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Resumen: Las empresas distribuidoras enfrentan desafios criticos para optimizar estrategias
comerciales en mercados competitivos debido a la gestién de multiples categorias de productos
y bases diversas de clientes. Esta investigacién tuvo como objetivo disefiar e implementar un
modelo integral basado en técnicas de mineria de datos para la segmentacion efectiva de clientes
en una empresa distribuidora. Se emple6 la metodologia KDD integrando el analisis RFM con el
algoritmo K-means y un enfoque de cuartiles. Se analizaron 44,000 registros transaccionales del
periodo 10 meses de cinco sucursales, aplicando un modelo estructurado en siete pasos
sistematicos. Los resultados identificaron cinco segmentos distintos de clientes con caracteristicas
diferenciadas y patrones especificos en 25 categorias de productos. La validacién mediante el
método de silueta confirmé K-means con cinco clasteres como configuraciéon 6ptima
(coeficiente=0.4). El modelo desarrollado permiti¢ identificar patrones complejos de compra y
facilit6 la implementacion de estrategias comerciales personalizadas, mejorando el proceso de
toma de decisiones.

Palabras clave: andlisis RFM; algoritmos clustering; empresas distribuidoras; inteligencia
artificial; segmentacion clientes

Abstract: Distribution companies face critical challenges in optimizing business strategies in
competitive markets due to the management of multiple product categories and diverse customer
bases. This study aimed to design and implement a comprehensive model based on data mining
techniques for effective customer segmentation in a distribution company. The KDD
methodology was employed, integrating RFM analysis with the K-means algorithm and a
quartile-based approach. A dataset of 44,000 transactional records covering a 10-month period
from five branches was analyzed using a structured seven-step model. The results identified five
distinct customer segments with differentiated characteristics and specific patterns across 25
product categories. Validation using the silhouette method confirmed K-means with five clusters
as the optimal configuration (coefficient = 0.4). The developed model enabled the identification
of complex purchasing patterns and facilitated the implementation of personalized business
strategies, thereby improving the decision-making process.
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1. Introduccién

La transformacién digital ha revolucionado la manera en que las organizaciones interacttian con
sus clientes y gestionan sus estrategias comerciales. En este contexto, la segmentacién de clientes
se configura como una herramienta estratégica esencial que permite comprender mejor la base
de consumidores, optimizar recursos y maximizar el retorno de inversién en marketing (Zhang
et al., 2023). Esta relevancia se acenttia particularmente en el sector de distribucioén, caracterizado
por catalogos extensos de productos, multiples puntos de venta y una base diversa de clientes
con necesidades heterogéneas (Kumar & Shah, 2024).

El panorama competitivo actual presenta desafios sin precedentes para las empresas
distribuidoras. La masificacién de datos transaccionales, junto con una creciente competencia y
expectativas cada vez maés sofisticadas de los clientes, ha configurado un escenario en el cual la
diferenciacion basada tinicamente en precio o producto resulta insuficiente (Wang et al., 2023).
Las organizaciones que logran ventajas sostenibles son aquellas capaces de interpretar con
profundidad los patrones de comportamiento de sus clientes y transformar ese conocimiento en
estrategias personalizadas y efectivas (Chen & Liu, 2024).

No obstante, en mercados emergentes muchas distribuidoras atin recurren a métodos empiricos
y tradicionales para categorizar a sus clientes. Estos enfoques, sustentados frecuentemente en
criterios unidimensionales como el volumen de compra o la localizacién geografica, resultan
limitados frente a la complejidad multifacética del consumidor contemporaneo (Martinez & Silva,
2024). Como consecuencia, se restringe la posibilidad de implementar estrategias diferenciadas,
lo que deriva en pérdidas de oportunidades comerciales y en un uso ineficiente de los recursos
de marketing y ventas.

Ante este escenario, la literatura cientifica ha documentado ampliamente el potencial de la
minerfa de datos para robustecer los procesos de segmentacién (Castillo-Rojas et al., 2017). El
analisis REM (Recencia, Frecuencia, Monto), introducido por Hughes (1994) y perfeccionado en
décadas posteriores, se consolidé como un método eficaz para valorar clientes en funcién de su
historial transaccional (Liu et al., 2024). Al combinarse con algoritmos modernos de clustering,
esta técnica permite identificar grupos de clientes internamente homogéneos y heterogéneos
entre si, posibilitando la formulacién de estrategias diferenciadas (Park & Kim, 2023).

