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Abstract

This Final Degree Project, presented below, aims to study consumer behaviour using the
Marketing Campaign database. The study will focus mainly on analysing it using machine learning
techniques. To achieve this, an exploration of the database has been carried out with its corresponding
data cleaning to be able to analyse it later. For the analysis, a decision tree classification algorithm
will be implemented to predict whether or not the consumer will accept the marketing campaign.
In addition, a k-means clustering algorithm will be applied to group consumers with similar
characteristics into different homogeneous segments. Combining both techniques will help understand

consumers and enable the development of specific and personalized strategies

JEL Classification C45, M31
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Resumen

El Trabajo de Fin de Grado que se expone a continuacion tiene como objetivo el estudio del
comportamiento del consumidor utilizando la base de datos Marketing Campaign.El estudio se
centrara principalmente en analizarlo mediante técnicas de aprendizaje automatico. Para lograrlo,
se llevara a cabo una exploraciéon de la base de datos seguida de una limpieza de datos para luego
poder analizarla. Para el anélisis, se implementara un algoritmo de clasificacion de arbol de decisién
para predecir si el consumidor aceptarda o no la campana de marketing. Ademads, se realizard un
algoritmo de clustering k-means para agrupar los consumidores que poseen caracteristicas similares
en diversos segmentos homogéneos. La combinacién de ambas técnicas ayudara a comprender a

los consumidores y permitira desarrollar estrategias especificas y personalizadas.

Palabras claves Aprendizaje automatico, arbol de decision, clustering, analisis estadistico,

campanas de marketing
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1. INTRODUCCION

La realizacién de este Trabajo de Fin de Méster tiene como fin poner de manifiesto diversos
conocimientos adquiridos durante el méaster sobre marketing y aprendizaje automatico. Esto se ha
conseguido gracias al uso del conjunto de datos marketing campaign [Parr-Rud, 2014]. En el drea
del marketing es imprescindible comprender y entender el comportamiento de los consumidores asi

como las necesidades que poseen para adaptar las estrategias de las empresas hacia ellos.

Por ello, es necesario conocer los procesos de compras, las distintas herramientas de comunicacién
que se pueden llevar a cabo para atraer la compra y los diversos factores que influyen en el
consumidor para tomar decisiones. Se ha utilizado una base de datos que ayudara a analizar los
patrones de los consumidores y poder realizar estrategias entorno a ellos. El conjunto de datos
seleccionado cuenta con una amplia informacién de diversos aspectos importantes para llevar a
cabo una campana de marketing por parte de una empresa. Desde el tipo de compra, los ingresos

de los consumidores hasta el estilo de vida que llevan.

Se tendra en mente en todo momento los objetivos marcados a la hora de analizar los datos.
Se buscara solucion a cuestiones como el tipo de perfil que tienen los consumidores que aceptan
las campanas de marketing de la empresa. También se comprobara si los modelos realizados seran
capaces de clasificar a los consumidores entre los que realmente aceptan las campanas de marketing

como los que no.

A fin de conseguir esto, primero se llevard a cabo una revisién bibliografica de conceptos tedricos
relacionados con el marketing y el aprendizaje automatico. Ademas de agregando a lo anterior una
utilizacion de una metodologia por la cual se realizard un andlisis del conjunto de datos examinando
sus variables. En caso de encontrar algunos patrones extranos o valores nulos, se llevara a cabo

una limpieza y tratamiento del conjunto de datos para poder utilizarlo de manera adecuada.

Tras esto, se realizard un estudio estadistico a raiz de los datos. Con ello, se puede observar

aquellas caracteristicas de los potenciales consumidores que ma&s se repiten y empezar a sacar
1



las primeras conclusiones. Se aplicaran dos técnicas de aprendizaje automatico seleccionadas, una
paramétrica usando arboles de decisiones y otra no paramétrica usando clustering. Todo ello se
hara para conocer si los modelos predicen bien y poder encontrar patrones para agrupar a los tipos

de clientes.

Para finalizar el analisis empirico, se realizara una evaluacion utilizando diversas métricas como la
precisién, la exactitud o la distancia entre los datos. La utilizacion de estas métricas ayudaran a
conocer como de bien se han ejecutado los distintos algoritmos empleados y asi poder analizar los

resultados para poder dar respuesta a los objetivos planteados.

En conclusion, en este trabajo de fin de master se analizard la base de datos marketing campaign
para poder conocer los consumidores y su actitud frente a las acciones de marketing emprendidas
por la empresa. Asi como predecir las respuestas que tendrda un consumidor ante los estimulos
realizados por las campanas. Todo ello servira para poder desarrollar campanas de marketing mas

eficaces enfocadas de manera correcta ante los diversos tipos de consumidores existentes.



2. OBJETIVOS

Para la realizacion de este trabajo se han planteado una serie de objetivos a conseguir. Se
busca sacarle el mayor partido a la base de datos para obtener informacién de gran valor sobre

diversos aspectos del marketing y las campanas realizadas por la empresa.

El primer objetivo marcado para este estudio es el andlisis de las variables que influyen en el
consumidor para aceptar o no la campana de marketing. Para ello, evaluar variables como la edad
del consumidor, su estado civil, los ingresos familiares o el nivel de estudio que poseen seran claves
para determinar los patrones. Al tener conocimiento sobre lo que afecta a que una campana tenga
mayor o menor éxito, se podra ajustar la estrategia seguida por la empresa de una manera mas

eficaz y dirigir el foco de atencién a los segmentos correspondientes.

El segundo objetivo propuesto es la segmentacién de los consumidores mediante la busqueda
de patrones que los determinen. Para realizar este proceso, se utilizaran técnicas de aprendizaje
automatico de agrupacion para buscar caracteristicas parecidas entre los consumidores y agruparlos
juntos. La realizacién de este proceso ayudard a poder implementar campanas de marketing
enfocadas en determinados segmentos y asi lograr optimizarlas. De este modo, se podra aumentar

la posibilidad de que la campana realizada tenga efecto en el grupo de consumidores elegido.

El tercer objetivo planteado sera la optimizacion de los canales de distribucién. A partir de los
datos del conjunto analizados, se pretende identificar los canales de distribucion més efectivos para
que la empresa pueda poner el producto al alcance de los consumidores. Se examinaran tantos los
canales fisicos como los virtuales para conocer aquellos que més utilizan. Asi, se podra llevar a
cabo una estrategia para optimizar el acercamiento de los productos a los clientes y adaptar las

tacticas empleadas hasta ahora.

El cuarto, y ultimo, objetivo es el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico. Estos modelos
serviran para entrenar los datos actuales y validar su eficacia. Asi, cuando en un futuro se posean

nuevos datos, poder predecir si los clientes se veran afectados positivamente por las campanas
3



realizadas de marketing. También, serviran para poder identificar a qué tipo de grupo de consumidores

pertenecen y utilizar una estrategia determina u otra.

2.1. Hipodtesis

En este trabajo de investigacion se han planteado diversos objetivos que van a marcar el rumbo
y la linea de investigacion. Para poder comprender el conjunto de datos, analizar lo que hace que
el consumidor acepte la campana o no, y lograr los objetivos marcados, se han propuesto diversas

hipotesis. Estas ayudaran a dar respuesta a las preguntas plateadas a lo largo del trabajo.

La primera hipétesis que se ha planteado es conocer el éxito de la campana de marketing realizada
por parte de la empresa. Si hay més clientes que aceptan la oferta propuesta por la tltima campana
realizada o no. El planteamiento de esta hipdtesis es fundamental ya que el conocer de forma
analitica si la campana de marketing ha tenido éxito o no, supondra que en un futuro se siga la

misma linea o se haga un cambio en las estrategias.

H1= Hay mas consumidores que no aceptaron la oferta en la dltima campana.

La segunda hipdtesis que se plantea para este trabajo es comprobar si los ingresos anuales en
los hogares de los consumidores afectan en menor o mayor medida a la hora de verse influenciados
por las campanas de marketing. De este modo, se busca comprobar si los consumidores con distintos

rangos salariales muestran patrones distintos a la hora de aceptar las campanas o no.
H2= Los sueldos influyen en la aceptaciéon de la campana de marketing.
En esta tercera hipotesis se ha senalado la buisqueda de correlacién entre el gasto general realizado

por los consumidores de la marca y el ingreso anual que tienen por familia para contrastar la

relacion entre ambas variables y ver si existen distintos patrones segin el rango salarial.



H3= Existe correlacion entre los diversos productos adquiridos por los consumidores.

La cuarta hipdtesis que se analizara sera la relacion entre los canales de distribucion y el gasto
general que realizan los consumidores en los distintos productos de a marca. Se comprobara la
correlacion entre ambas variables para saber su relacién. De este modo, se podran analizar las

estrategias de marketing y enfocarlas de manera adecuada a los respectivos canales.

H4= Existe correlaciéon entre los diversos productos adquiridos por los consumidores

y la forma de adquisicion.



3. METODOLOGIA

La realizacién de este trabajo de investigacion se ha basado en el estudio de las hipdtesis

planteadas seleccionando los métodos de investigacion mas adecuados para dar respuesta a éstas.

En la primera parte de esta investigacién, se ha llevado a cabo una revision bibliografica, apoyada
en evidencias cientificas para dar solucion a las hipdtesis planteadas. Para ello se realizé una
busqueda bibliografica en diversas bases de datos cientificos, fuentes de caracter oficial y libros,
algunos de ellos genéricos para poder asentar algunos de los conocimientos necesarios para entender
mas adelante el andlisis que se quiere llevar a cabo. De esta forma, se ha obtenido informacién
suficiente para poder dar explicaciéon al comportamiento del consumidor y el proceso que lleva a
cabo para realizar una compra. Por otro lado, ha servido para definir las distintas estrategias de
comunicacion comercial para poder entender los datos que proporciona el conjunto seleccionado

para este estudio.

En la segunda parte, se ha efectuado un estudio empirico a través del andlisis de la base de
datos Marketing Campaign |[Parr-Rud, 2014]. Para ello, se ha realizado también una bisqueda
en distintas plataformas de bases de datos hasta dar con la que se va a analizar en este trabajo,
siempre buscando una relacionada con el ambito del marketing. Una vez seleccionada, se ha buscado
informacion sobre aprendizaje automatico para poder dar solucién a los objetivos marcados para
esta investigacion. Este conocimiento ha servido para conocer los distintos tipos de métodos
existentes para asi posteriormente escoger aquellos que mejor se adaptasen a los propésitos marcados.
Asi mismo, se ha consultado diversas fuentes de informacién para poder entender correctamente
las diversas métricas y métodos necesarios para evaluar las técnicas de aprendizaje automatico

realizados.

En este estudio se ha decidido realizar el estudio empirico del conjunto de datos mediante el
lenguaje de programacion python para poder ejecutar diversos cédigos y asi analizar el conjunto
de datos seleccionado. Ademas de utilizar este lenguaje, se han utilizado diversas librerias que han

facilitado el estudio de los datos para poder conseguir las respuestas a los objetivos marcados. Por
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un lado, se ha utilizado la libreria pandas para poder hacer un tratamiento de los datos asi como
el manejo de ellos. Ademds, ha facilitado la creacién de graficas para poder evaluar y analizar de
forma visual los resultados obtenidos [McKinney, 2012]. Por otro lado, se ha utilizado la libreria
sklearn para poder usar los diferentes algoritmos de aprendizaje automatico. En el caso de este
trabajo de investigacién, se han utilizado los algoritmos especificos para la creaciéon de programas
de clasificacién y agrupacion. También ha aportado diversos codigos necesarios para evaluar o

tratar de la mejor forma dichos algoritmos [Pedregosa et al., 2011].

3.1. METODOS UTILIZADOS

Para poder dar respuesta a los objetivos planteados en el trabajo de investigacion, se tienen
que utilizar diversas técnicas. Estas se utilizan para construir un modelo que permita clasificar y
agrupar las clases de las instancias analizadas en funcién de una serie de atributos de entrada. Por
ello, se han seleccionado los siguientes métodos para aplicar al conjunto de datos en base de los

objetivos marcados, los tipos de datos y sus propias caracteristicas.

3.1.1. Arbol de decisién

El primer método que se ha utilizado es para construir un modelo de clasificacion. Hay diversos
métodos que se pueden aplicar como la regresién logistica, las maquinas de vector soporte (SVM)
o los arboles de decisién. En este trabajo de investigacion se ha optado por realizar la técnica de

arboles de decision para construir un modelo de clasificacién.

Un arbol de decision tiene una estructura parecida a los arboles que se utilizan para realizar
predicciones en base a diversas caracteristicas. En este caso, es un modelo de aprendizaje automatico
que se utiliza para tomar decisiones y realizar predicciones en base a los datos del conjunto
estudiado. El algoritmo consiste en ir dividiendo el conjunto de datos en funciones y escoger

aquellas divisiones que separen de manera eficiente las instancias de cada clase [Quinlan, 1986].

Los arboles de decisiones estan formados por distintas partes. La primera parte que lo compone es
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un nodo raiz que es el nodo principal del cual parte el arbol y representa el atributo que iniciara
la primera division. A partir de este, se creardan mas nodos conocidos como nodos internos. Estos
representan las caracteristicas extras que se utilizaran para crear mas divisiones en el arbol. Ademas
de los nodos, existen otras componentes que forman los arboles como son las hojas y las ramas. Las
hojas representan los nodos de salida, es decir, la decisién final sobre la clase a la que pertenece una
instancia. Por otro lado, las ramas hacen referencia a las conexiones que existen entre los nodos y

las posibles opciones que existen a la hora de elegir una opcién [Breiman et al., 2017].

Existen diversos algoritmos para construir los arboles de decision como el iterative dichotomiser
3 o el CART, classification and regression trees. El primero consiste en ir seleccionando las
caracteristicas discriminatorias e ir construyendo el arbol de manera recursiva. En el segundo,
se van construyendo arboles binarios donde se ramifica en funcién de las caracteristicas. Luego
existen otros tipos de arboles como los ensambles de estos mismo donde se encuentran los random

forest y gradient boosting [Bouza and Santiago, 2014].

3.1.2. Validacién cruzada

La validacién cruzada, también conocida en inglés como cross-validation, es una técnica que
se usa en el aprendizaje automatico para crear modelos de una forma mas precisa. Este tipo de
técnica consiste en dividir los datos en folds, es decir, en diversas particiones y realiza varios

entrenamientos combinando las distintas particiones obtenidas [Refaeilzadeh et al., 2009).

El proceso de esta técnica consiste en las siguientes fases. Primero se realiza la division de los
datos estudiados en diversas particiones. Normalmente, estas particiones van desde 5 hasta 10
aunque dependiendo de los datos puede variar. Una vez se ha obtenido las particiones se realiza
una iteracién donde se selecciona una particiéon como conjunto de prueba. Tras esto se entrena el
modelo y se evalia comparando las predicciones del modelo con los datos reales. Por tltimo, se
recogen los datos obtenidos y se hace una media de los rendimientos obtenidos por cada particién

[Zhang et al., 2010].



3.1.3. SMOTE

Cuando existe un desajuste de clases, es decir, una proporcion desigual entre las instancias,
pueden realizarse diversas técnicas para igualarlas. Una de las técnicas que se utiliza para tratar
este desbalance es la técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Esta técnica
de sobremuestreo realizada mediante interpolacion consiste en generar nuevas instancias ficticias de

la clase que tiene un menor porcentaje de datos para asi lograr un equilibrio [Chawla et al., 2002].

El funcionamiento de esta técnica consiste en elegir una instancia que pertenezca a la clase menos
representada. Tras esto, se buscan los k vecinos que se encuentren mas cerca a la instancia elegida
utilizando alguna técnica como la distancia euclidea. Una vez seleccionada aleatoriamente un k
vecino, se crea una instancia ficticia nueva siendo un punto medio entre la instancia y el k vecino.

Esto se realiza hasta conseguir el nimero deseado de instancias. [Bekkar and Alitouche, 2013].

La utilizacién de esta técnica ayuda a evitar un sesgo a la hora de ejecutar el algoritmo elegido.
Hay que saber que la utilizacion de la técnica SMOTE se debe utilizar solamente con el conjunto
de entrenamiento pues sino estariamos modificando también el conjunto de prueba y no saldrian

los resultados esperados a la hora de realizar la evaluacién [Maldonado et al., 2022].

3.1.4. Clustering

El segundo método utilizado para analizar los datos del conjunto ha sido el clustering. Este
tipo de método de agrupacién consiste en reunir en grupos aquellos elementos que tengan en comtn
alguna caracteristica. Se busca que los datos agrupados sean homogéneos entre si y que tengan
mas parecido entre los distintos elementos del grupo que con los elementos de otros grupos ajenos.
La utilizacién de este tipo de técnica es muy comun para aquellos trabajos donde se busca conocer

patrones y estructuras propias de los conjuntos de datos [Estarelles et al., 1992].

Como se comentara mas adelante en las métricas, este tipo de algoritmo busca tener un resultado

maximo a la hora de analizar la situacion intra-cluster de los datos y una minima con respecto al
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inter-cluster. Los datos de un mismo agrupamiento deben encontrarse cercanos entre si mientras

que deben encontrarse alejados de los datos de otros clusters [Ezugwu et al., 2022].

Al igual que en los arboles de decisiones, existen distintos algoritmos para realizar un estudio
de cluster. Existen muchos tipos de cluster ya que segun el tipo de dato analizado estos podran
tener una forma o tamano distinto. Asimismo, los cluster realizados pueden ser lineales o no.
Algunos de los algoritmos que mds se usan son el k-means o el DBSCAN(density-based spatial

clustering of applications with noise) [Prada Conde, 2022].

3.1.5. Técnica one hot

La técnica de one hot consiste en modificar las variables categoéricas del conjunto de datos para
convertirlas en vectores binarios. Esto se realiza para poder trabajar con diversos algoritmos de
machine learning, ya que necesitan tener los datos de forma numérica para poder trabajar con ellos.
De este modo, cada variable categorica se vuelve una variable binaria. Los valores que se asignan
son 1 y 0, correspondiendo el valor 1 con la posiciéon que corresponde a la variable categorica y en

caso contrario, el 0 [Ul Haq et al., 2019].

3.1.6. Meétodo codo

Como se ha comentado, el método de agrupacién por cluster consiste en la creacién de grupos
con patrones parecidos. La seleccién de este ntimero 6ptimo de agrupaciones se puede realizan
mediante diversos métodos, uno de ellos es el método del codo. El método del codo que consiste
en un analisis del conjunto de datos para decidir cudl es el nimero 6ptimo de divisiones que debe
de tener el conjunto estudiado. Este método logra visualizar un punto de inflexiéon de la suma de

las distancias cuadradas intra-cluster [Umargono et al., 2020].

Esta suma consiste en calcular las distancias cuadradas de las instancias al centroide mas cercano de

cada uno. Se busca que este resultado sea lo menor posible ya que supondria que los cluster son mas
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homogéneos y a la vez compactos. Mediante la representacién grafica que nos arroja este método,
se puede comprobar un punto donde la grafica empieza a ser mas estable. Este punto de inflexién o
minimo, indica el nimero de cluster que le debemos dar al algoritmo. Hay que tener en cuenta que
a veces ese cambio puede no verse claramente y debera realizarse un estudio comparando diversas

cantidades de cluster hasta dar con aquel que se adapte mejor a los datos [Nanjundan et al., 2019].

3.2. METRICAS UTILIZADAS

A la hora de realizar el estudio del conjunto de datos, existen diversas métricas que sirven
para medir el rendimiento de estos datos. Este tipo de métrica puede medir la bondad de ajuste

del conjunto de datos que se obtiene a raiz de los aciertos y fallos que comete el clasificador.

3.2.1. Matriz de confusién

La primera, y sobre la que se sustentan las demés métricas, es la matriz de confusién. Esta
matriz consiste en una tabla de contingencia que se utiliza como herramienta estadistica para el
analisis de valores que tienen un grado de semejanza entre las diversas observaciones emparejadas
[Ariza-Lopez et al., 2018]. Para la organizacion de los datos obtenidos por clase en un problema

de clasificacién binario tendria la siguiente estructura:

Prediccion

Positivos Negativos

Observacion | Positivos | Verdaderos Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)

Negativos Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (VN)

Cuadro 1: Representacién de la matriz de confusién [Duntsch and Gediga, 2019]

La tabla relaciona la clasificacion dada por el modelo. En los ejes verticales se encuentran los

valores que corresponden con las predicciones. Mientras que en los ejes horizontales se encuentran
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los valores relacionados con las observaciones. Por tanto, los valores en la diagonal principal

corresponden a los aciertos, y el resto de valores a los errores.

3.2.2. Accuracy

Una vez realizada la matriz de confusién, se podran realizar las deméas métricas para evaluar
nuestro modelo. El Accuracy (%) también se le conoce como instancias bien clasificadas a nivel
global, tasa de aciertos, exactitud, etc. Esta métrica representa el porcentaje total de valores
correctamente clasificados, tanto positivos como negativos. Se calcula con la siguiente féormula a
raiz de los resultados de la matriz de confusién. No es recomendable utilizarla cuando las clases
analizadas estan desbalanceadas. En caso de que el conjunto de datos se encontrase desbalanceado,

otro tipo de métrica aportaria mayor informacién respecto al modelo [Hossin and Sulaiman, 2015].

(VP+VN)
(VP+VN+ FP+ FN)

(1)

3.2.3. Tasa de error

La tasa de errores (%) se conoce como la féormula complementaria al accuracy. Esta férmula
ayuda a conocer la cantidad de predicciones que se ha clasificado de manera incorrecta con
respecto al total de predicciones. Por ello, se busca minimizar lo maximo posible el resultado

[Hossin and Sulaiman, 2015]. Esta férmula se calcula de la siguiente forma:

(FP + FN)
(VP+VN+ FP+FN)

(2)

3.2.4. Indice kappa de Cohen

El indice kappa de Cohen hace referencia al indice de bondad de ajuste del modelo completo.
Este se utiliza para evaluar la concordancia de los instrumentos de medida cuyo resultado es
categorico, siempre que tenga 2 o més categorias. Mide la consistencia en las respuestas y el valor
que arroja va entre el 0 y el 1. Si el resultado obtenido es bajo, el clasificador no se considera
apropiado para esos datos ya que el conjunto de datos tiene dificultades al presentar discordancia.
Si el resultado obtenido fuese de 0, significa que esta concordancia es la misma que se esperaria al

azar. Un indice por encima de 0.5 se consideraria bueno y cuanto mas cercano a 1 se encuentre el
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resultado, mas concordancia perfecta se dara entre las variables [Brennan and Prediger, 1981].

3.2.5. Precisién (P)

La precisién (P) se utiliza para saber qué porcentaje de valores que se han clasificado como
positivos son realmente positivos. Ese tipo de férmula da la calidad de la prediccion, pero hay que
tener en cuenta que se debe complementar con otras férmulas sobre todo si el conjunto de datos

estd desbalanceado |[Rodriguez et al., 2016]. Se calcula de la siguiente forma:

VP

VP+FP) )

3.2.6. Recall (R)

La métrica Recall (R) se le conoce como el ratio de verdaderos positivos o exhaustividad.
Se utiliza para conocer la cantidad de valores positivos han sido correctamente clasificados. Esta
formula se considera importante cuando el objetivo del conjunto de datos es minimizar los falsos

positivos [Borja-Robalino et al., 2020]. Se calcula de la siguiente forma:

TP

(TP 1 FN) )

3.2.7. F-Measure

La métrica de F-Measure combina la féormula precisién y el recall, para obtener un valor
mucho mas objetivo. El uso de esta férmula permite comparar el rendimiento combinando las
dos férmulas ya mencionadas. Asimismo, asume que ambas importan de igual manera aunque no
tiene por qué suceder por igual en todos los problemas. Se utiliza mucho en aquellos problemas
donde los conjuntos de datos analizados estan desbalanceados y donde se busca minimizar los
falsos positivos y falsos negativos. Los resultados de la formula van desde 0 hasta 1, siendo el 1 un
equilibrio perfecto entre la precisién y la exhaustividad. [Bekkar et al., 2013]. Se calcula como se

expresa a continuacién:
(recall * precision)

F1=2x (5)

(recall 4 precision)
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3.2.8. Curva ROC

El 4rea bajo la curva ROC se representa mediante la curva ROC se representa en un eje
de abscisas y ordenadas. Esta expone la relacién entre la sensibilidad, que hace referencia a los
verdaderos positivos entre el total de positivos, y especificidad, que son los verdaderos negativos

entre el total de negativos, del modelo de clasificacién realizado [Hoo et al., 2017].

La representaciéon consiste en una curva para cada categoria tengan relacién con el resto de
categorias. Esto indica la capacidad que tiene el modelo para detectar los casos que pertenecen a la
categoria de la variable criterio. Esta métrica indica, por lo tanto, la precisiéon que tiene el modelo
para identificar correctamente a los sujetos de un grupo. Tiene en cuenta teniendo el porcentaje
de acierto en la deteccién de la categoria asi como el porcentaje de desaciertos al identificar los

sujetos de esa categoria [Park et al., 2004].

Se puede utilizar para comparar varios algoritmos de aprendizaje automatico. Por debajo de
0.5, significa que el modelo estudiado tiene un rendimiento peor que al realizar una clasificacion
aleatoria. Un modelo con un resultado por encima del 0.7 se puede considerar bueno ya que cuanto

mas cercano a 1, mayor capacidad tendra el modelo de distinguir entre las clases [Bekkar and Alitouche, 2013].

3.2.9. Silhouette

Las métricas que se utilizan en machine learning para agrupar son distintas que las de
clasificacion, las comentadas hasta ahora. Existen diversas métricas que sirven para poder evaluar
la agrupacién realizada. Segun el tipo de problema que se vaya a analizar y el tipo de algoritmo
realizado, unas seran méas recomendadas que otras. No existe una métrica que sea mejor que otra,
es recomendable hacer uso de diversas métricas para poder realizar un analisis completo del cluster

realizado [Estarelles et al., 1992].

La métrica utilizada para cluster es la métrica de la silueta o silhouette. Esta métrica se utiliza

para evaluar la agrupacion de datos obtenido mediante un algoritmo de clustering. Con ella, se
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puede comprobar como de bien se separan las distintas clases y como de similares son los datos

dentro de éstas [Thinsungnoen et al., 2015].

La férmula estd formado por dos parametros. El primer parametro hace referencia a la coherencia
intra-cluster(a), que mide el promedio entre la distancia de un objeto y los deméds dentro de un
mismo agrupamiento. Se considerara que tiene buena coherencia si la distancia entre los objetos
dentro del cluster es minima. El segundo parametro necesario para la férmula es la coherencia
inter-cluster(b). Este pardmetro mide la media entre la distancia de un objeto y los objetos de
otros agrupamientos cercanos. En este caso, cuanto mayor sea el resultado obtenido, mejor sera la
separacién que hay entre los distintos clusters [Gaido, 2023].

5 — _b—a (6)

max(a,b)

Los resultados obtenidos tienen valores comprendidos entre -1 hasta 1. Cuanto més cercano a 1 sea
el resultado, mejor asignado estaran los datos en sus clusters correspondiente y mejor separados
estaran de los demés. En cambio, si el resultado obtenido es cercano al -1, significara que los datos

se han asignado mal al cluster y que estan cerca de los demés [Mulaomerovié-Seta et al., 2023
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4. MARCO TEORICO

4.1. Comportamiento de los consumidores

Las estrategias de marketing estan enfocadas a las 4p que hacen referencia al producto, precio,
distribucién y promocion. Ademads de esto, las campanas o estrategias de marketing se pueden
realizar a través de dos modelos. Por un lado, se pueden realizar estrategias enfocadas a un producto
en especifico de la empresa, y por otro lado, se pueden realizar otras que estén enfocadas en la
empresa en su conjunto total. A la hora de analizar el comportamiento del consumidor, se debe

tener en cuenta que tipo de estrategia se esta realizando [Berger et al., 2010].

Hay que tener en cuenta que cada consumidor es distinto. Cada uno tiene una cultura, una rutina,
preferencias o estilo de vida que difiere del resto. Esto implica que una empresa nunca vaya a
encontrar dos personas iguales en el mundo. A la hora de plantear y llevar a cabo una estrategia
se tendra que tener en cuenta que los consumidores reaccionaran de forma diferente ante estas

[Vergara, 2022].

Asi mismo, se debe conocer que si una persona se implica con una marca, serd mas facil que
ésta acabe aceptando las campanas y estrategias realizadas por la empresa. En el lado contrario,
si la persona es un consumidor que no se implica con la marca o que es un cliente esporadico, no

se vera tan influenciado por las campanas realizadas [De Matos and Veiga, 2004].

4.2. Proceso de compra

El consumidor, a la hora de realizar su proceso de compra, decide sobre la adquisicion y las
diversas circunstancias que la rodea. La conducta del cliente a la hora de realizar este proceso es
algo complejo e incierto [Nebreda, 1992]. Hay que saber, que el proceso de compra de un consumidor
pasa por diversas fases que consisten en darse cuenta de la necesidad, buscar informacién sobre
esta necesidad, evaluacion de las diversas alternativas, toma de decisiéon de compra y evaluacién
posterior de ésta [Humbria, 2010]. El comportamiento de los consumidores viene marcado por los

diversos factores culturales, sociales y personales que rodean a la persona. Esto quiere decir que
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un proceso de compra nunca serd igual entre distintos consumidores [Kotler and Keller, 2006].

La primera fase de este proceso consiste en que el consumidor se dé cuenta de que tiene una
necesidad insatisfecha. La necesidad puede ir desde de adquirir un servicio hasta adquirir un
producto. El descubrimiento de esta necesidad carente puede ser promovida por factores internos
del consumidor al no estar satisfecha alguna necesidad fisiologica o por factores externos mediante

los estimulos de la publicidad o recomendaciones de personas cercanas [Blythe, 2004].

Una vez que el consumidor ha descubierto que tiene una necesidad que no ha cubierto, procede
a recabar informacién acerca de posibles servicios o productos para dar solucion a su problema.
Actualmente existen diversos modos de informarse acerca de estos como ir presencialmente a la
tienda a ver los productos que ofrecen, preguntar a algin familiar cercano sobre su opinién al

respecto o buscar en internet comentarios de otros consumidores [De Benito, 2014].

Tras obtener el consumidor el conocimiento necesario del producto o servicio que va a adquirir,
procede a evaluar las distintas opciones que tiene a su alcance. Desde el punto de vista del
marketing, se debe tener en cuenta que el consumidor se basard en factores como la calidad-precio

o su relacién con la marca a la hora de decantarse por un producto u otro [com, 2021].

Finalmente, el consumidor toma la decision de adquirir el bien o servicio por el que se ha decantado
al final. En esta fase, se realiza un intercambio entre el consumidor y la empresa. Esta compra se
puede realizar de forma presencial a través de la tienda propia de la marca o incluso en linea a

través de sus portales web de compra [Kotler and Armstrong, 2012].

La ultima fase de compra del consumidor corresponde a la evaluacién que se realiza tras haber
adquirido el producto o servicio y haberlo probado. Si este satisface la necesidad por la cual surgio
la compra, el consumidor puede plantearse en el futuro volver a adquirir el producto en concreto
u otro relacionado con la marca. En caso contrario, podria optar por no adquirir nada relacionado

[Ramén and Moran, 2014].
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4.3. Estrategias segun el canal de distribucion

Cuando se selecciona un canal para llevar a cabo una estrategia de marketing se debe contemplar
diversos factores. Cada canal tiene sus ventajas y desventajas, asi como unas caracteristicas que
lo hace unico. Por ello, se debe estudiar los medios disponibles para llegar al alcance de los

consumidores y asi poder promocionar los productos de la marca [Acosta, 2017].

Hay dos tipos de canales de distribucién a grandes rasgos, los que son en fisico y los que son
en linea. Los primeros que se van a analizar son los tradicionales, los canales de distribucién
fisica. Estos canales se caracterizan por tener puntos de ventas fisicos y ser mas cercanos con el
cliente. Una de las desventajas que poseen los puntos fisicos es que se encuentran en una ubicacion
determinada y no llega a todos los posibles clientes. El tipo de estrategia de comunicacion esta
enfocada en aspectos fisicos como es la publicidad en los locales o merchandising en el punto de
venta. Los locales fisicos siempre buscaran crear una experiencia para los clientes a través del
diseno de la tienda o del servicio que se le ofrece al consumidor. Por tltimo, la medicién de los
resultados de las campanas de marketing en lugares fisicos suelen ser mas complicados de medir

[Kotler and Armstrong, 2012].

Por otro lado, se encuentran los lugares en linea como son las pdginas web de las empresas o
las redes sociales. Gracias a internet, las empresas pueden tener un alcance geografico mas amplio
ya que pueden acceder desde cualquier punto del planeta. Las estrategias de comunicacién distan
de las de los locales fisicos pues al ser en linea, se enfocan en crear campanas en redes sociales
u optimizar los motores de busqueda para posicionar entre los primeros puestos la pagina de la
empresa. Al igual que en una tienda, una web busca retener el cliente y que acabe comprando el
producto. Por eso, el disenio de la web debe ser atractiva, con informacién clara y que la navegacion
sea accesible a cualquier persona. Para finalizar, la medicién de los resultados de las estrategias de
marketing implementadas puede evaluarse de una forma mas sencilla pues se disponen de métricas

como la tasa de conversion o el trafico de la pagina para analizarlo [Lozano-Torres et al., 2021].
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5. ESTUDIO EMPIRICO

El conjunto de datos que se ha seleccionado para la realizacién de este Trabajo de Fin de
Master es una base de datos llamada Marketing Campaign [Parr-Rud, 2014]. Esta consiste en una
recopilacion de datos sobre las intenciones de compra de distintos clientes. El objetivo que tiene
este conjunto de datos es poder aplicarle diversas técnicas de clasificacion para conocer qué tipo
de cliente responde ante las diversas campanas de marketing que han sido creadas para distintos

productos o servicios.

5.1. Estudio de las variables

Este conjunto seleccionado para el estudio estd formado por 2240 observaciones. Cada una de
las observaciones viene descrita por 29 atributos y una variable de salida o respuesta. El conjunto
de datos posee valores nulos, por lo que para poder utilizar la base de datos hay que realizarle un

proceso de deteccion de valores y limpieza de los mismos.

Como todo conjunto de datos, estos estan formados por variables de salida y variables explicativas.
En el caso de este conjunto de datos, la variable de salida estd formado por datos utilizados para
predecir si el potencial cliente ha realizado una compra o no en la pagina. Esta variable ob jetivo es
de tipo categorica ya que esta formada por dos posibles resultados: ‘comprador’ y 'no comprador’.

Por ello, este conjunto de datos se trata de un problema de clasificacion binario.

Respecto a las variables explicativas, éste conjunto de datos esta compuesto por un total de 29. De
estas 29 variables explicativas, 23 son numéricas (Identificador del cliente, el afio de nacimiento,
ingresos del cliente, ninos por casa, jovenes por casa, inscripcion, compra reciente, gasto total en
vino, gasto total en carne, gasto total en pescado, gasto total en dulces, gasto total en productos
de lujo, niimero de compras con descuentos, nimero de compras en la web, nimero de compras
mediante catdlogo, nimero de visitas a la pagina web, si acepta la oferta en la primera campana,
si acepta la oferta en la segunda campana, si acepta la oferta en la tercera campana, si acepta la

oferta en la cuarta campana, si acepta la oferta en la quinta campana, quejas en los ultimos dos
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anos, coste de contacto, ganancia y respuesta del cliente ante la oferta) y 3 son categéricas (Estado

civil, nivel de estudios y pais de procedencia del cliente).

Variable Descripcion
ID ID del cliente
Cumpleanos Ano de nacimiento del cliente
Educaciéon Nivel de educacion del cliente

Estado civil

Estado civil del cliente

Pais Pais de procedencia del cliente

Ingresos Ingreso familiar anual del cliente

Ninos Numero de ninos en el hogar del cliente
Adolescentes Numero de adolescentes en el hogar del cliente
Inscripciéon Fecha de alta del cliente en la empresa

Ultima compra

Ntumero de dias desde la dltima compra

Total vinos

Cantidad gastada en vinos en los ultimos 2 anos

Total frutas

Cantidad gastada en frutas en los tltimos 2 anos

Total carnes

Cantidad gastada en carnes en los tultimos 2 anos

Total pescados

Cantidad gastada en pescados en los tltimos 2 anos

Total dulces

Cantidad gastada en dulces en los ltimos 2 anos

Total lujos

Cantidad gastada en productos de lujo en los tltimos 2 anos

Cuadro 2: Descripcién de las variables del conjunto de datos
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Variable Descripcion
Compras descuentos | Numero de compras realizadas con descuento
Compras web Numero de compras realizadas a través de la web
Compras catalogo Niumero de compras realizadas por catalogo
Compras tienda Numero de compras realizadas en tiendas
Visitas web mes Numero de visitas a la web en el ultimo mes
Campana 3 1 si el cliente acept6 la oferta en la 3% campafia, 0 en caso contrario
Campana 4 1 si el cliente acepté la oferta en la 4% campana, 0 en caso contrario
Campana 5 1 si el cliente acepté la oferta en la 5% campana, 0 en caso contrario
Campana 1 1 si el cliente aceptd la oferta en la 1? campana, 0 en caso contrario
Campana 2 1 si el cliente acept6 la oferta en la 2% campania, 0 en caso contrario
Quejas 1 si el cliente se quejé en los tltimos 2 anos., 0 en caso contrario
7, Coste contacto Variable constante del coste de contacto
Z ingresos Variable constante de ingresos
Respuesta 1 si el cliente acepto la oferta en la dltima campana, 0 en caso contrario

Cuadro 3: Continuacion descripcién de las variables del conjunto de datos

5.2. Tratamiento de la base de datos

La base de datos inicial se llama Marketing Campaign [Parr-Rud, 2014]. Tras la investigacién
por los distintos repositorios de bases de datos, se descubrié que habia variables que no se habian
pasado de la fuente original. Se busco otras bases de datos que se habian subido a los repositorios
proveniente de la original y se encontrd una llamada Marketing Analytics que contenia una variable
categorica correspondiente al pais de origen del consumidor, pero las otras variables categdricas
como estado civil y educacion venia en formato binario y no en formato categorico. Como es mas
interesante analizar estas dos variables de forma categdrica y no de forma binaria, se realizd una
concatenaciéon de datos anadiendo a la base de datos original la variable categérica de la segunda

base.
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Tras revisar los diversos conjuntos de datos, en los que en cada uno faltaba alguna variable o estaba
incompleto, se ha optado por completar manualmente el conjunto de datos fusionando datos de
dos bases distintas tomando como clave primaria el identificador del cliente. Se han seleccionado
los dos conjuntos de datos y se le ha anadido la variable “pais de origen del cliente” al conjunto

de datos.

Aun asi, se ha tenido que realizar un tratamiento de datos ya que en estas dos variables nuevas
se encontraban valores redundantes, que a pesar de significar lo mismo, se le habian asignado
distinto nombre. En el caso del estado civil, existen 8 tipos de respuestas categoricas distintas. Se
puede observar como existen diversas respuestas: absurdo, solo y solo se vive una vez, que hacen

referencia a soltero. Por lo tanto, se han renombrado esos valores como soltero directamente.

Para la variable categérica estudios, se vuelven a encontrar respuestas redundantes donde se le
dan dos nombres distintos a respuestas que significan lo mismo. Para este caso, se observan 5
posibles respuestas, teniendo la respuesta “segundo grado” el mismo significado que “master”.
Como hay mayor cantidad de méster, se ha modificado aquellas que hacen referencia a segundo

grado renombrandolos como master directamente.