Investigaciones recientes han validado la efectividad de estas aproximaciones en diversos
sectores. Dursun & Caber (2016), por ejemplo, demostraron la utilidad del andlisis RFM junto con
mapas autoorganizados (SOM) y K-means en el sector hotelero, identificando ocho tipologias de
huéspedes con patrones de consumo distintos. Sus resultados evidenciaron que un 15% de los
clientes generaba el 45% de los ingresos y el 70% de las utilidades, lo que resalta la necesidad de
identificar y gestionar segmentos de alto valor. De forma similar, Aryuni et al. (2018) compararon
K-means y K-medoides en un contexto bancario, concluyendo que K-means ofrecia mejores
resultados de acuerdo con los indices AWC (Average Within Cluster) y DBI (Davies-Bouldin
Index).

A pesar de estos avances, la literatura atn presenta vacios significativos en torno a modelos
integrales aplicados al sector de distribucién automotriz en mercados emergentes. Gran parte de
las investigaciones se han centrado en banca, turismo o retail, sin contemplar la complejidad de
empresas que gestionan amplias categorias técnicas de productos, operan en multiples
ubicaciones y atienden tanto a consumidores individuales como a clientes corporativos
(Rodriguez et al., 2023). Esta brecha resulta especialmente notoria en América Latina, donde la
informalidad del mercado, la volatilidad de la demanda y las limitaciones tecnolégicas
constituyen factores criticos (Garcia & Lopez, 2024).

Otro aspecto poco explorado es la integracion de la dimensioén de productos en el analisis de
segmentaciéon. En el sector de distribucién automotriz, esta limitacién es particularmente
relevante, ya que la relacién entre segmentos de clientes y categorias de productos puede revelar
oportunidades estratégicas en ventas cruzadas, expansiéon de mercado y optimizacién de
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inventarios (Thompson & Anderson, 2023). En este sentido, la capacidad de identificar no solo
qué clientes aportan mayor valor, sino también qué productos especificos consumen, constituye
una ventaja competitiva clave en mercados con margenes ajustados.

El caso de las empresas distribuidoras del oriente peruano refleja claramente esta problematica.
Estas organizaciones enfrentan una dispersion geografica significativa, una amplia
heterogeneidad en la sofisticacion técnica de sus clientes y una base que incluye desde pequefios
talleres mecénicos hasta grandes flotas corporativas (Wilson et al., 2023). Esta diversidad exige
modelos de segmentacién multidimensionales capaces de capturar y procesar simultdneamente
diversas aristas del comportamiento del consumidor.

La empresa Suministros (nombre reservado) de este estudio constituye un ejemplo
representativo. Con mas de veinte afios de operacién y presencia en cinco ciudades estratégicas
de la region, ha acumulado una vasta base de datos transaccionales que permanece subutilizada.
A pesar de disponer de un sistema ERP que registra alrededor de 4,000 transacciones mensuales,
la compania sigue dependiendo de reportes bésicos y segmentaciones empiricas que no reflejan
la complejidad de su cartera de clientes. Esta situacion restringe la efectividad de sus estrategias
y genera una pérdida considerable de oportunidades competitivas basadas en el uso inteligente
de datos.

El presente estudio busca atender estas brechas mediante el disefio de un modelo integral que
combina la metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases) con el andlisis REM y
algoritmos de clustering avanzados. La principal innovacién radica en la incorporacién de un
enfoque de cuartiles que no solo segmenta a los clientes, sino que también establece vinculos
significativos entre segmentos y categorias de productos. Este enfoque bidimensional ofrece una
visiéon mas completa y operativa del mercado, lo cual facilita el disefio de estrategias comerciales
diferenciadas y fundamentadas en evidencia. En consecuencia, el objetivo central de esta
investigacion fue disefiar, implementar y validar un modelo de minerfa de datos que optimice el
proceso de segmentacion de clientes en la empresa distribuidora.