Tras esta limpieza previa, se ha continuado analizando la base de datos para saber si hay valores
nulos entre ellos. Con un analisis se puede observar como se encuentran 24 valores nulos en la
columna de ingresos y para solucionar esto, se ha optado por rellenar los valores nulos con la

media de dicha columna en vez de eliminar los registros.

Al analizar estadisticamente y representativamente las distintas variables, se puede observar como
hay valores en las variables “ano de nacimiento” e “ingresos”, que distan mucho de la media de
los valores totales. En el primer caso, se puede observar como hay tres registros de personas que
han anadido una fecha de nacimiento que corresponde a una edad mayor a 100 anos. Ante la falta
de contexto de estos datos, se ha decidido reemplazar los datos con la media de las edades antes

que eliminarlos y perder datos. Con los ingresos sucede algo parecido ya que al realizar un estudio
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estadistico, se puede comprobar que el salario maximo es de 666.666 dodlares, lo cual vuelve a ser
muy diferente a la media de los datos. Al no poseer contexto sobre este dato para saber si es una
equivocacién o no, se ha optado por reemplazarlo por la media y asi no perder los demas datos del

usuario.

Se ha seguido tratando el conjunto de datos para poder utilizarlo sin ningiin problema. El siguiente
paso en el apartado de tratamiento ha sido convertir la variable “fecha de compra” en tipo fecha,
ya que los datos que se poseian estaban en formato objeto. Ademés de esta variable, también se
ha convertido en tipo fecha la variable “ano de nacimiento”. Todo esto se ha realizado para poder
sacar la edad del cliente con respecto a la fecha en la que realizé la tltima compra ya que es mas

sencillo analizar la edad del cliente que el ano de nacimiento.

5.3. Estudio estadistico
5.3.1. Variables cualitativas

La primera parte analizada estadisticamente corresponde a las variables categoricas, es decir,
aquellas variables que estan formadas por valores cualitativos. Esta base de datos cuenta con tres

variables de este tipo: educacion, estado civil y pais de origen del consumidor.

Analizando el conjunto de datos se observa como hay un total de 2240 instancias para todas las
variables. La primera variable cualitativa es la de “educacién” que cuenta con 4 valores cualitativos
diferentes haciendo referencia al nivel de estudios completado que tiene el consumidor: basico,
graduado, master o doctorado. De estas cuatro, la que posee una mayor frecuencia correspondiéndose
con la métrica de la moda, seria un consumidor con un nivel de estudio de graduado. Analizando
la frecuencia de esta instancia se observa como del total, 1127 corresponde a los consumidores que

poseen esta formacion.

La variable cualitativa correspondiente a los distintos estados civiles, se cuenta con 5 instancias
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distintas correspondiente a los consumidores: soltero, casado, divorciado, Viudo o pareja de hecho.
De estas cinco, el estado civil que mas se repite entre los distintos perfiles de los consumidores es
casado. Del total de muestras que se posee, hay un total de 864 consumidores que se encuentran

casados.

Por ultimo, la variable categérica “pais de origen”, cuenta con 8 valores cualitativos distintos.
Estos valores hacen referencia a los siguientes paises: Alemania, Australia, Arabia Saudi, Canad4,
Espana, Estados Unidos, India o México. De estos ocho paises de origen, del que mas compran es

Espana con una frecuencia total de 1095 clientes.

Educacién | Estado civil | Pais
Total 2240 2240 2240
Unico 4 ) 8
Moda Graduado Casado SP
Frecuencia | 1127 864 1095

Cuadro 4: Cuadro estadistico de las variables categoricas
A continuacién, se muestran unas series de graficas correspondientes a las variables cualitativas

creadas a partir del conjunto de datos para poder ver los datos de una manera visual y asi, poder

interpretarlos.

24



Viudo

Frecuencia
Estadocivil

Soltero

800 -
Divorciado
600 .
400
200
Parejadehecho
. I

Casado Divorciado Parejadehecho  Soltero Viudo
Tipo de estado civil

Figura 1: Graficas representativas del estado civil. Elaboracion propia con datos extraidos de

[Parr-Rud, 2014]

Estas dos graficas cualitativas representan la distribucién de las instancias de la variable
“estado civil”. En la primera gréfica, en el eje y se representa la frecuencia indicando la cantidad
de veces que se repite cada instancia. En la grafica de la derecha se representa mediante porcentajes

para poder ver la cantidad a la que corresponde.

Se puede observar como las instancias correspondientes a la convivencia con otra persona en el
nicleo familiar de los consumidores predominan sobre las demads. Mientras tanto, aquellas que
corresponden a hogares con solo una persona, tienen una menor frecuencia ya que no es algo tan

habitual.
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Figura 2: Graficas representativas del nivel de estudio. Elaboracién propia con datos extraidos de

|Parr-Rud, 2014

Las dos graficas siguientes representan la variable cualitativa del nivel de educacién que poseen
los consumidores de la marca. La primera grafica es una representacién de barras donde se muestra
la frecuencia que tiene cada instancia de la variable. En la segunda, se muestran los mismos datos

pero recogidos de forma porcentual.

En ellas se observa como hay mas consumidores que cuentan con una formacion mas elevada
mientras que solo el 2,4 % de los consumidores solamente estan formado con los estudios bésicos.
El tipo de estudio que més poseen los clientes de la marca es un graduado, que este tipo de
formacion corresponde a haberse formado en cualquier tipo de carrera universitaria y haberla

terminado.
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Figura 3: Graficas representativas del pais de origen del consumidor. Elaboracién propia con datos

extraidos de [Parr-Rud, 2014]

En estas dos ltimas graficas de las variables cualitativas, se representan los distintos paises a
los que pertenecen los consumidores. Al igual que en los anteriores casos, la primera grafica es una
representacion de barras donde se muestra la frecuencia que tiene cada instancia de la variable.

En la segunda se muestran los mismos datos pero recogidos de forma porcentual.

Tras un analisis de las graficas se observa como hay mas de 1000 consumidores que pertenecen a
Espana, siendo esta cantidad casi la mitad de las muestras que hay en el conjunto de datos. El
resto de instancias se distribuyen entre los otros 7 paises a los que pertenecen los clientes. Los
clientes procedentes de México son los que menos representacién tienen, llegando solo al 0,1 % del

total.

Lo importante de analizar estas tres variables cualitativas es poder conocer el tipo de perfil que
tienen los consumidores de la marca. De este modo, se pueden aplicar de una forma mas eficaz las
estrategias de marketing planteadas por la empresa. Si bien es importante conocer los grupos de

consumidores que adquieren los productos de la empresa asi como las caracteristicas de estos, es
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necesario analizarlo con otras variables para poder sacar mas informacién que ayude a construir

las estrategias de marketing.

La ultima campana de marketing realizada no tuvo buenos resultados, ya que casi 2000 consumidores
rechazaron la campana creada por la empresa. Si se analiza por los paises de origen de los clientes,
se observa como México tiene un alto porcentaje de aceptacion de las campanas. Es cierto que
los consumidores de este pais son residuales, pero en comparacién con los otros paises son los que
valoran mas positivamente la campana. El siguiente pais que tiene mas porcentaje de consumidores
que aceptan la campana creada es Espana, que coincide con la nacionalidad mas repetida en la

muestra. Aun asi, son muy pocos los clientes que la aceptan.

Con respecto al nivel de estudio, cuanto mayor es el nivel de estudio de los consumidores, mas
probable es que acepten las campanas de marketing incluso se puede ver que aquellos clientes que
poseen un doctorado aceptan en mayor medida las campanas. Por el contrario, los que solo cuentan
con unos estudios basicos, es decir, aquellos que no han estudiado ninguna carrera universitaria,
son los que menos las aceptan. Es importante saber que a pesar de esto, el porcentaje de aceptacién

sigue siendo muy bajo pues en la mayoria predomina el rechazo a las campanas.

Por tltimo, los consumidores que no conviven con nadie mas son los mas propensos a aceptar
las campanas de marketing. A pesar de que es el estado civil con menos frecuencia, los viudos son
los que mas aceptan las campanas. Pasa todo lo contrario con los casados y las parejas de hecho,

quienes son los que mas se resisten a las estrategias llevadas a cabo por la empresa.

5.3.2. Variables cuantitativas

En esta segunda parte del andlisis estadistico se centrara en el estudio de las variables cuantitativas,

las cuales son la gran mayoria de este conjunto de datos estudiado.
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Total | Media Std Min | 25% 50 % 75 % Max
ID 2240.0 | 5592.159821 | 3246.662198 | 0.0 2828.25 | 5458.5 | 8427.75 | 11191.0
Cumpleanos 2240.0 | 1968.901786 | 11.694076 1940.0 | 1959.00 | 1970.0 | 1977.00 | 1996.0
Ingresos 2240.0 | 51972.957270 | 21405.824379 | 1730.0 | 35538.75 | 51741.5 | 68275.75 | 162397.0
Nitios 2240.0 | 0.444196 0.538398 0.0 0.00 0.0 1.00 2.0
Adolescentes 2240.0 | 0.506250 0.544538 0.0 0.00 0.0 1.00 2.0
ultima compra 2240.0 | 49.109375 28.962453 0.0 24.00 49.0 74.00 99.0
Total vinos 2240.0 | 303.935714 336.597393 0.0 23.75 173.5 504.25 1493.0
Total fruta 2240.0 | 26.302232 39.773434 0.0 1.00 8.0 33.00 199.0
Total carnes 2240.0 | 166.950000 225.715373 0.0 16.00 67.0 232.00 1725.0
Total pescados 2240.0 | 37.525446 54.628979 0.0 3.00 12.0 50.00 259.0
Total dulces 2240.0 | 27.062946 41.280498 0.0 1.00 8.0 33.00 263.0
Total lujos 2240.0 | 44.021875 52.167439 0.0 9.00 24.0 56.00 362.0
Compras descuentos | 2240.0 | 2.325000 1.932238 0.0 1.00 2.0 3.00 15.0
Compras web 2240.0 | 4.084821 2.778714 0.0 2.00 4.0 6.00 27.0
Compras catalogo 2240.0 | 2.662054 2.923101 0.0 0.00 2.0 4.00 28.0
Compras tienda 2240.0 | 5.790179 3.250958 0.0 3.00 5.0 8.00 13.0
Visitas web mes 2240.0 | 5.316518 2.426645 0.0 3.00 6.0 7.00 20.0
Campana 3 2240.0 | 0.072768 0.259813 0.0 0.00 0.0 0.00 1.0
Campana 4 2240.0 | 0.074554 0.262728 0.0 0.00 0.0 0.00 1.0
Campana 5 2240.0 | 0.072768 0.259813 0.0 0.00 0.0 0.00 1.0
Campana 1 2240.0 | 0.064286 0.245316 0.0 0.00 0.0 0.00 1.0
Campana 2 2240.0 | 0.013393 0.114976 0.0 0.00 0.0 0.00 1.0
Quejas 2240.0 | 0.009375 0.096391 0.0 0.00 0.0 0.00 1.0
Z Coste contacto 2240.0 | 3.000000 0.000000 3.0 3.00 3.0 3.00 3.0
Z Ingresos 2240.0 | 11.000000 0.000000 11.0 11.00 11.0 11.00 11.0
Respuesta 2240.0 | 0.149107 0.356274 0.0 0.00 0.0 0.00 1.0

Cuadro 5: Cuadro estadistico de las variables numéricas
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Figura 4: Grafica representativa de la frecuencia de los distintos ingresos de los consumidores.

Elaboracién propia con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]

Analizar los ingresos que tienen los consumidores puede aportarnos gran informacién a la hora
de realizar las campanas de marketing con sus respectivas ofertas. El ingreso es la base de todo,

pues si un consumidor posee un alto salario se puede permitir consumir mas productos de la marca.

El intervalo de salario donde se encuentran mas consumidores es entre los 40.000 y los 60.000
ddlares anuales. Como algo excepcional, se puede observar que existen algunos consumidores que
tienen una mejor economia familiar disponiendo unos ingresos anuales aproximados entre 140.000
y 160.000. Conociendo el nivel de vida que hay en los paises procedentes de los consumidores y sus

salarios, se puede adaptar la oferta realizada teniéndolo en cuenta.

Si se analiza el salario con otras variables, se pueden sacar patrones para analizar. Por ejemplo, en el
caso de la variable “estudios”, se puede comprobar que cuanta més formacion tenga el consumidor,

mas alto seran probablemente sus ingresos anuales. Por otro lado, analizando la variable “estado
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civil”, se descubre que aquellas que son menos representativas (viudo y divorciado) son las que
tienen unos ingresos medios mé&s altos. A pesar de ser una sola persona la que aporta dinero al
hogar, tienen unos salarios mas altos que aquellos que los conforman dos. Por tltimo, con respecto
a los paises, México vuelve a liderar a pesar de ser el pais del que provienen menos consumidores.
Ademas, Espana, que es el pais donde la empresa tiene una gran base de clientes, tiene un salario

medio mas bajo en comparaciéon con México, siendo la diferencia de 6.000 délares anuales.
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Figura 5: Gréfica representativa de la frecuencia de las diversas edades de los consumidores.

Elaboracién propia con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]

La distribucién de las edades los consumidores de la marca comprende entre los 16 hasta los
73 anos. Las edades extremas del intervalo de edad son las que menos frecuencia tienen, mientras
que el grueso se encuentra entre las edades centrales de la muestra. El conocer las edades de los
clientes puede aportar informacién sobre el tono que debe tomar la campana a la hora de realizarla

pues no es lo mismo enfocarlo a un piblico juvenil que a uno adulto.

A pesar de que el grueso de consumidores se encuentra entre el intervalo de 35 a 50 afnos, si
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se analiza en conjunto con otras variables se observan distintos resultados. Por ejemplo, ambos
extremos, son los que més han aceptado las campanas de marketing realizadas y se observa observa
un patron parecido a la hora de analizar las edades de los consumidores junto con sus ingresos
familiares anuales. Aquellas edades que se encuentran en los extremos son las que tienen de media

mejores ingresos familiares en comparacién con las edades que més frecuentan la marca.
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Figura 6: Grafica representativa de la frecuencia de hijos menores y adolescentes de los

consumidores. Elaboracién propia con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]

Los hijos que tienen los consumidores se dividen segiin dos etapas de vida. Por un lado, se
analizan los hijos pequenos que tiene cada uno y en otra se recopilan aquellos que son adolescentes.
En ambos casos, los hijos van desde 0 hasta 2 y analizdndolos en conjunto, se observa como no

existen consumidores de la marca con més de 3 hijos.

El perfil del consumidor que mas hijos tiene de media son aquellos que estan casados, a pesar de
haber una mayor cantidad de clientes solteros. Analizando el conjunto con los niveles de estudios,
el tipo de consumidor que més hijos tiene de media son aquellos que poseen una formacion de
graduado. En cuanto al pais de origen de los consumidores, los que mas hijos tienen de media
son aquellos que proceden de Espana, coincidiendo con ser el pais de origen con mas clientes. Los

unicos consumidores que no tienen ningin hijo en su familia son los procedentes de México.
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Figura 7: Grafica representativa de las distintas variables de compras. Elaboracion propia con datos

extraidos de [Parr-Rud, 2014]

De misma forma que se han analizado las demés variables también es importante conocer en
qué gastan el dinero los clientes de la marca, ya que eso ofrece informacién importante a la hora de
crear nuevos productos o de enfocar las campanas de marketing. En las dos graficas superiores se
observa la cantidad de los ingresos que destinan los consumidores para distintos tipos de productos

analizados.

Los productos donde los consumidores gastan mas son los catalogados en el apartado de vinos,
seguido de la carne y siendo el ultimo la fruta. Haciendo un anélisis general, los que més gastan
en la mayoria de los distintos productos son los consumidores provenientes de México. Los clientes
de México se caracterizan por tener unos niveles de estudio basico, asi como unos niveles altos de
ingresos y unas edades avanzadas. Hay algunas excepciones dentro de los grupos de consumidores:
un ejemplo es la asociacién entre el gasto en vino y el nivel de estudios elevados, ya que los que
poseen una titulacién de doctorado son, de media, quienes més consumen y, en el caso del gasto
en lujos, quienes mas gastan son aquellos que tienen de media los salarios mas bajos. Esto puede

ayudar a hacernos una idea del tipo de usuario que mas gasta en los diferentes tipos de productos,
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para asi enfocar de una manera mas estratégica las diferentes ofertas.
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Figura 8: Grafica representativa de la frecuencia del total de gasto de los consumidores. Elaboracion

propia con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]

Esta grafica es una recopilacion del total de gasto que realizan los consumidores de la marca.
Se observa como la mayoria de los clientes gastan en torno a los 150 ddlares y que, una vez superada

esa cantidad, disminuye de forma casi proporcional la pendiente de gasto.
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Figura 9: Gréfica representativa de la aceptacién de las distintas campanas. Elaboracién propia

con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]

Las cinco gréaficas superiores hacen referencia a las distintas campanas realizadas y si los
consumidores las aceptaron o no. A simple vista, se observa como hay un gran desequilibrio entre
las instancias de las campanas realizadas, predominando en todas el rechazo a la oferta realizada

por parte de los clientes.

Analizando cada una por separado, se observa como la primera campana solo un 6,4 % de los
consumidores registrados aceptaron la estrategia de marketing realizada por la empresa. La que
mas se diferencia es la segunda campana pues solo el 1,3% de los consumidores la aceptaron.
La tltimas tres campanas obtuvieron resultados parecidos, siendo estos entorno al 7,3 %. Estos
resultados son negativos pues son muy pocos los usuarios que aceptaron las ofertas realizadas por

la empresa y pudo suponer mas inversion a la hora de realizarlas que el beneficio obtenido por

ellas.
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Figura 10: Graficas representativas de la frecuencia de compras con descuentos y por web por parte

de los consumidores. Elaboracién propia con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]

En estas graficas se analizan el nimero de compras que realizan los consumidores por distintos
tipos de canales de distribucién. En la primera, los usuarios realizan sus compras mediantes
descuentos proporcionados por la marca sobre sus productos. En ella se observa como la mayoria
de los consumidores solamente realizan una compra mediante este tipo de oferta. Tras esto, la
cantidad de usuarios que compran mas de un producto con algin tipo de descuento empieza a

tender a cero, siendo el maximo de descuentos aceptado por un consumidor de 15 compras.

En la segunda grafica se ve representada las distintas compras realizadas por la pagina web de
la empresa. A diferencia de los descuentos, los consumidores realizan mayor cantidad de compras
por este canal de distribucién. Se mantiene un poco constante a partir de la primera compra hasta
la cuarta y a partir de ahi empieza a bajar la cantidad de consumidores que realizan mayores
cantidades de compras. Hay algunos clientes que han llegado a realizar hasta 27 compras por

pagina web, mientras que por descuento el méximo de repeticién era de 15.
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Figura 11: Gréficas representativas de la frecuencia de compras por catalogo y en tienda por parte

de los consumidores. Elaboracién propia con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]

Otro de los canales de distribucién que utiliza la empresa es mediante catalogo. Este tipo
de canal de distribucion consiste en el acceso del consumidor a una especie de revista donde
se encuentran todos los productos y tras esto pueden elegirlo mediante teléfono, correo o por
plataformas en linea. En este caso, se observa una alta frecuencia de consumidores que no realizan
ninguna compra. Asi mismo, tras realizar una compra, disminuye la cantidad de consumidores que

realizan mas de una hasta tender a cero.

Por tltimo, en cuanto a las tiendas fisicas, se observa como la gran mayoria de los consumidores
realizan mas de dos compras de los productos de la marca. Una gran cantidad de consumidores
realizan tres compras y tras esta cantidad, el nimero de clientes que realizan mas cantidad de
compras empieza a disminuir. Para las compras en fisico, el maximo de repeticiones realizadas es
de un total de 13 compras. Con esta informacién, se puede saber en qué tipo de canales realizan

mas compras y menos para poder adaptar las ofertas a aquellos lugares que visiten mas.

37



100

HE = -Il
0.75
||
N

Identificador

Ingresos -
Adolescentes -
Totalvinos - [0

- 0.50
Totalcarnes - [0

Totaldulces -
-0.25
Comprasdescuentos -
Comprascatalogo - |0 I - 0.00
Visitaswebmes - [
Campafiad - __0.25
Campafial -
Quejas - - —0.50
Zingresos -
afio_de_compra - —0.75
Totalgasto - -- HE Ha
| | | | | | | | | | | | | ]
(%] e} wn w %] 7] [=]
c 863 88 8 &30 % w8 & L 8
T w £ E £ ¥ £ 9o £ ooy N o=
o v = H = S E = o m o E m
v £ 0 =2 0 2 ¢ g o 8 8 3 C k=)
= D v o 8 = o0 ¥ 0 o D25
E g v o § m o W = E E =R
E T Y e s 290 D lm mom N o e
] [=] ',9 E g s g U O =
ER 2 5 3 |
- [=]
o £ = [
S [
g O
S

Figura 12: Gréfica representativa de la correlaciéon de las variables. Elaboracion propia con datos

extraidos de [Parr-Rud, 2014]

La grafica que se presenta arriba corresponde a una grafica de correlacion realizada en base a las
distintas variables pertenecientes al conjunto de datos. En ambos ejes, se encuentran representados

las distintas variables, cada una con su tipo de medidas correspondientes.

La diagonal principal corresponde a la correlacién que posee cada variable consigo misma. Por
ello, se observa una diagonal con un resultado de 1, representando esto una correlacion positiva.
Los valores de correlacion van desde -1 hasta 1, indicando el primero una correlacion negativa entre

dos variables y la segunda una correlacién positiva.

Analizando ya los datos de la grafica presente, se puede observar como hay una correlacion positiva
entre los diversos gastos que realizan los clientes en distintos productos. Esto significa que cuando el
gasto en uno de los productos aumenta, el gasto en el otro producto también aumenta y viceversa.

Cuanto mas gasta el consumidor por ejemplo en productos carnicos, también aumenta el gasto en
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vino.

Agregando a lo anterior, se observa una correlacion positiva entre los distintos gastos de productos
y los distintos canales de distribucién que posee la marca. Si un cliente aumenta el gasto en
cualquiera de los productos que aparecen en las variables analizadas, aumentara también el niimero

de compras en los distintos canales ya que poseen una correlacion positiva.

Sin embargo, no todas las variables presentan una correlacion positiva. Se puede observar como la
variable de visitas que realiza el usuario a la pagina web al mes, presenta una correlacion negativa
con los ingresos familiares del consumidor. Esto quiere decir que cuantas mas visitas realizan a la
pagina web, menores ingresos poseen los consumidores. Esto puede deberse, por ejemplo, a que
al tener unos ingresos menores, el usuario tienda a pasar mas tiempo en la pagina pensando que

producto comprar.

5.4. Estudio

Hasta ahora, se ha analizado el conjunto de datos y como interactian las variables entre si para
sacar informacion de utilidad para el departamento de marketing. En este apartado del trabajo de
fin de master se llevara a cabo diversas técnicas de aprendizaje automéatico para poder dar solucion

a los objetivos planteados en un inicio.

Primero, se llevara a cabo la preparacién del conjunto de datos para poder aplicarle los métodos
seleccionados de agrupacion y clasificacién de machine learning. Como el conjunto de datos esta
formado por variables categoricas, se opto por transformar estas variables de forma binaria mediante

la técnica one-hot y asi poder utilizarlas en el algoritmo posteriormente.

Para poder llevar a cabo los distintos métodos planteados, se ha realizado una separacion entre las
variables explicativas y la variable explicada. La realizacion de esta separacion es necesaria para
poder crear luego el conjunto de entrenamiento y el conjunto de test para poder aplicar las técnicas

de aprendizaje automatico.
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Figura 13: Grafica representativa de variable respuesta. Elaboracion propia con datos extraidos de

[Parr-Rud, 2014]

Como se observa en la grafica superior, las clases se encuentran desbalanceadas, esto quiere
decir que existen clases minoritarias. Mediante la aplicacion de la técnica SMOTE, se puede
crear nuevas instancias sintéticas que permiten crear un equilibrio entre la clase minoritaria y
la mayoritaria. De este modo, se evita que surjan sesgos a la hora de realizar los entrenamientos al
existir clases con menor representacion. La aplicaciéon de esta técnica ayuda a mejorar la capacidad

predicativa del modelo de aprendizaje automatico realizado.

El ultimo paso que se realizé antes de aplicar los algoritmos correspondientes fue la division del
conjunto en dos conjuntos distintos. Por un lado, se cre6 un conjunto de entrenamiento al que se le
asigné un 75 % de los datos de la base de datos y por otro lado, se cre6 un conjunto de prueba con
el resto de los datos, un 25 %. Esta divisién supone que el nimero de instancias que conforman el

conjunto train sea de 2859 mientras que el conjunto test esta formado por 953 instancias.
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5.4.1. Arbol de decisién

Para dar respuesta al cuarto objetivo marcado, se realizaran técnicas de clasificacién para
poder predecir si el consumidor aceptard la oferta realizada por parte de la marca o no. Si bien
existen diversas técnicas que se podrian aplicar al caso, se ha optado por realizar un arbol de

decision.

Una vez se ha decidido la técnica a utilizar, se aplicard un algoritmo de arbol de decisién extraido
de las librerias en Python de machine learning. Para ello, se crea un objeto utilizando el clasificador
seleccionado y luego se entrena utilizando los conjuntos creados anteriormente para el test. De este
modo, el algoritmo creado aprendera de tal forma que serd capaz de tomar distintas decisiones en

base a los conjuntos de datos ofrecidos.

Una vez se tiene el algoritmo creado, se realiza una prediccion utilizando este modelo. En este
caso, a la hora de evaluar el rendimiento del modelo creado, se obtiene un porcentaje de acierto
en el conjunto de entrenamiento del 100 %, mientras que para el conjunto test solo se obtiene un
86,43 %. Con esto se puede saber que el modelo que se estd aplicando estd clasificando bien las

instancias del conjunto de prueba.

Prediccion

Positivos | Negativos

Observacion | Positivos 416 58

Negativos 71 408

Cuadro 6: Representacion de la matriz de confusion. Elaboracion propia con datos extraidos de

[Parr-Rud, 2014]

La realizacién de la matriz de confusion permite ver de forma visual la calidad de la prediccién
realizada y asi poder evaluar su capacidad de clasificar correctamente las clases. En esta tabla
se recogen los resultados obtenidos tras clasificar las instancias en las distintas combinaciones
existentes de clase y se observa como se han clasificado correctamente un total de 416 instancias

como positivas y 408 como negativas. Respecto a las clasificadas incorrectamente, vemos 58 falsos
41



positivos y 71 falsos negativos.

Por otra parte, para comprobar si el modelo ejecutado es bueno o no, se han realizado diversas
métricas para evaluar la clasificacion hecha por el arbol de decision. La primera métrica evaluada
ha sido la precision, la cual indica el porcentaje de instancias clasificadas correctamente. En esta
métrica, los resultados se dividen segiin los dos tipos de instancias que tiene la variable “respuesta”,
es decir, 0 para cuando el consumidor rechaza la oferta y 1 para el caso contrario. Tras analizar los
resultados se ve como el 88 % de las instancias clasificadas como 0 se han clasificados correctamente
bajo esta etiqueta. En cambio, para el caso de las instancias que representan la aceptacion de la

oferta, solo el 85 % se han clasificado correctamente.

Agregando a lo anterior, se ha analizado también la exhaustividad que estudia la proporcion
de instancias positivas en relacion con el total. Para el caso de las que representan el rechazo de
la oferta, el 85 % fueron clasificadas correctamente, y para aquellas que representan la aceptacién

de la oferta, el 88 % se clasificaron bien.

Para combinar ambas métricas se utiliza el F'I-score, que da un resultado general del rendimiento
del modelo seleccionado. En el caso de la clase 0, la puntuacién que se obtiene es de 86 %, y para
la clase 1, de 87 %. También se han analizado otras métricas como la exactitud o también conocido
como accuracy. En esta métrica se mide el total de instancias clasificas correctamente con respecto
al total de las mismas. Viendo los resultados obtenidos, se ve como el algoritmo creado arroja una

exactitud del 86 %.
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Figura 14: Grafica representativa de la curva roc. Elaboraciéon propia con datos extraidos de

[Parr-Rud, 2014]

La gréfica superior representa la curva ROC (Receiver Operating Characteristic que se utiliza,
al igual que las anteriores métricas, para evaluar el algoritmo creado. En ella se representan los
verdaderos positivos y los falsos positivos. Cuanto mas se acerque la curva ROC, es decir, la
linea continua azul, a la esquina superior izquierda que representa el 1, mejor sera el rendimiento
del algoritmo generado. La linea discontinua gris que se encuentra por debajo de la curva ROC
determina si el modelo posee capacidad para clasificar las instancias analizadas y diferenciarlas
entre ellas. En este caso, el resultado del area bajo la curva ROC es de 0.8647, queriendo decir que

el modelo tiene buena capacidad para realizar una clasificacion precisa.

43



5.4.2. Arbol de clasificacién con cross-validation

Como todo modelo de aprendizaje automético, es recomendable compararlo con otro algoritmo
para comprobar si hay algin otro que arroje unos resultados mejores. Por ello, se ha optado por
realizar el mismo proceso pero aplicaindole un método de validacién cruzada. A diferencia del
algoritmo aplicado en el apartado anterior, en este caso se realiza una subdivisién de los conjuntos

y se van realizando distintas iteraciones donde cada una se combina con un subconjunto distinto.

Las subdivisiones que se suelen hacer para este tipo de proceso suele ser entre 5 y 10. Para esta
ocasién, se ha optado por realizar 5 subdivisiones ya que los resultados al aumentar las divisiones
apenas variaban. Una vez se han realizado todas las subdivisiones y se han iterado, se realiza
un promedio de los resultados de todas para obtener una media general de los resultados del
algoritmo del arbol de clasificacién. Las precisiones obtenidas son de 84,37 % 17,63 %, 84,15 %,
85,71 % y 82,58 %.

Tras las divisiones y el cédlculo de la precisiéon de cada una de las divisiones, al igual que en
el apartado anterior, se realiza el calculo de la prediccién del modelo. Utilizando este proceso,
se obtiene un acierto del conjunto de entrenamiento del 100 %. En cambio, en la evaluacién del
rendimiento del conjunto de prueba se ha obtenido un 86,14 %. Con esto, podemos saber que el

algoritmo creado con el proceso de validacién cruzada estd clasificando bien las instancias.

Prediccion

Positivos | Negativos

Observacion | Positivos 422 52

Negativos 80 399

Cuadro 7: Representacion de la matriz de confusion. Elaboraciéon propia con datos extraidos de

[Parr-Rud, 2014]

La matriz de confusién se realiza para poder evaluar la precision de la prediccién realizada, ya
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que permite ver de una forma visual qué tan bien se clasifican las clases de manera correcta.
Esta tabla muestra los resultados de la clasificacién de las instancias donde se han utilizado
diversas combinaciones de clases. Como puede verse en la matriz, 422 casos se han identificado
correctamente como positivos y 399 como negativos. Los valores incorrectos dan un total de 52

falsos positivos y 80 falsos negativos.

Por otro lado, se ha utilizado una serie de métricas para evaluar la clasificaciéon que hizo el arbol
de decisiones con el fin de determinar si el modelo se implement6 con éxito o no. La precision,
que representa el porcentaje de instancias correctamente clasificadas, ha sido la primera métrica
evaluada. Los resultados se dividen en esta métrica segiin los dos tipos de instancias que tiene
la variable respuesta, 0 para cuando el cliente rechaza la oferta y 1 para el caso contrario. Tras
el analisis de resultados, quedo claro que el 88 % de las instancias etiquetadas como 0 se habian
asignado de forma correcta a esta categoria. Por el contrario, solo el 84 % de las instancias que

representan la aceptacién de la oferta, han sido correctamente clasificadas.

Ademas de lo mencionado anteriormente, también se ha examinado la exhaustividad, que analiza
el porcentaje de instancias positivas con respecto al total. Las instancias que representan el rechazo
de la oferta se clasificaron correctamente en el 83 % de los casos, y las instancias que representan

la aceptacién de la oferta se clasificaron correctamente en el 89 % de los casos.

El F1-score, que proporciona una evaluacion amplia del rendimiento del modelo elegido, se utiliza
para combinar ambas métricas examinadas. Ambas clases recibieron una puntuacion general del
86 %. También se ha realizado un andlisis de otra métrica como el accuracy, que mide el niimero
de instancias que clasifica correctamente con respecto al nimero total de las mismas. Al examinar
los resultados, esta claro que el algoritmo producido obtiene unos resultados con una precision del

86 %.
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Figura 15: Grafica representativa de la curva roc. Elaboraciéon propia con datos extraidos de

[Parr-Rud, 2014]

En el grafico superior, al igual que se ha contemplado antes, se muestra la curva ROC. En ella
se ve de forma grafica tanto los positivos reales como los falsos. El rendimiento del arbol generado
serd mejor cuanto mas cerca esté la curva ROC, representada por la linea azul, de la esquina
superior izquierda, que representa el valor 1. La linea gris discontinua de la curva ROC indica si
el modelo es capaz de clasificar las instancias analizadas y diferenciarlas. El modelo puede realizar

una clasificacién precisa en este caso porque el drea bajo la curva ROC es de 0,8616.
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5.4.3. Clustering

El clustering en el ambito del marketing se utiliza para poder encontrar patrones entre los
diversos perfiles de los consumidores y poder agruparlos segiin comportamientos parecidos. Esto se
realiza para poder segmentar de una mejor forma el mercado y poder personalizar las estrategias
de marketing segtn los perfiles. Por ello, para dar explicacién y solucién a algunos de los objetivos
que se han planteado en este trabajo de investigacion, se ha realizado la aplicacion de los algoritmos

de clustering.

Lo primero que se ha realizado en esta parte ha sido determinar el niimero 6ptimo de clusters
que se van a utilizar a la hora de aplicar el algoritmo de K-means. Para ello, al igual que en el
caso de los algoritmos de clasificacion, se han tratado las variables categoricas mediante la técnica
de one-hot. De este modo, las variables cualitativas pueden ser procesadas por el algoritmo de
agrupacion. Una vez que las variables se han convertido en variables binarias, se crea una lista
vacia para poder almacenar la suma de los cuadrados de las distancias para los distintos niimeros

de cluster (k). Para obtener dicha suma, se ha creado un bucle que va iterando los distintos valores.

Gracias a este tipo de método, se puede ver de forma visual el nimero de valores de clusters
que se debe seleccionar para tener un ntimero 6ptimo de agrupaciones. En la grafica que podemos
ver a continuacién, se muestra la suma de los cuadrados de las distancias que supone la variabilidad
de los distintos cluster y el nimero de cluster. En este caso, como se creé un bucle de entre 1 y
15, el méximo de cluster analizado sera 14. Para seleccionar el nimero éptimo se debe observar
el punto de inflexion donde la grafica tiene un cambio y empieza a tender a cero. En el caso de
este conjunto de datos estudiados, se ve a simple vista como la disminuciéon de los datos empieza
a partir del valor 3. Si bien es cierto que el estudio se podria realizar con el valor 2 o con el 4, esto
podria suponer la pérdida de informacion al ser tan pocos agrupamientos o la obtencién de unos

resultados bajos.
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Figura 16: Gréfica del método codo. Elaboracién propia con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]

Una vez se ha determinado el nimero de clusters a analizar, se crea un algoritmo utilizando
la libreria de machine learning que se ha estado utilizando a lo largo de toda la investigacion.
Tras esto, se entrena el modelo utilizando el algoritmo de K-means. Conforme se va entrenando,
se le va asignando a cada instancia uno de los tres cluster realizados y se ajustan los centroides,
que representan los puntos centrales de los cluster y, ademas, se busca minimizar la suma de los

cuadrados de las distancias.

Tras obtener los distintos clusters con las instancias clasificadas en el que le corresponde, se debe
realizar una evaluacion del algoritmo para comprobar si realmente se ha ejecutado correctamente
y si los resultados son adecuados. Para ello, se ha usado la métrica de silueta, la cual consiste en
evaluar la homogeneidad en los clusters y la separacién entre ellos. Cuanto méas cercano a 1 sea el
resultado mas parecidas seran las instancias dentro de cada uno y mas separados se encontraran
los grupos. En este caso, el resultado que se obtiene es de 0.4914, indicando que existe cierto grado

de superposicién o cercania entre distintas instancias de diversos clusters.
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Clusters 0 1 2
Identificador 5377.431034 | 5770.388646 | 5662.222672
Cumpleanos 1966.140394 | 1967.531295 | 1973.198381
Ingresos 52385.061926 | 76967.652111 | 28348.147099
Ninos 0.416256 0.084425 0.808367
Adolescentes 0.815271 0.350801 0.311741
Ultimacompra 49.624384 49.091703 48.561404
Totalvinos 288.646552 616.861718 30.568151
Totalfrutas 18.821429 57.052402 5.990553
Totalcarnes 100.912562 397.494905 25.570850
Totalpescados 25.158867 82.835517 9.068826
Totaldulces 18.320197 60.053857 6.056680
Totallujos 45.883005 70.196507 17.715250
Comprasdescuentos | 3.100985 1.605531 2.141700
Comprasweb 4.732759 5.398836 2.156545
Comprascatalogo 2.243842 5.457060 0.529015
Comprastiendas 6.051724 8.401747 3.082321
Visitaswebmes 5.692118 3.155750 6.908232
Campanad 0.065271 0.068413 0.085020
Campana4 0.087438 0.135371 0.004049
Campanab 0.006158 0.229985 0.000000
Campanal 0.020936 0.183406 0.001350
Campana?2 0.014778 0.026201 0.000000
Quejas 0.004926 0.007278 0.016194
Zcostecontacto 3.000000 3.000000 3.000000
Zingresos 11.000000 11.000000 11.000000
Respuesta 0.108374 0.234352 0.114710

Elaboracién propia con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]
aJ

Cuadro &: Cuadro con los valores cuantitativos medios de cada variable en los distintos clusters.




Tras realizar un algoritmo de clustering e identificar los tres tipos de agrupamiento distintos,
se han obtenido los diversos valores medios de cada variable clasificada. Esto se observa en la tabla

superior, donde se muestran los valores de cada variable por cada cluster realizado.

A modo de ejemplo, se puede contemplar cémo la variable “ingresos” se ha divido en tres agrupamientos
distintos. Los ingresos familiares del primer cluster rondan la media de 52385 ddlares anuales,
mientras que en el cluster segundo el salario es mucho més alto, siendo este de 76967 ddlares. En
cambio, en el ultimo cluster se observa como los ingresos familiares son mucho mas bajos que en
los casos anteriores, con un promedio de 28348 ddlares. Si se siguen analizando las demads variables,
se puede apreciar una especie de patrén donde se le asigna al primer cluster los valores medios, al

segundo cluster los valores mas altos y al tercer cluster los valores mas bajos.

Clusters 0 1 2
Pais US US US
Educacién Graduado | PhD PhD

Estado civil | Soltero Casado | Pareja de hecho

Cuadro 9: Cuadro con los valores cualitativos de cada variable en los distintos clusters. Elaboracion

propia con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]

Al igual que con las variables numéricas, se han obtenido la moda de cada variable categérica
para los tres tipos de clusters creados con el algoritmo. En estas variables se puede apreciar como
existen algunas instancias que se pisan entre distintos clusters. Por ejemplo, el pais que mas se
repite en los tres es Estados Unidos, lo cual podria suponer que alguno se superponga ya que el
resultado de silueta obtenido era de 0.5 aproximadamente. En cambio, en la variable estado civil
si se aprecia una mejor separacion entre las instancias, asignandole a cada agrupamiento un tipo

de estado distinto.
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Figura 17: Graficas representativas de la diferencia entre las instancias sin agrupar y agrupadas.