2. Materiales y métodos
2.1. Area de estudio y contexto organizacional

La investigacién se desarrolldé en una empresa suministros, una organizaciéon lider en la
distribucién de productos automotrices con mas de 20 afios de trayectoria en el mercado peruano.
La empresa opera una red estratégica de cinco sucursales ubicadas en ciudades clave del oriente
del pais: Tarapoto (sede principal), Pucallpa, Iquitos, Jaén y Tocache. Esta distribucion geografica
le permite atender un mercado diverso que incluye talleres mecanicos independientes,
concesionarios, flotas corporativas y consumidores finales.

El estudio se centré en el andlisis exhaustivo de los datos transaccionales almacenados en el
sistema ERP empresarial, que registra un promedio de 4,000 transacciones mensuales, totalizando
aproximadamente 44,000 registros durante el periodo de andlisis. La empresa maneja un catdlogo
de mas de 5,000 SKUs agrupados en 25 categorias principales de productos automotrices, desde
lubricantes y filtros hasta componentes especializados de motor y transmision.

2.2. Tipo y disefio de investigacion

Se realiz6 una investigacioén aplicada de nivel descriptivo-correlacional, empleando un disefio no
experimental de corte transversal. Este enfoque metodolégico permitié analizar los datos
histéricos de clientes sin manipular las variables de estudio, describir las caracteristicas y
patrones de comportamiento de los segmentos identificados, establecer relaciones entre
segmentos de clientes y categorias de productos, y generar conocimiento aplicable directamente
a la realidad empresarial. El periodo de analisis comprendié transacciones durante 9 meses,
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seleccionado por representar un ciclo comercial completo sin disrupciones extraordinarias del
mercado.

2.3. Metodologia KDD y desarrollo del modelo

El desarrollo del modelo siguié rigurosamente la metodologia KDD (Knowledge Discovery in
Databases) propuesta por Fayyad etal. (1996), adaptada especificamente para el contexto de
segmentacion de clientes en empresas distribuidoras. El modelo propuesto integra siete pasos
secuenciales y sisteméticos:

Paso 1: Determinacién del objetivo Se estableci6 el objetivo estratégico de la segmentaciéon y se
defini6 la ponderacion de las variables REM. Para el caso de estudio, se seleccioné como objetivo
principal "segmentar a los clientes por frecuencia de compras para las categorias de productos",
asignando ponderaciones de Recencia (R): peso = 1, Frecuencia (F): peso = 2 (variable
predominante), y Monto (M): peso = 1. Esta ponderacién refleja la importancia estratégica de
mantener una relacién comercial activa y frecuente con los clientes, considerada fundamental en
el sector de distribucién automotriz.

Paso 2: Seleccion de datos Se identificaron y extrajeron los campos relevantes del sistema ERP
empresarial. La seleccion se basé en la necesidad de capturar cuatro dimensiones fundamentales:
temporal (fechas de transacciones), transaccional (identificadores tinicos de documentos),
econémica (montos de venta), y de producto (categorias). Los campos seleccionados fueron
identificador tinico del cliente, fecha de cada venta, categoria del producto vendido, monto de la
transaccién, y namero y tipo de documento.

Paso 3: Limpieza y pre-procesado Se implement6 un protocolo exhaustivo de limpieza de datos
que incluy6 eliminacién de registros problematicos (categorias de productos vacias, documentos
no correspondientes, clientes del grupo comercial interno, transacciones promocionales con
precio cero), estandarizacién de formatos (conversion de fechas al formato ISO, normalizacién de
nombres de categorias, unificacion de cédigos de clientes duplicados), y validaciéon de integridad
(verificacion de montos positivos, validacion de fechas, confirmacion de existencia de campos
requeridos).

Paso 4: Transformacién La transformacion se desarrollé en dos procesos paralelos. El Proceso 1
construy6 el perfil RFM de cada cliente calculando Recencia como dias transcurridos desde la
altima compra hasta el final del periodo, Frecuencia como ndmero total de transacciones
realizadas, y Monto como suma del valor total de todas las compras. Para normalizar estas
variables con escalas diferentes, se aplic6 el enfoque de cuartiles, dividiendo a los clientes en
cuatro grupos iguales para cada variable. El Proceso 2 construyé una matriz binaria cliente-
producto que captura qué productos compra cada cliente.

Paso 5: Segmentacion mediante clustering Se aplicé el algoritmo K-means sobre los perfiles REM
normalizados. La determinaciéon del nimero 6ptimo de segmentos empled tres métodos
complementarios: método del codo (evaluando configuraciones de 2 a 10 segmentos), método de
la silueta (midiendo separacion entre grupos), y estadistica de la brecha (comparando dispersién
observada con la esperada por azar). Los tres métodos convergieron en k=5 como configuracién
6ptima. Se aplicé ponderacion estratégica con la formula P=(R x1+F x2+ M x 1) / 4 para
priorizar la frecuencia de compra.

Paso 6: Construcciéon de la matriz comparativa Se integré la segmentacion de clientes con el
analisis de categorias de productos, creando una herramienta bidimensional tinica. Se contabilizé
cudntos clientes de cada segmento compraron cada categoria y se aplicé nuevamente el enfoque
de cuartiles para normalizar las diferencias entre segmentos de diferentes tamafios.

Rev. Amaz. Digit. 4(1): 366 (2025). e-ISSN: 2810-8701



Chacaliaza-Almeyda, J. & Injante-Oré, R. E. 5

Paso 7: Interpretacion estratégica Se realiz6 el andlisis detallado de los resultados para generar
recomendaciones estratégicas accionables, considerando caracteristicas distintivas de cada
segmento, patrones de consumo por categoria de producto, oportunidades de venta cruzada y
desarrollo de mercado, y estrategias diferenciadas por segmento.

2.4. Técnicas e instrumentos de analisis

El procesamiento y andlisis de datos se realiz6 utilizando R version 4.0.3 con RStudio 1.4.1106.
Las librerfas principales incluyeron tidyverse para manipulacién de datos, cluster para
algoritmos de clustering, factoextra para visualizaciéon y validacién, ggplot2 para graficos
avanzados, y corrplot para matrices de correlacion.

2.5. Validacion y comparacién de métodos

Se implementdé un protocolo exhaustivo de validacién que incluyé validacion del nimero de
cltsteres mediante WSS (Within Sum of Squares), coeficiente de silueta promedio, y estadistica
de la brecha con B=100 bootstrap samples. Se realiz6 comparacién de algoritmos K-means vs
CLARA, evaluacién mediante indices internos (Silueta, Dunn, Davies-Bouldin), y analisis de
estabilidad con diferentes semillas aleatorias.

2.6. Consideraciones éticas

La investigacién se condujo siguiendo estrictos protocolos éticos incluyendo anonimizacién
completa de datos de clientes, firma de acuerdo de confidencialidad con la empresa, uso exclusivo
de datos para fines de investigacion, y no divulgacion de informacién comercial sensible.

3. Resultados y discusién
3.1. Construccion progresiva del modelo de segmentacién

El desarrollo del modelo siguié una légica constructiva donde cada paso agregdé una capa de
comprension sobre los clientes. La transformacion exitosa de 44,000 registros transaccionales en
2,700 perfiles tnicos de clientes caracterizados por tres dimensiones RFM constituyé el primer
resultado significativo. Los clientes mostraron una distribucién de recencia bimodal con
concentraciones en compras muy recientes (0-30 dias) y un segundo grupo con compras antiguas
(>180 dias), sugiriendo dos poblaciones distintas: activos e inactivos. La distribucién de
frecuencia sigui6¢ una distribucién de ley de potencia tipica en retail, donde pocos clientes (15%)
generaban la mayoria de transacciones (65%), validando la aplicabilidad del principio de Pareto.
La distribucién de monto presento6 alta variabilidad con coeficiente de variaciéon de 2.3, indicando
la presencia de clientes con patrones de gasto muy diversos.

3.2. Descubrimiento de segmentos mediante clustering

La aplicacién del algoritmo K-means sobre los perfiles REM normalizados fue un proceso
iterativo de descubrimiento. La busqueda del ntimero 6ptimo de segmentos revel6 que con 5
segmentos se lograba el balance 6ptimo entre separacién y manejabilidad (Christy et al., 2021). El
coeficiente de silueta de 0.40 para 5 segmentos indicé una estructura de agrupamiento "justa"
segun los estdndares de Kaufman & Rousseeuw (1990). Los cinco clisteres emergentes mostraron
perfiles claramente diferenciados que, tras la aplicaciéon de la ponderacion estratégica, se
transformaron en segmentos de negocio ordenados por valor .