Elaboracién propia con datos extraidos de [Parr-Rud, 2014]

En las graficas superiores se puede ver dos graficos de dispersiéon. Tomando como ejemplo las
variables ingresos y gastos totales en vino, se observa cémo interactian entre si ambas. Analizando
estas dos variables se nota como los puntos se mueven hacia la derecha conforme se aumenta el
valor del eje de la x, suponiendo esto una relacién positiva entre ellas. Ademads, se observa una
cohesion entre las variables debido a la proximidad que existe entre los puntos. También se pueden
observar algunos valores extremos en cuanto a los ingresos. En la parte de limpieza del conjunto
de datos se decidi6 dejar al interpretarse como unos sueldos méas altos que la media y no errores

por parte del consumidor.

Comparando las dos graficas, mas alld del andlisis anterior que se puede ir realizando con las
diversas combinaciones de variable, la principal diferencia entre ambas es la existencia de la divisién
en colores. Esta division por color corresponde a los tres tipos de clusters que se han ejecutado.
De este modo, resulta mas facil agrupar clientes que tienen caracteristicas en comun y enfocar
las mismas estrategias de marketing al mismo segmento. Por ejemplo, un grupo de clientes serian
aquellos que poseen bajos ingresos y que gastan poco en vinos mientras que otro serian aquellos que

poseen unos ingresos familiares altos y que gastan una mayor cantidad en este tipo de productos.
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6. RESULTADOS

En esta seccion, se resumen los resultados obtenidos a partir del analisis del conjunto de
datos Marketing Campaign de forma objetiva y precisa. A lo largo del estudio se han examinado
datos cuantitativos y cualitativos mediante la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico

que permiten examinar el comportamiento de los consumidores.

Durante la realizacion del cédigo de machine learning se han realizado distintos métodos para
obtener aquel que arrojase resultados de mayor precision a la hora de clasificar las instancias. Uno
de los comprobados, que se puede observar el resultado en el anexo adjunto al estudio, fue un KNN
donde se obtuvo un accuracy de 0.7848. De entre los realizados, se optd por ejecutar un método de
arbol de clasificacion, ya que se obtenian mejores resultados a la hora de clasificar. Como se busca
un modelo que prediga si el cliente va a aceptar la oferta o no realizada por parte de la marca, es

necesario obtener un alto porcentaje de accuracy.

Una vez que se opté por un método de machine learning, se procedié a realizar dos tipos del
mismo codigo. En uno, se ejecuto tal cual el arbol de decisién, mientras que en el otro se realizé un
proceso de validacién cruzada donde se divide el conjunto de datos en subconjuntos para obtener
un rendimiento més confiable ya que utiliza al méximo los datos. Pero el resultado obtenido tras
la realizaciéon de los mismos nos muestra como la diferencia entre ambos a la hora de examinar la
exactitud era de centésimas. Como se ha mencionado en la parte del estudio, y se puede comprobar
en el anexo adjunto, el primer arbol de decisiéon arroja un accuracy de 0.8646 mientras que el arbol
de decision con validacion cruzada es de 0.8614. Esta diferencia minima no aporta ningin beneficio
a la hora de realizar este segundo modelo ya que al realizar miltiples iteraciones, el algoritmo tarda

mas en procesarse.

En conclusion, aparte de buscar un modelo que clasifique correctamente las instancias analizadas,
también hay que buscar un modelo que se ejecute de manera rapida para poder dar solucién cuanto
antes a los problemas planteados. Por ello, la realizacién de un algoritmo de arbol de decision es un

buen método para poder predecir si un cliente acabara aceptando la oferta lanzada por la empresa
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En esta misma linea, se ha realizado un algoritmo de agrupaciéon para poder dar respuesta a
otros objetivos marcados en este trabajo de investigacion. Para ello, se ha elegido la realizacion de
un algoritmo de agrupacién K-means. Se ha realizado un estudio para conocer cual es el nimero
de clusters 6ptimo con el cual se obtiene un mayor resultado tras aplicar la métrica de silueta. Al
aplicarle un nimero de cuatro clusters, el resultado obtenido empeoraba con respecto a realizarlo
con tres. Esta solucién que se obtiene es de 0.4495, queriendo decir que las instancias separadas

en distintos cluster se superponen sin tener una separacién clara definida.

Tras este resultado negativo, se optd por realizar un estudio de cluster con un ntmero de dos
agrupaciones. Al realizar este cambio de agrupamiento al algoritmo se obtuvo un resultado de
silueta de 0.5666. Esto supone una mejora considerable, pero el problema de realizar solamente
dos agrupaciones a las instancias es que se estaria perdiendo mucha informacion. En este caso, se
ha optado por tener mas instancias que se superpongan a cambio de tener mas divisiones entre los

clientes.

A la hora de realizar este tipo de técnica de aprendizaje automatico es obtener la méaxima
informacion posible sobre los distintos perfiles de los consumidores para poder adaptar de forma
correcta las diversas estrategias de marketing realizadas por parte de la empresa. Por ello, se optd
por tener un resultado un poco peor pero ganar en informacién respecto a ellos. Asi, al tener
mas segmentado los consumidores, se puede aplicar una estrategia méas personalizada y enfocada
a ciertos nichos de clientes. Con el fin de ser més eficaces y obtener unos resultados mejores por

parte de las campanas realizadas.
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7. CONCLUSIONES Y PROPUESTAS DE FUTURO

Después de analizar el conjunto de datos, sus variables cuantitativas y cualitativas, asi como
la realizacién de dos técnicas de aprendizaje automatico, de agrupacion y de clasificacion, se han
llegado a las siguientes conclusiones. Por ello, se realizard una sintesis del trabajo de investigacion
dando respuesta a los objetivos marcados al inicio de este. Posteriormente, se presentaran posibles

propuestas de futuro asentando una base sélida para continuar ampliando esta investigacién.

Como primer objetivo se plante6 un estudio de las variables para saber cémo influfan a la hora
de aceptar o no las ofertas realizadas por la marca. Tras el andlisis, se puede concluir que si el
consumidor realiza con méas frecuencia compras por catalogo, por descuento o en web, tiende a
aceptar menos las ofertas realizadas. En cambio, si el consumidor compra mas en tiendas fisicas,
tiende a aceptarlas. Analizando los ingresos anuales familiares, se observa el mismo patrén que a la
hora de comprar, cuanto mas ingresos tienen, menos aceptan las ofertas. Este patron se extiende
también al gasto en ciertos productos como la carne, los dulces o el lujo, cuanto mas gastan menos
aceptan las ofertas. En cambio, para las frutas, el pescado y el vino, el consumidor acepta y
rechaza las ofertas por igual independientemente del gasto que realice. Si se analizan las variables
categoricas, no se observa una distincion entre las instancias ya que hay consumidores que rechazan

y aceptan las ofertas por igual.

El segundo objetivo propuesto fue un estudio de las posibles segmentaciones de los consumidores.
Para dar respuesta a este objetivo se realizé un algoritmo de clustering que agrupé las distintas
variables del conjunto de datos en tres grupos distintos. Esto sirve para agrupar instancias parecidas
y encontrar patrones entre las distintas caracteristicas de los consumidores. Por un lado, se ha
creado un cluster que representa a aquellos clientes que tienen unos ingresos y gastos medios,

ademas se caracterizan por tener unos niveles de estudio de graduados y un estado civil de solteros.

El agrupamiento dos se caracteriza por reunir a los usuarios que tienen unos ingresos familiares
anuales altos y que por tanto, también tienen unos gastos altos. Se caracterizan por ser clientes que

estdan doctorados, es decir, poseen la mayor formacién y que ademas se encuentran casados. Este
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cluster cuenta con la distincién de los demas que es el grupo que mas ofertas acepta. Y respecto
al ultimo grupo, se agrupan los clientes que tienen menores salarios y que menos gastos hacen. Se
caracterizan por ser doctorados y por tener un estado civil de pareja de hecho. A diferencia de

los otros grupos, estos usuarios son los que més tiempo pasan visitando la pagina online de la marca.

El tercer objetivo era analizar los canales de distribucién para llevar a cabo campanas de marketing
mas eficaces. Junto con los agrupamientos anteriores, se puede saber qué tipo de canal usan mas
ciertos tipos de consumidores. Por ejemplo, aquellos que se han catalogado en el primer cluster
son los que mas utilizan la pagina online de la marca, mientras que el cluster dos el canal que
mas usa son los catdlogos y el resto son utilizados por el ultimo agrupamiento. Sabiendo esto,
cuando se realice las estrategias de marketing correspondientes, se puede conocer a qué tipo de

canal enfocarlo y dirigir las campanas directamente a esos.

Como tultimo objetivo se planted la realizaciéon de un algoritmo que fuese capaz de predecir si
un cliente aceptaria o no la oferta realizada. Por ello, se ha realizado un modelo de clasificacion
de aprendizaje automatico, un arbol de decision. Tras crear las particiones correspondientes y el
entrenamiento del modelo, se han obtenido unos resultados de predicciones del 0.86 aproximadamente.

De este modo, las instancias del modelo que evaluemos seran clasificadas correctamente en un 86 %.

Todo este andlisis sirve para poder conocer a los consumidores que adquieren los productos de
la marca y sobre todo, que aceptan las campanas de marketing creadas por la empresa. Asi, con
los conocimientos obtenidos tras el andlisis, se puede crear campanas nuevas de una manera mas
eficaz, centrando todo el desarrollo en un segmento u otro dependiendo de los objetivos marcados.
Maés atun, la posibilidad de predecir si el consumidor se vera afectado de manera positiva o negativa

por estas campanas.

Como linea de estudio futuro, se puede continuar analizando estos datos aplicando otras técnicas
de aprendizaje automatico tanto de agrupamiento como de clasificaciéon para buscar unos mejores

resultados. También, se puede realizar todo el desarrollo de una estrategia de marketing con la
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cual obtener resultados mejores que los obtenidos en la analizada, pues un alto nimero de clientes
han rechazado la oferta propuesta. Tanto a modo de aprendizaje como de modo profesional, dando

solucion a nuevos retos y siendo capaces de aplicar nuevas técnicas para formarse en ellas.
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A. ANEXO: CODIGO DEL TRATAMIENTO DE LA BASE
DE DATOS

A continuacién se incluye todo el cédigo realizado para el analisis del conjunto de datos. Se
puede visualizar el tratamiento de los datos, el estudio estadistico, las representaciones gréficas y

las distintas técnicas de machine learning utilizadas.
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CODIGO TFM

June 29, 2023

0.1 INSTALACION DE PAQUETES

Instalacién del paquete para poder realizar la técnica de smote ya que no viene insta-

lada.
[1]: pip install imbalanced-learn

Requirement already satisfied: imbalanced-learn in
c:\users\lucia\anaconda3\1lib\site-packages (0.10.1)

Requirement already satisfied: scikit-learn>=1.0.2 in
c:\users\lucia\anaconda3\lib\site-packages (from imbalanced-learn) (1.0.2)
Requirement already satisfied: joblib>=1.1.1 in
c:\users\lucia\anaconda3\lib\site-packages (from imbalanced-learn) (1.2.0)
Requirement already satisfied: scipy>=1.3.2 in
c:\users\lucia\anaconda3\lib\site-packages (from imbalanced-learn) (1.9.1)
Requirement already satisfied: threadpoolctl>=2.0.0 in
c:\users\lucia\anaconda3\lib\site-packages (from imbalanced-learn) (2.2.0)
Requirement already satisfied: numpy>=1.17.3 in
c:\users\lucia\anaconda3\lib\site-packages (from imbalanced-learn) (1.21.5)
Note: you may need to restart the kernel to use updated packages.

Instalacién del paquete para poder realizar la grafica del arbol de decisién ya que no

viene instalada.
[2]: pip install graphviz

Requirement already satisfied: graphviz in c:\users\lucia\anaconda3\lib\site-
packages (0.20.1)
Note: you may need to restart the kernel to use updated packages.

Importar las librerias con las que voy a trabajar
[3]: import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from datetime import datetime
from sklearn.model_selection import train_test_split
from imblearn import under_sampling, over_sampling
from imblearn.over_sampling import SMOTE
from sklearn import tree
from sklearn import metrics



from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, roc_auc_score,,
~roc_curve

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics import silhouette_score

from sklearn import datasets

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

import graphviz

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.metrics import silhouette_score

0.2 LECTURA DE FICHEROS

[4] : | #Leer el fichero y wver los datos (Marketing Analytics) para saber con que datos,
<voy a trabajar. A comparacién con la otra
#base de datos (todas parten de los mismos datos pero una selecciona unas,
svariables y otra otras) esta tiene menos variables
#pero tiene la de country.
datos = pd.read_csv("E:\\Master\\TFM\\marketing data.csv", sep=",")

datos
[4]: ID Year_ Birth Education Marital_Status Income  Kidhome \
0 1826 1970 Graduation Divorced $84,835.00 0
1 1 1961 Graduation Single $57,091.00 0
2 10476 1958 Graduation Married $67,267.00 0
3 1386 1967 Graduation Together $32,474.00 1
4 5371 1989 Graduation Single $21,474.00 1
2235 10142 1976 PhD Divorced $66,476.00 0
2236 5263 1977 2n Cycle Married $31,056.00 1
2237 22 1976 Graduation Divorced $46,310.00 1
2238 528 1978 Graduation Married $65,819.00 0
2239 4070 1969 PhD Married $94,871.00 0
Teenhome Dt_Customer Recency MntWines .. NumStorePurchases \

0 0 6/16/14 0 189 .. 6

1 0 6/15/14 0 464 7

2 1 5/13/14 0 134 5

3 1 5/11/14 0 10 2

4 0 4/8/14 0 6 2

2235 1 3/7/13 99 372 . 11

2236 0 1/22/13 99 5 . 3

2237 0 12/3/12 99 185 .. 5

2238 0 11/29/12 99 267 .. 10

2239 2 9/1/12 99 169 .. 4



NumWebVisitsMonth AcceptedCmp3 AcceptedCmp4 AcceptedCmp5 \

0 1 0 0 0
1 5 0 0 0
2 2 0 0 0
3 7 0 0 0
4 7 1 0 0
2235 4 0 0 0
2236 8 0 0 0
2237 8 0 0 0
2238 3 0 0 0
2239 7 0 1 1
AcceptedCmpl AcceptedCmp2 Response Complain Country
0 0 0 1 0 SP
1 0 1 1 0 CA
2 0 0 0 0 Us
3 0 0 0 0 AUS
4 0 0 1 0 SP
2235 0 0 0 0 Us
2236 0 0 0 0 SP
2237 0 0 0 0 SP
2238 0 0 0 0 IND
2239 0 0 1 0 CA

[2240 rows x 28 columns]

[5]: #Para conocer las columnas que hay en total en el conjunto de datos
nombres_columnas = datos.columns
print (nombres_columnas)

Index(['ID', 'Year Birth', 'Education', 'Marital_Status', ' Income ',
'Kidhome', 'Teenhome', 'Dt_Customer', 'Recency', 'MntWines',
'"MntFruits', 'MntMeatProducts', 'MntFishProducts', 'MntSweetProducts',
'MntGoldProds', 'NumDealsPurchases', 'NumWebPurchases',
'NumCatalogPurchases', 'NumStorePurchases', 'NumWebVisitsMonth',
"AcceptedCmp3', 'AcceptedCmp4', 'AcceptedCmp5', 'AcceptedCmpl',
"AcceptedCmp2', 'Response', 'Complain', 'Country'],

dtype="'object')

[6]: #Para saber el tipo de dato con el que se va a trabajar
datos.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 2240 entries, O to 2239
Data columns (total 28 columns):

# Column Non-Null Count Dtype



0 ID 2240 non-null int64
1 Year_Birth 2240 non-null int64
2  Education 2240 non-null object
3 Marital_Status 2240 non-null object
4 Income 2216 non-null object
5 Kidhome 2240 non-null int64
6  Teenhome 2240 non-null int64
7  Dt_Customer 2240 non-null object
8 Recency 2240 non-null int64
9 MntWines 2240 non-null int64
10 MntFruits 2240 non-null int64
11 MntMeatProducts 2240 non-null int64
12 MntFishProducts 2240 non-null int64
13 MntSweetProducts 2240 non-null int64
14 MntGoldProds 2240 non-null int64
15 NumDealsPurchases 2240 non-null int64
16 NumWebPurchases 2240 non-null int64
17 NumCatalogPurchases 2240 non-null int64
18 NumStorePurchases 2240 non-null int64
19 NumWebVisitsMonth 2240 non-null int64
20 AcceptedCmp3 2240 non-null int64
21 AcceptedCmp4 2240 non-null int64
22 AcceptedCmpb 2240 non-null int64
23 AcceptedCmpl 2240 non-null int64
24 AcceptedCmp2 2240 non-null int64
25 Response 2240 non-null int64
26 Complain 2240 non-null int64
27 Country 2240 non-null object

dtypes: int64(23), object(5)
memory usage: 490.1+ KB

[7]: | #estos datos(marketing campaign) tiemen dos columnas que la otra base de datos,
<no tiene, le falta la columna country.

datosl= pd.read_csv("E:\\Master\\TFM\\marketing campaign.csv", sep="\t")

datosi
[7]: ID Year_Birth  Education Marital_Status Income Kidhome \

0 5524 1957 Graduation Single 58138.0 0
1 2174 1954 Graduation Single 46344.0 1
2 4141 1965 Graduation Together 71613.0 0
3 6182 1984 Graduation Together 26646.0 1
4 5324 1981 PhD Married 58293.0 1
2235 10870 1967 Graduation Married 61223.0 0
2236 4001 1946 PhD Together 64014.0 2
2237 7270 1981 Graduation Divorced 56981.0 0



2238 8235 1956 Master Together 69245.0 0

2239 9405 1954 PhD Married 52869.0 1
Teenhome Dt_Customer Recency MntWines .. NumWebVisitsMonth \
0 0 04-09-2012 58 635 .. 7
1 1 08-03-2014 38 11 5
2 0 21-08-2013 26 426 4
3 0 10-02-2014 26 11 6
4 0 19-01-2014 94 173 5
2235 1 13-06-2013 46 709 5
2236 1 10-06-2014 56 406 7
2237 0 25-01-2014 91 908 6
2238 1 24-01-2014 8 428 3
2239 1 15-10-2012 40 84 7

AcceptedCmp3 AcceptedCmp4 AcceptedCmp5 AcceptedCmpl AcceptedCmp2 \

0 0 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0

2 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 0

4 0 0 0 0 0

2235 0 0 0 0 0

2236 0 0 0 1 0

2237 0 1 0 0 0

2238 0 0 0 0 0

2239 0 0 0 0 0
Complain Z_CostContact Z_Revenue Response

0 0 3 11 1

1 0 3 11 0

2 0 3 11 0

3 0 3 11 0

4 0 3 11 0

2235 0 3 11 0

2236 0 3 11 0

2237 0 3 11 0

2238 0 3 11 0

2239 0 3 11 1

[2240 rows x 29 columns]

[8]:  #Para comprobar el tipo de dato
datosl.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>



[9]:

RangeIndex: 2240 entries, O to 2239
Data columns (total 29 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 ID 2240 non-null int64
1 Year_Birth 2240 non-null int64
2  Education 2240 non-null object
3 Marital_Status 2240 non-null object
4 Income 2216 non-null float64
5 Kidhome 2240 non-null int64
6 Teenhome 2240 non-null int64
7  Dt_Customer 2240 non-null object
8 Recency 2240 non-null int64
9 MntWines 2240 non-null int64
10 MntFruits 2240 non-null int64
11 MntMeatProducts 2240 non-null int64
12 MntFishProducts 2240 non-null int64
13 MntSweetProducts 2240 non-null int64
14 MntGoldProds 2240 non-null int64
15 NumDealsPurchases 2240 non-null int64
16 NumWebPurchases 2240 non-null int64
17 NumCatalogPurchases 2240 non-null  int64

18 NumStorePurchases 2240 non-null int64
19 NumWebVisitsMonth 2240 non-null int64
20 AcceptedCmp3 2240 non-null int64
21 AcceptedCmp4 2240 non-null int64
22 AcceptedCmpb 2240 non-null int64
23 AcceptedCmpl 2240 non-null int64
24 AcceptedCmp2 2240 non-null int64
25 Complain 2240 non-null int64
26 Z_CostContact 2240 non-null int64
27 Z_Revenue 2240 non-null int64
28 Response 2240 non-null int64

dtypes: float64(1), int64(25), object(3)
memory usage: 507.6+ KB

0.3 TRATAMIENTO DE LA BASE DE DATOS
UNIFICACION DE AMBAS BASES

# Antes de tratar los datos, se ha realizado una unificacton de bases para que,
~la que se va a utilziar tenga todas las columnas

# Combinacion de las bases de datos en funcidon de la columna ID, que es lay
wclave primaria qu los une y se ha aftadido al final

combinacion= pd.merge(datosl, datos[['ID', 'Country'l], on='ID', how='left')

# Se copia la columna Country de la base de datos original a la nueva base de,
~datos



datosl['Country'] = combinacion['Country']

# Guardado de la nueva base de datos en un archivo CSV
datosl.to_csv('nueva.csv', index=False)

[10]: # Para comprobar que todo se ha guardado correctamente y que estdan bien losy
~datos que se van a utilizar

combinacion
[10]: ID Year_Birth  Education Marital_Status Income Kidhome \
0 5524 1957 Graduation Single 58138.0 0
1 2174 1954 Graduation Single 46344.0 1
2 4141 1965 Graduation Together 71613.0 0
3 6182 1984 Graduation Together 26646.0 1
4 5324 1981 PhD Married 58293.0 1
2235 10870 1967 Graduation Married 61223.0 0
2236 4001 1946 PhD Together 64014.0 2
2237 7270 1981 Graduation Divorced 56981.0 0
2238 8235 1956 Master Together 69245.0 0
2239 9405 1954 PhD Married 52869.0 1
Teenhome Dt_Customer Recency MntWines .. AcceptedCmp3 \

0 0 04-09-2012 58 635 .. 0

1 1 08-03-2014 38 11 0

2 0 21-08-2013 26 426 0

3 0 10-02-2014 26 11 0

4 0 19-01-2014 94 173 0

2235 1 13-06-2013 46 709 0

2236 1 10-06-2014 56 406 0

2237 0 25-01-2014 91 908 0

2238 1 24-01-2014 8 428 0

2239 1 15-10-2012 40 84 0

AcceptedCmp4 AcceptedCmp5 AcceptedCmpl AcceptedCmp2 Complain \

0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0
2235 0 0 0 0 0
2236 0 0 1 0 0
2237 1 0 0 0 0
2238 0 0 0 0 0
2239 0 0 0 0 0



Z_CostContact Z_Revenue Response Country

0 3 11 1 Us
1 3 11 0 Us
2 3 11 0 Us
3 3 11 0 Us
4 3 11 0 Us
2235 3 11 0 SA
2236 3 11 0 SA
2237 3 11 0 SA
2238 3 11 0 SA
2239 3 11 1 SA

[2240 rows x 30 columns]

[11]: #Visualizar la base de datos combinada con la cual vamos a trabajar
datos2= pd.read_csv("E:\\Master\\TFM\\nueva.csv", sep=",")

datos2
[11]: ID Year Birth Education Marital_Status Income Kidhome \
0 5524 1957 Graduation Single 58138.0 0
1 2174 1954 Graduation Single 46344.0 1
2 4141 1965 Graduation Together 71613.0 0
3 6182 1984 Graduation Together 26646.0 1
4 5324 1981 PhD Married 58293.0 1
2235 10870 1967 Graduation Married 61223.0 0
2236 4001 1946 PhD Together 64014.0 2
2237 7270 1981 Graduation Divorced 56981.0 0
2238 8235 1956 Master Together 69245.0 0
2239 9405 1954 PhD Married 52869.0 1
Teenhome Dt_Customer Recency MntWines .. AcceptedCmp3 \

0 0 04-09-2012 58 635 .. 0

1 1 08-03-2014 38 11 0

2 0 21-08-2013 26 426 0

3 0 10-02-2014 26 11 0

4 0 19-01-2014 94 173 0

2235 1 13-06-2013 46 709 0

2236 1 10-06-2014 56 406 0

2237 0 25-01-2014 91 908 0

2238 1 24-01-2014 8 428 0

2239 1 15-10-2012 40 84 0

AcceptedCmp4 AcceptedCmp5 AcceptedCmpl AcceptedCmp2 Complain \



[12]:

[12]:

[13]:

[14]:

0 0 0 0
1 0 0 0
2 0 0 0
3 0 0 0
4 0 0 0
2235 0 0 0
2236 0 0 1
2237 1 0 0
2238 0 0 0
2239 0 0 0
Z_CostContact Z_Revenue Response Country
0 3 11 1 Us
1 3 11 0 Us
2 3 11 0 Us
3 3 11 0 Us
4 3 11 0 Us
2235 3 11 0 SA
2236 3 11 0 SA
2237 3 11 0 SA
2238 3 11 0 SA
2239 3 11 1 SA

[2240 rows x 30 columns]

O O O O O

O O O O O

O O O O O

O O O O O

#Para saber la cantidad de datos y variables que tiene la base de datos

datos2.shape

(2240, 30)

# Comprobacién de nuevo de las columnas para saber que se ha unificado bien
nombres_columnas = datos2.columns
print (nombres_columnas)

Index(['ID', 'Year_Birth',

'Teenhome',

'"MntMeatProducts',
'MntGoldProds',
'NumCatalogPurchases',
'AcceptedCmp3’,
"AcceptedCmp2',

'Country'],

dtype="'object"')

datos2.info()

'Dt_Customer',

'Education’',

'Recency’',

'MntFishProducts',

'NumDealsPurchases',

'Complain',

'Marital_Status',
'MntWines',

'MntSweetProducts',
'NumWebPurchases',
'NumWebVisitsMonth',

'NumStorePurchases',
'AcceptedCmp4', 'AcceptedCmp5',

'Z_CostContact',

'Z_Revenue',

'Income', 'Kidhome',
'MntFruits’',

'AcceptedCmpl’,

'Response’,

#Son todos niumeros enteros menos los ingresos que son numeros decimales



<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 2240 entries, O to 2239

Data columns (total 30 columns):

Non-Null Count Dtype

#

© 00 NO O WN K+~ O

NNNMNMNDMNODNNDNERRRBRRB B 2 3 5 2
0O ~NO O WNEFE, O O 00N O WN = O

29

Column

ID

Year_Birth
Education
Marital_Status
Income

Kidhome

Teenhome
Dt_Customer
Recency

MntWines
MntFruits
MntMeatProducts
MntFishProducts
MntSweetProducts
MntGoldProds
NumDealsPurchases
NumWebPurchases
NumCatalogPurchases
NumStorePurchases
NumWebVisitsMonth
AcceptedCmp3
AcceptedCmp4
AcceptedCmpb
AcceptedCmp1l
AcceptedCmp2
Complain
Z_CostContact
Z_Revenue
Response

Country

2240

dtypes: float64(1), int64(25),
memory usage: 525.1+ KB

LIMPIEZA ESTADO CIVIL

[15]:  #Cambio de los mombres de las wvariables del inglés al espafiol, ya que toda lay
»investigacion va a ser en espafiol

non-null int64
non-null int64
non-null object
non-null object
non-null float64
non-null int64
non-null int64
non-null object
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null int64
non-null object
object(4)

varespafiol={'ID': 'Identificador', 'Year_ Birth': 'Cumpleafios', 'Education':
~'Educacion', 'Marital_Status':'Estadocivil', 'Income': 'Ingresos', 'Kidhome':
< 'Nifios',
'Teenhome': 'Adolescentes', 'Dt_Customer': 'Inscripcion', 'Recency':
~'Ultimacompra', 'MntWines': 'Totalvinos', 'MntFruits': 'Totalfrutas',
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[16]:

'MntMeatProducts': 'Totalcarnes', 'MntFishProducts':'Totalpescados',
< 'MntSweetProducts': 'Totaldulces',

'MntGoldProds': 'Totallujos', 'NumDealsPurchases':'Comprasdescuentos',,
~'NumWebPurchases':'Comprasweb',

'NumCatalogPurchases': 'Comprascatalogo', 'NumStorePurchases':
~'Comprastiendas', 'NumWebVisitsMonth':'Visitaswebmes',

'"AcceptedCmp3': 'Campafia3d', 'AcceptedCmp4':'Campafiad', 'AcceptedCmp5':
~'Campafiab', 'AcceptedCmpl': 'Campafial',

'AcceptedCmp2': 'Campafia2', 'Complain':'Quejas', 'Z_CostContact':
~'Zcostecontacto', 'Z_Revenue':'Zingresos', 'Response':'Respuesta',

'Country':'Pais'}

datos2= datos2.rename(columns=varespafiol)

#Para ver st se han cambiado bien las variables
datos2.info ()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 2240 entries, O to 2239
Data columns (total 30 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 Identificador 2240 non-null int64
1 Cumpleafios 2240 non-null int64
2  Educacion 2240 non-null object
3  Estadocivil 2240 non-null object
4  Ingresos 2216 non-null float64
5 Nifios 2240 non-null int64
6  Adolescentes 2240 non-null int64
7 Inscripcion 2240 non-null object
8 Ultimacompra 2240 non-null int64
9 Totalvinos 2240 non-null int64
10 Totalfrutas 2240 non-null int64
11 Totalcarnes 2240 non-null int64
12 Totalpescados 2240 non-null int64
13 Totaldulces 2240 non-null int64
14 Totallujos 2240 non-null int64
15 Comprasdescuentos 2240 non-null int64
16 Comprasweb 2240 non-null int64
17 Comprascatalogo 2240 non-null int64
18 Comprastiendas 2240 non-null int64
19 Visitaswebmes 2240 non-null int64
20 Campafia3 2240 non-null int64
21 Campaifiad 2240 non-null int64
22 Campafiab 2240 non-null int64
23 Campaifial 2240 non-null int64
24 Campafia2 2240 non-null int64
25 Quejas 2240 non-null int64

11



26 Zcostecontacto 2240 non-null int64

27 Zingresos 2240 non-null int64
28 Respuesta 2240 non-null int64
29 Pais 2240 non-null object

dtypes: float64(1), int64(25), object(4)
memory usage: 525.1+ KB

[17]: #Comprobacién de las variables categéricas (Estado civil) para saber st las,
wrespuestas son correctas o hay algin error
#tengo que cambiar en la columna de estado civil el alone por single.
datos2.groupby("Estadocivil") .describe() . index

[17]: Index(['Absurd', 'Alone', 'Divorced', 'Married', 'Single', 'Together', 'Widow',
'YOLO'],

dtype='object', name='Estadocivil')

[18]: #Cambio de respuestas que significan lo mismo para unificarlas en una
datos3= datos2.replace(['Absurd', 'Alone','YOLO'], 'Single')

[19]:  #Para cambiar el nombre de las respuestas categéricas de inglés al espafiol

datos3['Estadocivil']

datos3['Estadocivil']

datos3['Estadocivil']

datos3['Estadocivil']

datos3['Estadocivil']
< 'Parejadehecho')

datos3['Estadocivil'].replace('Divorced', 'Divorciado')
datos3['Estadocivil'] .replace('Single', 'Soltero')
datos3['Estadocivil'] .replace('Married', 'Casado')
datos3['Estadocivil'] .replace('Widow', 'Viudo')
datos3['Estadocivil'] .replace('Together',,

[20] : | #Comprobacién de que no queda ninguna instancia mal o en inglés
datos3.groupby("Estadocivil") .describe() . index

[20]: Index(['Casado', 'Divorciado', 'Parejadehecho', 'Soltero', 'Viudo'],
dtype='object', name='Estadocivil')

[21]: # Comprobracifion general de los datos

datos3
[21]: Identificador Cumpleafios  Educacion Estadocivil Ingresos Nifios \

0 5524 1957 Graduation Soltero  58138.0 0
1 2174 1954 Graduation Soltero  46344.0 1
2 4141 1965 Graduation Parejadehecho 71613.0 0
3 6182 1984 Graduation Parejadehecho 26646.0 1
4 5324 1981 PhD Casado  58293.0 1
2235 10870 1967 Graduation Casado  61223.0 0
2236 4001 1946 PhD Parejadehecho  64014.0 2
2237 7270 1981 Graduation Divorciado  56981.0 0
2238 8235 1956 Master Parejadehecho 69245.0 0

12



2239 9405 1954 PhD Casado  52869.0

Adolescentes Inscripcion Ultimacompra Totalvinos .. Campafia3 \
0 0 04-09-2012 58 635 .. 0
1 1 08-03-2014 38 11 0
2 0 21-08-2013 26 426 0
3 0 10-02-2014 26 11 0
4 0 19-01-2014 94 173 0
2235 1 13-06-2013 46 709 0
2236 1 10-06-2014 56 406 0
2237 0 25-01-2014 91 908 0
2238 1 24-01-2014 8 428 0
2239 1 15-10-2012 40 84 0
Campafia4d Campafiab Campafial Campafia?2 Quejas Zcostecontacto \
0 0 0 0 0 0 3
1 0 0 0 0 0 3
2 0 0 0 0 0 3
3 0 0 0 0 0 3
4 0 0 0 0 0 3
2235 0 0 0 0 0 3
2236 0 0 1 0 0 3
2237 1 0 0 0 0 3
2238 0 0 0 0 0 3
2239 0 0 0 0 0 3
Zingresos Respuesta Pais
0 11 1 Us
1 11 0 Us
2 11 0 Us
3 11 0 Us
4 11 0 Us
2235 11 0 SA
2236 11 0 SA
2237 11 0 SA
2238 11 0 SA
2239 11 1 SA

[2240 rows x 30 columns]

LIMPIEZA EDUCACION

[22]: # Comprobacién de que los datos categéricos de la variable eduacidén son,
wcorrectos

datos3.groupby("Educacion") .describe() . index

13



[22]:

[23]:

[24]:

[24]:

[25] :

[26]:

[26]:

Index(['2n Cycle', 'Basic', 'Graduation', 'Master', 'PhD'], dtype='object',

name="'Educacion')

# Se reemplaza el 2 ciclo por master ya que significan lo mismo
datos4= datos3.replace(['2n Cycle'], 'Master')

# Descripcion de la wvariable educacién para saber que se ha cambiado

wcorrectamente la instancia

datos4.groupby("Educacion") .describe () . index

Index(['Basic', 'Graduation', 'Master', 'PhD'], dtype='object',
name="'Educacion')

#Para cambiar el nombre de las respuestas categéricas de inglés al espafiol

datos4
datos4

['Educacion']
['Educacion']

# Comprobacidén general de los datos para saber que estdan bien

datos4

> wWw NN e, O

2235
2236
2237
2238
2239

> W N~ O

2235
2236
2237
2238
2239

Identificador
5524
2174
4141
6182
5324

10870
4001
7270
8235
9405

Cumpleafios
1957
1954
1965
1984
1981

1967

1946
1981
1956
1954

Educacion
Graduado
Graduado
Graduado
Graduado

PhD

Graduado
PhD
Graduado
Master
PhD

Estadocivil
Soltero
Soltero

Parejadehecho
Parejadehecho
Casado

Casado
Parejadehecho
Divorciado
Parejadehecho
Casado

Adolescentes Inscripcion Ultimacompra Totalvinos

0

S O O -

= = O~ =

04-09-2012
08-03-2014
21-08-2013
10-02-2014
19-01-2014

13-06-2013
10-06-2014
25-01-2014
24-01-2014
15-10-2012

14

58 635
38 11
26 426
26 11
94 173
46 709
56 406
91 908

8 428
40 84

datos4['Educacion'] .replace('Basic', 'Basico')
datos4['Educacion'] .replace('Graduation', 'Graduado')

Ingresos

58138.
46344 .
71613.
26646 .
58293.

61223.
64014.
56981.
69245.
52869.

Campafia3 \

0

O O O O

O O O O O

Niflos

0

o O O O

O O O O O

0

1
0
1
1

= O O N O

\



[27]:

[27]:

Campafia4 Campafiab Campafial

> W N~ O

2235
2236
2237
2238
2239

Zingres

S W N~ O

2235
2236
2237
2238
2239

0

o O O O

o O =» O O

os
11
11
11
11
11

11
11
11
11
11

0

o O O O

O O O O O

Respuesta
1

O O O O

= O O O O

[2240 rows x 30 columns]

LIMPIEZA DE NULOS

#para saber en qué columna hay valores nulos

datos4.isnull() .any()

Identificador
Cumpleafios
Educacion
Estadocivil
Ingresos
Nifios
Adolescentes
Inscripcion
Ultimacompra
Totalvinos
Totalfrutas
Totalcarnes
Totalpescados
Totaldulces
Totallujos

False
False
False
False

True
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False

Pais
Us
Us
Us
Us
Us

SA
SA
SA
SA
SA

O O O O O

O O O~ O

Campafia? Quejas

15

0

O O O O

O O O O O

O O O O O

O O O O O

Zcostecontacto

W wwww

W wwww

\



Comprasdescuentos False

Comprasweb False
Comprascatalogo False
Comprastiendas False
Visitaswebmes False
Campafia3 False
Campafiad False
Campafiab False
Campafial False
Campafia?2 False
Quejas False
Zcostecontacto False
Zingresos False
Respuesta False
Pais False
dtype: bool

[28]:  #Para saber el numero total de datos nulos que hay por columna
datos4.isnull() .sum()

[28]: Identificador
Cumpleafios
Educacion

o O O O

Estadocivil
Ingresos 2
Nifios

=

Adolescentes
Inscripcion
Ultimacompra
Totalvinos
Totalfrutas
Totalcarnes
Totalpescados
Totaldulces
Totallujos
Comprasdescuentos
Comprasweb
Comprascatalogo
Comprastiendas
Visitaswebmes
Campafia3
Campafiad
Campafiab
Campafial
Campafia2
Quejas
Zcostecontacto

O O O O O O O OO OO OO OO OO oOooooo
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[29]:

[29]:

[30]:

[31]:

Zingresos 0
Respuesta
Pais 0
dtype: int64

o

#Para saber la media de los valores de cada columna
datos4.mean(axis=0)

C:\Users\Lucia\AppData\Local\Temp\ipykernel 12016\2816139399.py:2:

FutureWarning: Dropping of nuisance columns in DataFrame reductions (with

'numeric_only=None') is deprecated; in a future version this will raise

TypeError. Select only valid columns before calling the reduction.
datos4.mean(axis=0)

Identificador 5592.159821
Cumpleafios 1968.805804
Ingresos 52247.251354
Nifios 0.444196
Adolescentes 0.506250
Ultimacompra 49.109375
Totalvinos 303.935714
Totalfrutas 26.302232
Totalcarnes 166.950000
Totalpescados 37.525446
Totaldulces 27.062946
Totallujos 44.021875
Comprasdescuentos 2.325000
Comprasweb 4.084821
Comprascatalogo 2.662054
Comprastiendas 5.790179
Visitaswebmes 5.316518
Campafia3 0.072768
Campafiad 0.074554
Campafiab 0.072768
Campafial 0.064286
Campafia2 0.013393
Quejas 0.009375
Zcostecontacto 3.000000
Zingresos 11.000000
Respuesta 0.149107

dtype: float64

#Para rellenar los datos nulos con la media de la columna ingresos.
media= datos4['Ingresos'].mean()

datos4['Ingresos'] = datos4['Ingresos'].fillna(media)

#Volvemos a comprobar que no hay ningun valor nulo.

datos4.isnull() .sum()

17



[31]:

[32]:

[32]:

Identificador
Cumpleafios
Educacion
Estadocivil

Ingresos
Nifios

Adolescentes
Inscripcion
Ultimacompra
Totalvinos
Totalfrutas
Totalcarnes
Totalpescados
Totaldulces
Totallujos
Comprasdescuentos
Comprasweb
Comprascatalogo

Comprastiendas

Visitaswebmes

Campafia3
Campafiad
Campafiab
Campafial
Campafia?2
Quejas

Zcostecontacto

Zingresos
Respuesta

Pais

dtype: int64

O O O O O O O OO OO OO OO OO OOOOO0OO0OO0OOoOOoOOoOOoOoo

0.3.1 COMPROBACION DE ERRORES

#Para sacar los estadisticos
datos4.describe()

Identificador
count 2240.000000
mean 5592.159821
std 3246.662198
min 0.000000
25% 2828.250000
50% 5458.500000
75% 8427 .750000
max 11191.000000

Cumpleafios

2240.
1968.