Rev. Amaz. Digit. 4(1): 366 (2025). e-ISSN: 2810-8701



Modelo basado en técnicas de mineria de datos para la segmentacién de clientes en empresas distribuidoras 6

Tabla 1. Transformacién de cltsteres a segmentos estratégicos

Cl.u s'ter R F M | Ponderado | Segmento Interpretacion de Negocio
Original
Los mejores clientes: compran
Claster 5 | 3.72 | 3.76 | 3.57 3.70 A frecuentemente, recientemente y
por montos altos
Claster 4 | 215 | 2.79 | 3.45 280 B Chentes valiosos: compras de alto
ticket pero menos frecuentes
. La Dbase estable: desempefio
Claster 1 | 2.81 | 2.56 | 2.08 2.50 C .
consistente pero moderado
Clientes nuevos o evaluando:
Claster 2 | 3.51 | 1.26 | 1.56 1.90 D compraron recientemente pero
poco
Claster 3 | 1.33 | 1.10 | 1.46 1.25 E Clientes en riesgo: baja actividad
en todas las dimensiones

3.3. Validacion del principio de Pareto

Un hallazgo fundamental fue la confirmacién del principio 80/20 en los datos reales, donde el
Segmento A super6 las expectativas: 20% de clientes generando 45% de ingresos (ratio 2.25x),
mientras que el Segmento E confirmo la existencia de una "larga cola" de clientes de bajo valor.

Tabla 2. Distribucién de valor por segmento

Segmento | N° Clientes % de la Base % de Ingresos Ratio Valor/Tamafio

A 542 20.1% 45.2% 2.25x

B 673 24.9% 28.3% 1.14x

C 486 18.0% 15.7% 0.87x

D 298 11.0% 7.2% 0.65x

E 701 26.0% 3.6% 0.14x
Segmento | N° de clientes % de la base % de ingresos | Ratio Valor/Tamaifiao
Total 2,700 100% 100% -

3.4. Analisis de patrones de consumo por categorias

Paralelamente a la segmentacién RFM, se mapearon las preferencias de producto de cada cliente,
revelando 25 categorias de productos con patrones de demanda muy diversos. La alta
concentracion en las primeras cuatro categorias (motores 4T, motores a gasolina, calcio, motores
a diesel) confirmé el core business de la empresa.

3.5. Creacion de la matriz comparativa

La innovacion clave fue aplicar el enfoque de cuartiles por segunda vez, transformando nimeros
absolutos en posiciones relativas dentro de cada segmento. Este proceso se repitié para cada
segmento, creando una matriz normalizada donde cada celda indica la importancia relativa de
esa categoria para ese segmento especifico.

3.6. La matriz final comparativa revela patrones criticos para la estrategia comercial:

Productos universales (Cuartil 4 en todos los segmentos): Las primeras cuatro categorias
(Motores 4T, Motores a gasolina, Calcio, Motores a diesel) muestran demanda alta consistente en
todos los segmentos, constituyendo los productos ancla del negocio.

Productos diferenciadores: Las transmisiones manuales mecanicas aparecen en el cuartil 4 para
los segmentos A, By D, pero caen al cuartil 3 en C y dramaticamente al cuartil 1 en E, sugiriendo
una oportunidad de desarrollo especifica.
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Productos de baja rotacién universal (Cuartil 1): Las dltimas siete categorias muestran
consistentemente baja demanda en todos los segmentos, requiriendo estrategias de impulso o
reconsideracién de su presencia en el catalogo.

3.7. Comparacién con enfoques alternativos

El enfoque K-means + cuartiles mostré ventajas sobre alternativas documentadas. La
comparacion K-means vs CLARA revel6 que para datasets de tamafio medio (<5,000 registros),
K-means mantiene ventaja en precisién (silueta 0.40 vs 0.30) sin penalizacion significativa en
tiempo de procesamiento.