11.
1893.
1959.
1970.
1977.
1996.

000000
805804
984069
000000
000000
000000
000000
000000

Ingresos

2240.
52247.
25037.

1730.
35538.
51741.
68289.

666666 .

18

000000
251354
797168
000000
750000
500000
750000
000000

2240.

N, O OO O O

Nifios
000000

.444196
.538398
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000

Adolescentes

2240.
.506250
.544538
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000

N =, O O O OO

000000

\



Ultimacompra Totalvinos Totalfrutas Totalcarnes Totalpescados \
count  2240.000000 2240.000000 2240.000000 2240.000000 2240.000000

mean 49.109375  303.935714 26.302232  166.950000 37.525446
std 28.962453  336.597393 39.773434  225.715373 54.628979
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 24.000000 23.750000 1.000000 16.000000 3.000000
50% 49.000000  173.500000 8.000000 67.000000 12.000000
75% 74.000000  504.250000 33.000000  232.000000 50.000000
max 99.000000 1493.000000  199.000000 1725.000000 259.000000
.. Visitaswebmes Campafia3 Campafiad Campafiab Campaflal \

count .. 2240.000000 2240.000000 2240.000000 2240.000000 2240.000000
mean 5.316518 0.072768 0.074554 0.072768 0.064286
std 2.426645 0.259813 0.262728 0.259813 0.245316
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
257 3.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
50% 6.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
75% - 7.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
max - 20.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000

Campafia?2 Quejas Zcostecontacto Zingresos Respuesta
count 2240.000000 2240.000000 2240.0 2240.0 2240.000000
mean 0.013393 0.009375 3.0 11.0 0.149107
std 0.114976 0.096391 0.0 0.0 0.356274
min 0.000000 0.000000 3.0 11.0 0.000000
257 0.000000 0.000000 3.0 11.0 0.000000
50% 0.000000 0.000000 3.0 11.0 0.000000
75% 0.000000 0.000000 3.0 11.0 0.000000
max 1.000000 1.000000 3.0 11.0 1.000000

[8 rows x 26 columns]

LIMPIEZA DE LA VARIABLE CUMPLEANOS

[33]: | #Comprobar los walores unicos ya que se ha comprobado con el describe que hay,
sun valor extrafio

datos4['Cumpleafios'] .unique()

[33]: array([1957, 1954, 1965, 1984, 1981, 1967, 1971, 1985, 1974, 1950, 1983,
1976, 1959, 1952, 1987, 1946, 1980, 1949, 1982, 1979, 1951, 1969,
1986, 1989, 1963, 1970, 1973, 1943, 1975, 1996, 1968, 1964, 1977,
1978, 1955, 1966, 1988, 1948, 1958, 1972, 1960, 1945, 1991, 1962,
1953, 1961, 1956, 1992, 1900, 1893, 1990, 1947, 1899, 1993, 1994,
1941, 1944, 1995, 1940], dtype=int64)

[34]: #Como hay 3 walores en afios que estdn mal ya que no sigue la media del resto,
»se intuye que o son anormales o se han introducido
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#incorrectamente a la hora de rellenar los datos. Por ello, se wvan a reemplazar
wpor la media de los datos en wvez de eliminarlos.

datos4['Cumpleafios'] = datos4['Cumpleafios'].replace(1893, 1969)

datos4['Cumpleafios'] datos4['Cumpleafios'] .replace(1900, 1969)

datos4['Cumpleafios'] = datos4['Cumpleafios'].replace(1899, 1969)

[35]:  #Comprobar que los datos se han limpiado correctamente
datos4['Cumpleafios'] .unique()

[35]: array([1957, 1954, 1965, 1984, 1981, 1967, 1971, 1985, 1974, 1950, 1983,
1976, 1959, 1952, 1987, 1946, 1980, 1949, 1982, 1979, 1951, 1969,
1986, 1989, 1963, 1970, 1973, 1943, 1975, 1996, 1968, 1964, 1977,
1978, 1955, 1966, 1988, 1948, 1958, 1972, 1960, 1945, 1991, 1962,
1953, 1961, 1956, 1992, 1990, 1947, 1993, 1994, 1941, 1944, 1995,
1940], dtype=int64)

LIMPIEZA DE LA VARIABLE INGRESOS

[36]:  #Para ver cual es el mayor dato que se habia comprobado previamente con el
~describe
datos4['Ingresos'] .max()

[36]: 666666.0

[37]: #Como hay un valor en los ingresos que no sigue la media de los demas: un
wingreso de 666.666€, se intuye que es anormal o que
#se ha introducido imcorrectamente a la hora de rellenar los datos. Por ello,
»se va a reemplazar por la media de los datos

#en vez de eliminarlo
datos4['Ingresos']= datos4['Ingresos'].replace(666666.0, 52247.251354)

[38]:  #comprobar que se ha limpiado bien observando el numero mdzimo
datos4['Ingresos'] .max()

[38]: 162397.0

[39]: #Comprobar que nmo hay mds datos erréneos
datos4['Ingresos'] .unique()

[39]: array([58138., 46344., 71613., .., 56981., 69245., 52869.])

0.4 GUARDADO DE ARCHIVOS

[40] :  #Guardado del csv de la base de datos tratada y con la cual se va a trabajar
datos4.to_csv('ARCHIVOTRATADO.csv', sep=';")

[41]:  #Guardado de la base de datos sin tratar por st mds adelante se mecesita
datos.to_csv('ARCHIVO2.csv', sep=';")
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[42]:

[42] :

0.5 ANALISIS ESTADISTICO VARIABLES CUANTITATIVAS

#Descripcion estadistica traspuesta para pasar al documento

datos4.describe().T

Identificador
Cumpleafios
Ingresos

Nifios
Adolescentes
Ultimacompra
Totalvinos
Totalfrutas
Totalcarnes
Totalpescados
Totaldulces
Totallujos
Comprasdescuentos
Comprasweb
Comprascatalogo
Comprastiendas
Visitaswebmes
Campafia3
Campafiad
Campafiab
Campafial
Campafia2
Quejas
Zcostecontacto
Zingresos
Respuesta

Identificador
Cumpleafios
Ingresos
Nifios
Adolescentes
Ultimacompra
Totalvinos
Totalfrutas
Totalcarnes
Totalpescados
Totaldulces
Totallujos
Comprasdescuentos
Comprasweb

coun
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.
2240.

t

O O O O O O OO O OO OO OO0OO0OOO0OOOOO0OOoOOoOOoOO oo

50%
5458.

1970.
51741.

49.

173.

67.
12.

24.

N
O O O O O O O Ul oo O Ul O

5592.
1968.
51972.

49.
303.
26.
166.

SN W
RN

—
O WO OO OO O uUoN PN

8427

1977.
68275.
1.

1.
4.
504.
33.
232.
50.
33.
56.
3.

6.

mean
159821
901786
957270

.444196
.506250

109375
935714
302232
950000

.525446
.062946
.021875
.325000
.084821
.662054
.790179
.316518
.072768
.074554
.072768
.064286
.013393
.009375
.000000
.000000
.149107

75%
.75
00

00
00
00
25
00
00
00
00
00
00
00

11
1

1

21

32

214

3

2

m

191.
996.
75 162397.
2.
2.
99.
1493.
199.
725.
259.
263.
362.
15.
27.

46
11
05

28
36
39
25

o os ol
RIS

O O O O O O OO ONWNDNK

a

™

O O O O O O O OO OO o oo

std
.662198
.694076
.824379
.538398
.544538
.962453
.597393
.773434
.715373
.628979
.280498
.167439
.932238
778714
.923101
.250958
.426645
.259813
.262728
.259813
.245316
.114976
.096391
.000000
.000000
.356274

1940.
1730.

—
O P, WO O OO OO ODOOOOOOOOOoOOoOooo

min

O O O O O OO OO OO OO OOOOOOO0OO0OOoOOoooo

2828.
1959.
355638.

= NN
D= Wb OO

WO OO OO0 WWONEF O Fr W

[
O

25%
25
00
75
.00
.00
.00
.75
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00

\



Comprascatalogo 2.0 4.00 28.0
Comprastiendas 5.0 8.00 13.0
Visitaswebmes 6.0 7.00 20.0
Campafia3 0.0 0.00 1.0
Campafiad 0.0 0.00 1.0
Campafiab 0.0 0.00 1.0
Campafial 0.0 0.00 1.0
Campafia?2 0.0 0.00 1.0
Quejas 0.0 0.00 1.0
Zcostecontacto 3.0 3.00 3.0
Zingresos 11.0 11.00 11.0
Respuesta 0.0 0.00 1.0

COMPROBACION DE INGRESOS

[43]: #Como se ha limpiado antes esta variable, se ordena de mayor a menor para
~acabar de comprobar
datos4.sort_values(by=['Ingresos'], ascending=False)

[43]: Identificador Cumpleafios Educacion Estadocivil Ingresos Nifios \
617 1503 1976 PhD Parejadehecho 162397.0 1
687 1501 1982 PhD Casado 160803.0 0
1300 5336 1971 Master Parejadehecho 157733.0 1
164 8475 1973 PhD Casado 157243.0 0
1653 4931 1977 Graduado Parejadehecho 157146.0 0
1975 10311 1969 Graduado Casado 4428.0 0
1846 9931 1963 PhD Casado 4023.0 1
1524 11110 1973 Graduado Soltero 3502.0 1
21 5376 1979 Graduado Casado 2447.0 1
1245 6862 1971 Graduado Divorciado 1730.0 0

Adolescentes Inscripcion Ultimacompra Totalvinos .. Campafia3 \
617 1 03-06-2013 31 85 0
687 0 04-08-2012 21 55 0
1300 0 04-06-2013 37 39 0
164 1 01-03-2014 98 20 0
1653 0 29-04-2013 13 1 0
1975 1 05-10-2013 0 16 0
1846 1 23-06-2014 29 5 0
1524 0 13-04-2013 56 2 0
21 0 06-01-2013 42 1 0
1245 0 18-05-2014 65 1 0

Campafia4 Campafiab Campafial Campafia2 Quejas Zcostecontacto \
617 0 0 0 0 0 3
687 0 0 0 0 0 3
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[44] :

1300 0
164 0
1653 0
1975 0
1846 0
1524 0
21 0
1245 0

Zingresos
617 11
687 11
1300 11
164 11
1653 11
1975 11
1846 11
1524 11
21 11
1245 11

o O

O O O O O

Respuesta
0

O O O O

O O O O O

[2240 rows x 30 columns]

#Histograma de la variable ingresos
datos4['Ingresos'].plot(kind="hist', cmap='Set3')

Pais
SP
Us
SP

IND
SA

Sp
SP
IND
Us
SP

o O

O O O O O

plt.xlabel('Cantidad de ingresos')
plt.ylabel('Frecuencia')

plt.show()
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[45] :

[46] :

500 A

400 7

300 A

Frecuencia

200

100 A

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000
Cantidad de ingresos

CONVERSION DE DT CUSTOMER(INSCRIPCION) PARA SACAR EL ANO DE
OS CLIENTES

import warnings

# Filtrar las advertencias para que el cédigo mo quede con 30 paginas de mensaje
warnings.filterwarnings("ignore", category=UserWarning, message="Parsing .* in
~DD/MM/YYYY format.x*")

#Convertir la variable inscripcién que es tipo objeto a fecha para poder,
wmanipularla luego
datos4['Inscripcion'] = pd.to_datetime(datos4['Inscripcion'])

# Para que vuelvan a saltar
warnings.resetwarnings ()

#Comprobracién de que se ha transformado bien la wvariable a datetime
datos4.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 2240 entries, O to 2239
Data columns (total 30 columns):
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[47] :

[47] :
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29

dtypes: datetime64[ns] (1), float64(1), int64(25), object(3)
memory usage:

Identificador
Cumpleafios
Educacion
Estadocivil
Ingresos

Nifios
Adolescentes
Inscripcion
Ultimacompra
Totalvinos
Totalfrutas
Totalcarnes
Totalpescados
Totaldulces
Totallujos
Comprasdescuentos
Comprasweb
Comprascatalogo
Comprastiendas
Visitaswebmes
Campafia3
Campafiad
Campafiab
Campafial
Campafia2
Quejas
Zcostecontacto
Zingresos
Respuesta

Pais

525.1+ KB

Non-Null Count Dtype
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null object
2240 non-null object
2240 non-null float64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null datetime64[ns]
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null int64
2240 non-null object

# Comprobacién de todos los datos en formato tabla
datos4

> W N e, O

2235
2236

Identificador Cumpleafios Educacion Estadocivil
5524 1957 Graduado Soltero
2174 1954 Graduado Soltero
4141 1965 Graduado Parejadehecho
6182 1984 Graduado Parejadehecho
5324 1981 PhD Casado
10870 1967 Graduado Casado
4001 1946 PhD Parejadehecho

25

Ingresos

58138.
46344 .
71613.
26646 .
58293.

61223.
64014.

O O O O O

o O

Nifios
0

1
0
1
1

\



2237 7270 1981 Graduado Divorciado 56981.0 0

2238 8235 1956 Master Parejadehecho  69245.0 0
2239 9405 1954 PhD Casado  52869.0 1
Adolescentes Inscripcion Ultimacompra Totalvinos .. Campafia3 \
0 0 2012-04-09 58 635 .. 0
1 1 2014-08-03 38 11 0
2 0 2013-08-21 26 426 0
3 0 2014-10-02 26 11 0
4 0 2014-01-19 94 173 0
2235 1 2013-06-13 46 709 0
2236 1 2014-10-06 56 406 0
2237 0 2014-01-25 91 908 0
2238 1 2014-01-24 8 428 0
2239 1 2012-10-15 40 84 0

Campafia4d Campafiab Campafial Campafia2 Quejas Zcostecontacto \

0 0 0 0 0 0 3

1 0 0 0 0 0 3

2 0 0 0 0 0 3

3 0 0 0 0 0 3

4 0 0 0 0 0 3

2235 0 0 0 0 0 3

2236 0 0 1 0 0 3

2237 1 0 0 0 0 3

2238 0 0 0 0 0 3

2239 0 0 0 0 0 3
Zingresos Respuesta Pais

0 11 1 Us

1 11 0 Us

2 11 0 Us

3 11 0 Us

4 11 0 Us

2235 11 0 SA

2236 11 0 SA

2237 11 0 SA

2238 11 0 SA

2239 11 1 SA

[2240 rows x 30 columns]

[48] : | #Como mo interesa tratar los datos con el afio de nacimiento se crea una columnay
~que sean los afios
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datos4["afiocompra"] = datos4["Inscripcion"].dt.year
datos4["afiocompra"]

datos4["afios"]= datos4["afiocompra"] - datos4['Cumpleafios']
datos4["afios"]

[48]: 0 55
1 60
2 48
3 30
4 33
2235 46
2236 68
2237 33
2238 58
2239 58

Name: afios, Length: 2240, dtype: int64

[49]:  #Comprobacién de que se ha creado la columna correspondiente
datos4.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 2240 entries, 0 to 2239
Data columns (total 32 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 Identificador 2240 non-null int64
1 Cumpleafios 2240 non-null int64
2  Educacion 2240 non-null object
3 Estadocivil 2240 non-null object
4 Ingresos 2240 non-null float64
5 Nifios 2240 non-null int64
6 Adolescentes 2240 non-null int64
7 Inscripcion 2240 non-null datetime64[ns]
8 Ultimacompra 2240 non-null int64
9 Totalvinos 2240 non-null int64
10 Totalfrutas 2240 non-null int64
11 Totalcarnes 2240 non-null int64
12 Totalpescados 2240 non-null int64
13 Totaldulces 2240 non-null int64
14 Totallujos 2240 non-null int64
15 Comprasdescuentos 2240 non-null int64
16 Comprasweb 2240 non-null int64
17 Comprascatalogo 2240 non-null int64
18 Comprastiendas 2240 non-null int64
19 Visitaswebmes 2240 non-null int64
20 Campafia3 2240 non-null int64
21 Campaflad 2240 non-null int64
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22 Campafiab 2240 non-null int64

23 Campafial 2240 non-null int64
24 Campafia2 2240 non-null int64
25 (Quejas 2240 non-null int64
26 Zcostecontacto 2240 non-null int64
27 Zingresos 2240 non-null int64
28 Respuesta 2240 non-null  int64
29 Pais 2240 non-null object
30 afiocompra 2240 non-null int64
31 afios 2240 non-null int64

dtypes: datetime64[ns] (1), float64(1), int64(27), object(3)
memory usage: 560.1+ KB

[50]:  #Histograma para ver la edad de los consumidores
datos4['afios'] .plot(kind='hist', cmap='Set3')
plt.xlabel('Edad de los consumidores')
plt.ylabel('Frecuencia')

plt.show()

400 7

300 A

200

Frecuencia

100 A

20 30 40 50 60 70
Edad de los consumidores

[51]: #Datos estadisticos con la edad de los consumidores y no el afio de nacimiento
datos4['afios'] .describe ()
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[51]: count 2240.000000

mean 44.126339
std 11.731156
min 16.000000
25% 36.000000
50% 43.000000
75% 54.000000
max 73.000000

Name: afios, dtype: float64

ANALIZAR EL TOTAL DE GASTO DE LOS CLIENTES

[62]:  #Creacién de una variable con el total del gasto de los distintos productos
datos4['Totalgasto']= datos4.loc[:, ['Totalvinos', 'Totalfrutas',
'Totalcarnes', 'Totalpescados', 'Totaldulces',
'Totallujos']] .sum(axis=1)
datos4['Totalgasto']

[52]: 0 1617
1 27
2 776
3 53
4 422
2235 1341
2236 444
2237 1241
2238 843
2239 172

Name: Totalgasto, Length: 2240, dtype: int64

[63]: #Histograma del total de gasto
datos4['Totalgasto'] .plot(kind='hist', cmap='Set3')
plt.xlabel('Total de gasto')
plt.ylabel('Frecuencia')
plt.show()
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[54]:

[54] :

1000 +

800 ~

600

Frecuencia

400 ~

200 ~

0 500 1000 1500 2000 2500
Total de gasto

NALIZAR EL NUMERO TOTAL DE HIJOS

# Grafico de barras de los nifios que hay en cada familia de los consumidores

datos4['Nifios'] .value_counts(sort=False).sort_index() .plot.bar(rot=0,,
~cmap="'Set3"')

plt.xlabel('Namero de hijos pequefios')

plt.ylabel('Frecuencia ')