Tabla 3. Comparacién de métricas de validacién entre algoritmos

Meétrica K-means CLARA Diferencia Significancia
Silueta 0.40 0.30 +33.3% p <0.001
promedio
Indice Dunn 0.18 0.14 +28.6% p <0.01
Davies-Bouldin 1.23 1.45 -15.2% p<0.01
Tiempo 0.8s 2.3s -65.2% -
€jecucion

3.8. Implicaciones estratégicas

Para el Segmento A (Clientes Preferenciales), se proponen estrategias de programa de fidelizacién
premium con descuentos escalonados en las 6 categorias principales, acceso prioritario a
productos de alta rotacion, y servicio de asesoria técnica especializada. Para los Segmentos By C
(Desarrollo), se recomiendan estrategias de incremento de frecuencia mediante recordatorios
automatizados y programas de inventario consignado para el Segmento B, y migracion
ascendente con incentivos progresivos y educacion sobre productos de mayor margen para el
Segmento C. Para los Segmentos D y E (Recuperacion), se sugieren estrategias de regularizaciéon
con comunicacién personalizada y muestras gratuitas para el Segmento D, y reactivaciéon con
campana agresiva "Te extrafiamos" e investigacion de causas de inactividad para el Segmento E.

3.9. Contribuciones metodolégicas

La principal innovacién metodolégica radica en la aplicacién secuencial del enfoque de cuartiles
en dos momentos criticos: normalizacién de variables RFM y normalizacién de la matriz
segmento-producto. Esta doble normalizacién resuelve un problema recurrente en la literatura
de segmentacién: como comparar grupos heterogéneos sin perder informaciéon relevante. La
contribucién del modelo a la teoria de segmentacién incluye integracién multidimensional,
normalizacién contextual mediante cuartiles, e interpretabilidad empresarial superior a modelos
de caja negra.

3.10. Limitaciones y direcciones futuras

Las limitaciones principales incluyen temporalidad estdtica (andlisis de 9 meses), variables
limitadas (exclusiéon de variables demograficas), y dinamismo (modelo estatico actual).
Direcciones prometedoras para investigaciéon futura incluyen aplicacion de técnicas de deep
learning para predicciéon de migracion entre segmentos, integracién con sistemas de
recomendacion para personalizacién automatica, andlisis de supervivencia para predecir riesgo
de abandono por segmento, y optimizacién multiobjetivo considerando rentabilidad y
crecimiento simultdneamente.
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4. Conclusiones

El modelo integral basado en técnicas de mineria de datos desarrollado demostré ser altamente
efectivo para abordar los desafios de segmentacién de clientes en empresas distribuidoras del
sector automotriz. La integracién sistemaética de la metodologia KDD con analisis RFM y técnicas
de clustering, particularmente K-means, permitié identificar cinco segmentos de clientes
claramente diferenciados y establecer relaciones significativas con 25 categorias de productos,
proporcionando una visién bidimensional tnica del mercado. Los resultados validaron
empiricamente el principio de Pareto en el contexto especifico estudiado, revelando que el 20%
de clientes (Segmento A) genera el 45% de los ingresos totales, una concentracién mayor que la
reportada en literatura previa. La contribucién metodolégica del enfoque de cuartiles aplicado
tanto en la transformacién RFM como en el anélisis de categorias de productos representa una
innovacion significativa que permite comparaciones normalizadas e identificacion de
oportunidades no evidentes en andlisis tradicionales. La validacién exhaustiva mediante
multiples métodos confirmé la robustez del modelo, con K-means superando consistentemente a
CLARA en todas las métricas evaluadas. Se recomienda la implementacién inmediata del modelo
con actualizaciones trimestrales para mantener la vigencia de la segmentacién. Las estrategias
diferenciadas propuestas para cada segmento deben implementarse gradualmente, comenzando
con programas piloto en categorias y segmentos seleccionados. Futuras investigaciones deberian
explorar la incorporacién de variables adicionales como datos demograficos y comportamentales,
la aplicacién de técnicas de aprendizaje profundo para predicciéon de migracion entre segmentos,
y el desarrollo de modelos dinamicos que capturen la evoluciéon temporal de los segmentos.
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