Text(0, 0.5, 'Frecuencia ')
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[65]: # Grafica de barra de los adolescentes que hay en cada familia de los,
—consumidores

datos4['Adolescentes'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.bar(rot=0,,
~cmap="'Set3"')

plt.xlabel('Namero de hijos adolescentes')

plt.ylabel('Frecuencia')

[65]: Text(0, 0.5, 'Frecuencia')
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[56]:

[56] :

[57]:

Frecuencia
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# Creacidon de una nueva variable del total de hijos que tienen los consumidores
datos4['Totalhijos']= datos4.loc[:, ['Nifios', 'Adolescentes']].sum(axis=1)
datos4['Totalhijos']

0
1
2
3
4

2235
2236
2237
2238
2239

Name:

= = O N O

HOCDH:

2
Totalhijos, Length: 2240, dtype: int64

# Representacion grafica de los hijos totales que hay en la familia de losy
—consumidores

datos4['Totalhijos'].value_counts(sort=False).sort_index() .plot.bar(rot=0,
~cmap="'Set3"')
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plt.xlabel('Namero de hijos por consumidor')
plt.ylabel('Total de nimero de hijos')

[57]: Text(0, 0.5, 'Total de nimero de hijos')
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NALISIS INDIVIDUAL DE COMPRA

[68]: # Representacion del gasto medio de cada tipo de compra

columnas_loc = datos4.loc[:, ['Totalvinos', 'Totalfrutas',
'Totalcarnes', 'Totalpescados', 'Totaldulces',
'Totallujos']]

medias = columnas_loc.mean()

medias.plot.bar( cmap='Set3"')

plt.xlabel('Tipo de compra')

plt.ylabel('Total de gasto')

plt.show()
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[59]:
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Tipo de compra

# Igual que el anterior pero en porcentaje y en grafico circular

columnas_loc = datos4.loc[:, ['Totalvinos', 'Totalfrutas',
'Totalcarnes', 'Totalpescados', 'Totaldulces',
'Totallujos']]

medias = columnas_loc.mean()

desfase=(0,0,0.1,0,0,0)

medias.plot.pie( cmap='Set3', autopct="70.1f %%", explode=desfase)

plt.xlabel('Gastos')

plt.ylabel(' D)

plt.show()
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Totalvinos

Totalfrutas )
Totallujos

Totaldulces

Totalpescados

Totalcarnes

Gastos

[60]: # ordenado descendente
educacion=datos4.groupby(['afios']) ['Totallujos'] .mean()
educacion.sort_values(ascending=False)

[60]: afios
20 86.000000
22 80.923077
19 74.250000
68 67.333333
62 65.440000
61 60.083333
29 58.095238
51 56.977778
52 56.422222
66 56.380952
59 53.829268
50 52.586957
67 51.666667
57 51.000000
16 50.000000
21 49.846154
56 49.681818
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17 49.500000
55 48.372881
44 47.323944
27 47.302326
45 47.245283
23 47.000000
58 46.843137
25 44.962963
60 44 .854167
47 44.480000
48 44.163934
64 44.031250
34 42.280702
38 42.000000
49 41.692308
35 41.447761
46 41.285714
31 41.177778
54 40.882353
42 40.730337
41 40.197802
37 39.780488
63 39.533333
32 39.340909
30 39.260000
43 39.253521
24 39.166667
36 38.984127
70 38.333333
28 38.114286
65 34.111111
33 33.736842
40 33.275362
53 30.222222
39 29.140351
18 28.666667
26 26.117647
72 21.000000
69 17.833333
71 12.000000
73 6.000000
Name: Totallujos, dtype: float64

[61]: vinos=datos4.groupby(['Educacion']) ['Totallujos'].apply(lambda x: x.mode())
vinos.sort_values(ascending=False)
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[61]:

[62]:

[63]:

Educacion

Basico 0 15
Master 0 3
Graduado 0 1
PhD 0 0

Name: Totallujos, dtype: int64

# Representacion del gasto en vino de los consumidores
datos4['Totalvinos'].plot(kind='hist', cmap='Set3"')
plt.xlabel('Gasto en vino')

plt.ylabel('Frecuencia')

plt.show()
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# Representacion del gasto en fruta de los consumidores
datos4['Totalfrutas'] .plot(kind='hist', cmap='Set3"')
plt.xlabel('Gasto en frutas')

plt.ylabel('Frecuencia')

plt.show()
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[64] :
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# Representacion del gasto en carne de los consumidores
datos4['Totalcarnes'] .plot(kind='hist', cmap='Set3')
plt.xlabel('Gasto en carnes')

plt.ylabel('Frecuencia')

plt.show()
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[65]: # Representacidén del gasto en dulces de los consumidores
datos4['Totaldulces'] .plot(kind='hist', cmap='Set3"')
plt.xlabel('Gasto en dulces')
plt.ylabel('Frecuencia')
plt.show()
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[66]: # Representacién del gasto en lujos de los consumidores
datos4['Totallujos'] .plot(kind='hist', cmap='Set3')
plt.xlabel('Gasto en lujos')
plt.ylabel('Frecuencia')
plt.show()
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Analisis de la aceptacion de las campanas
[67]: # Representacidén de aceptacién de la campafia 1
datos4['Campafial'] .value_counts(sort=False).sort_index() .plot.bar(rot=0,
~cmap="'Set3"')
plt.xlabel('Aceptacién de la campafia')
plt.ylabel('Frecuencia')

[67]: Text(0, 0.5, 'Frecuencia')
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[68]: # Igual que el anterior pero en porcentaje y en grafico circular

desfase = (0.1, 0)

datos4['Campafial'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.pie(rot=0,,
—cmap='Set3', autopct="%0.1f %", explode=desfase)

[68] : <AxesSubplot:ylabel='Campaifial'>
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[69]:

[69]:

=]

Campafal

# Representacion de aceptacion de la campafia 2

datos4['Campafia2'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.bar (rot=0,
~cmap="'Set3")

plt.xlabel('Aceptacién de la campafia')

plt.ylabel('Frecuencia')

Text (0, 0.5, 'Frecuencia')
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[70]:

[70]:
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# Igual que el anterior pero en porcentaje y en grdafico circular

desfase = (0.1, 0)

datos4['Campafia2'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.pie(rot=0,,
—cmap='Set3', autopct="%0.1f %", explode=desfase)

<AxesSubplot:ylabel="'Campafia2'>

44




[71]:

[71]:

Campafia2
o

# Representacion de aceptacion de la campafia 3

datos4['Campafia3'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.bar (rot=0,
~cmap="'Set3")

plt.xlabel('Aceptacién de la campafia')

plt.ylabel('Frecuencia')

Text (0, 0.5, 'Frecuencia')
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[72]: # Igual que el anterior pero en porcentaje y en grafico circular

desfase = (0.1, 0)

datos4['Campafia3d'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.pie(rot=0,,
—cmap='Set3', autopct="%0.1f %", explode=desfase)

[72]: <AxesSubplot:ylabel='Campafia3'>
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[73]:

[73]:
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Campafia3

# Representacion de aceptacion de la campafia 4

datos4['Campafiad'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.bar (rot=0,
~cmap="'Set3")

plt.xlabel('Aceptacién de la campafia')

plt.ylabel('Frecuencia')

Text (0, 0.5, 'Frecuencia')
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[74]: # Igual que el anterior pero en porcentaje y en grafico circular

desfase = (0.1, 0)

datos4['Campafia4'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.pie(rot=0,,
—cmap='Set3', autopct="%0.1f %", explode=desfase)

[74]: <AxesSubplot:ylabel='Campaifiad'>
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[75]:

[75]:
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Campafiad

# Representacion de aceptacion de la campafia 5

datos4['Campafiab'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.bar (rot=0,
~cmap="'Set3")

plt.xlabel('Aceptacién de la campafia')

plt.ylabel('Frecuencia')

Text (0, 0.5, 'Frecuencia')
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[76]: # Igual que el anterior pero en porcentaje y en grafico circular

desfase = (0.1, 0)

datos4['Campafiab'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.pie(rot=0,,
—cmap='Set3', autopct="%0.1f %", explode=desfase)

[76]: <AxesSubplot:ylabel='Campaifiab'>
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[77]: import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
# Escogemos las columnas de las campanas
columnas = ['Campafial', 'Campafia2', 'Campafia3', 'Campafiad', 'Campafiab']

# Crear los subplots
fig, axs = plt.subplots(l, 5, figsize=(15, 3))

# Generar las gradficas en bucle
for i, columna in enumerate(columnas):
datos4[columna] .value_counts() .plot.pie(
rot=0, cmap='Set3', autopct="%0.1f %%", ax=axs[i])
axs[i] .set_title(columna)

# Ajustar los espacios
plt.tight_layout()
plt.show()
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[78]:

[78]:

[79]:

[79]:

Campafal Campafia2 Campafia3 Campafiad Campafia5

Campafial
Campaia2
campafia3
‘Campafia4
‘Campafia5

Analisis tipos de compras

# Comprobacién de los valores unicos que hay de las cantidades de compras comny
~descuentos

datos4['Comprasdescuentos'].unique()

array([ 3, 2, 1, 5, 4,15, 7, 0, 6, 9, 12, 8, 10, 13, 11],
dtype=int64)

# Representacion grafica de las cantidades de compras con descuentos que se
-realizan Yy su frecuencia

datos4['Comprasdescuentos'].value_counts(sort=False).sort_index() .plot.
~bar(rot=0, cmap='Set3')

plt.xlabel('Cantidad de compras por descuentos')
plt.ylabel('Frecuencia')

Text (0, 0.5, 'Frecuencia')
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[80]:

[80]:

[81]:

[81]:
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Cantidad de compras por descuentos

# Comprobacién de los walores unicos que hay de las cantidades de compras en web
datos4['Comprasweb'] .unique()

array([ 8, 1, 2, 5, 6, 7, 4, 3,11, 0, 27, 10, 9, 23, 25],
dtype=int64)

# Representacion grdafica de las cantidades de compras por web que se realizan y,
»su frecuencia

datos4['Comprasweb'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.bar(rot=0,
~cmap="'Set3"')

plt.xlabel('Cantidad de compras por web')

plt.ylabel('Frecuencia')

Text(0, 0.5, 'Frecuencia')
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[82]:

[82]:

[83]:

[83]:
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# Comprobacién de los walores unicos que hay de las cantidades de compras emn,
<catalogo
datos4['Comprascatalogo'] .unique()

array([10, 1, 2, O, 3, 4, 6,28, 9, 5, 8, 7,11, 22],
dtype=int64)

# Representacion grafica de las cantidades de compras por catdlogo que se;
—realizan y su frecuencia

datos4['Comprascatalogo'].value_counts(sort=False).sort_index() .plot.bar(rot=0,
~cmap="'Set3")

plt.xlabel('Cantidad de compras por catalogo')

plt.ylabel('Frecuencia')

Text (0, 0.5, 'Frecuencia')
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[84]:

[84]:

[85]:

[85]:
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# Comprobacién de los walores unicos que hay de las cantidades de compras emn
~tienda

datos4['Comprastiendas'] .unique()

array([ 4, 2, 10, 6, 7, O, 3, 8, 5,12, 9, 13, 11, 1],
dtype=int64)

# Representacién grafica de las cantidades de compras en tienda que se realizan,
<y su frecuencia

datos4['Comprastiendas'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.bar(rot=0,
~cmap="'Set3"')

plt.xlabel('Cantidad de compras en tiendas')

plt.ylabel('Frecuencia')

Text (0, 0.5, 'Frecuencia')
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[86]: # Comprobacion de los wvalores dnicos que hay devisitas a la web
datos4['Visitaswebmes'].unique()

[(86]: array([ 7, 5, 4, 6, 8, 9,20, 2, 3, 1, 10, 0, 14, 19, 17, 13],
dtype=int64)

[87]: # Representacidén grdifica de las cantidades de visitas a la web y su frecuencia
datos4['Visitaswebmes'].value_counts(sort=False).sort_index() .plot.bar(rot=0,,
ocmap="'Set3"')
plt.xlabel('Cantidad de visitas web')
plt.ylabel('Frecuencia')

[87]: Text(0, 0.5, 'Frecuencia')
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0.6 ANALISIS ESTADISTICO DE LAS VARIABLES CATEGORICAS

[88]: # Descripcion estadistica de las wvariables categéricas
datos4[['Educacion', 'Estadocivil', 'Pais']] .describe()

[88]: Educacion Estadocivil Pais
count 2240 2240 2240
unique 4 5 8
top Graduado Casado SP
freq 1127 864 1095

Variable educacién con distintas variables
[89]: # Agrupar por variables cualitativas y calcular la media de ingresos

datos4.groupby(['Educacion']) ['Ingresos'] .mean()

[89]: Educacion

Basico 20306 .259259
Graduado 52170.574992
Master 51063.727768
PhD 56105.210405

Name: Ingresos, dtype: float64
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[90]: # ordenado descendente
educacion=datos4.groupby(['Educacion']) ['Respuesta'] .mean()
educacion.sort_values(ascending=False)

[90]: Educacion

PhD 0.207819
Master 0.137871
Graduado 0.134871
Basico 0.037037

Name: Respuesta, dtype: float64

[91]: datos4.groupby(['Nifios']) ['Educacion'] .apply(lambda x: x.mode())

[91]: Nifios
0 0 Graduado
1 0 Graduado
2 0 Graduado

Name: Educacion, dtype: object

[92] : | # ordenado descendente
educacion=datos4.groupby(['Educacion']) ['Nifios'] .mean()
educacion.sort_values(ascending=False)

[92] : Educacion

Basico 0.629630
Master 0.462478
Graduado 0.444543
PhD 0.401235

Name: Nifios, dtype: float64
[93]: datos4.groupby(['Adolescentes']) ['Educacion'].apply(lambda x: x.mode())

[93]: Adolescentes

0 0 Graduado
1 0 Graduado
2 0 Graduado

Name: Educacion, dtype: object

[94]:  # ordenado descendente
educacion=datos4.groupby(['Educacion']) ['Adolescentes'] .mean()
educacion.sort_values(ascending=False)

[94] : Educacion

PhD 0.598765
Graduado 0.494232
Master 0.490401
Basico 0.092593

Name: Adolescentes, dtype: float64
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[95]:

[95]:

[96]:

[96]:

[971]:

[97]:

[98]:

[98]:

[99]:

Estado civil con distintas variables
# Agrupar por variables cualitativas y calcular la media de ingresos

#ordenado descendente
civil2= datos4.groupby(['Estadocivil']) ['Ingresos'] .mean()
civil2.sort_values(ascending=False)

Estadocivil

Viudo 56426.561706
Divorciado 52834.228448
Parejadehecho 52174.143122
Casado 51729.210370
Soltero 51051.329080

Name: Ingresos, dtype: float64

# Agrupar por variables cualitativas y calcular la media de respuesta
civil=datos4.groupby(['Estadocivil']) ['Respuesta'] .mean()
civil.sort_values(ascending=False)

Estadocivil

Viudo 0.246753
Soltero 0.223819
Divorciado 0.206897
Casado 0.113426

Parejadehecho 0.103448
Name: Respuesta, dtype: float64

# ordenado descendente
educacion=datos4.groupby(['Estadocivil']) ['Nifios'] .mean()
educacion.sort_values(ascending=False)

Estadocivil

Soltero 0.464066
Casado 0.456019
Parejadehecho 0.450000
Divorciado 0.413793
Viudo 0.233766

Name: Nifios, dtype: float64

datos4.groupby(['Nifios']) ['Estadocivil'] .apply(lambda x: x.mode())

Nifios

0 0 Casado
1 0 Casado
2 0 Casado

Name: Estadocivil, dtype: object

# ordenado descendente
educacion=datos4.groupby(['Estadocivil']) ['Adolescentes'] .mean()
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[99]:

[100]:

[100]:

[101]:

[101]:

[102] :

[102] :

educacion.sort_values(ascending=False)

Estadocivil

Viudo 0.636364
Divorciado 0.590517
Parejadehecho 0.529310
Casado 0.511574
Soltero 0.408624

Name: Adolescentes, dtype: float64

datos4.groupby(['Adolescentes']) ['Estadocivil'].apply(lambda x: x.mode())

Adolescentes

0 0 Casado
1 0 Casado
2 0 Casado

Name: Estadocivil, dtype: object

Pais con distintas variables
# Agrupar por variables cualitativas y calcular la moda de respuesta

datos4.groupby(['Pais']) ['Respuesta'] .apply(lambda x: x.mode())

Pais
AUS
CA
GER
IND
ME
SA
SP
Us 0

Name: Respuesta, dtype: int64

O O O O O O o o
O O OO O O

# Agrupar por variables cualitativas y calcular la media de respuesta
pais= datos4.groupby(['Pais']) ['Respuesta'] .mean()
pais.sort_values(ascending=False)

Pais

ME 0.666667
SP 0.160731
SA 0.154303
AUS 0.143750
CA 0.141791
GER 0.141667
Us 0.119266

IND 0.087838
Name: Respuesta, dtype: float64
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[103]:

[103]:

[104]:

[104] :

[105]:

[105]:

[106]:

[106]:

[107]:

# Agrupar por variables cualitativas y calcular la media de ingresos
pais= datos4.groupby(['Pais']) ['Ingresos'] .mean()
pais.sort_values(ascending=False)

Pais

ME 57680.333333
Us 53200.555071
CA 53044 .621279
SA 53007 .614989

GER 52927.633378
AUS 51840.276672
SP 51565.824203
IND 49038.244942
Name: Ingresos, dtype: float64

datos4.groupby(['Adolescentes']) ['Pais'] .apply(lambda x: x.mode())

Adolescentes

0 0 SP
1 0 Sp
2 0 SP

Name: Pais, dtype: object

# ordenado descendente
educacion=datos4.groupby(['Pais']) ['Adolescentes'] .mean()
educacion.sort_values(ascending=False)

Pais

ME 0.666667
CA 0.555970
AUS 0.518750
Us 0.513761
SP 0.507763
IND 0.493243
SA 0.477745

GER 0.450000
Name: Adolescentes, dtype: float64

datos4.groupby(['Nifios']) ['Pais'] .apply(lambda x: x.mode())

Nifios

0 0 SP
1 0 SP
2 0 SP

Name: Pais, dtype: object

educacion=datos4.groupby(['Pais']) ['Nifios'] .mean()
educacion.sort_values(ascending=False)
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[107]: Pais

IND 0.520270
AUS 0.518750
SA 0.486647
Sp 0.426484
CA 0.417910
Us 0.403670
GER 0.400000
ME 0.000000

Name: Nifios, dtype: float64

Anos con otras variables
[108]: | # Agrupar por wvariables cualitativas y calcular la media de respuesta

afios= datos4.groupby(['afios']) ['Respuesta'] .mean()
afios.sort_values(ascending=False)

[108]: afios
16 1.000000
17 0.500000
70 0.444444
28 0.342857
18 0.333333
30 0.320000
66 0.285714
64 0.250000
19 0.250000
22 0.230769
23 0.227273
68 0.222222
57 0.211538
26 0.205882
32 0.204545
42 0.202247
29 0.190476
60 0.187500
40 0.173913
43 0.169014
63 0.166667
69 0.166667
27 0.162791
47 0.160000
36 0.158730
39 0.157895
33 0.157895
52 0.155556
55 0.152542
20 0.142857
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46 0.142857
54 0.137255
35 0.134328
51 0.133333
41 0.131868
50 0.130435
44 0.126761
38 0.125000
37 0.121951
58 0.117647
56 0.113636
31 0.111111
25 0.111111
48 0.098361
59 0.097561
49 0.096154
45 0.094340
61 0.083333
62 0.080000
21 0.076923
65 0.055556
53 0.055556
34 0.035088
67 0.000000
24 0.000000
71 0.000000
72 0.000000
73 0.000000

Name: Respuesta, dtype: float64
[109]: datos4['afios'].sort_values(ascending=False)

[109]: 1950 73

424 72
415 71
358 70
2084 70
1170 18
914 18
2213 17
1850 17
46 16

Name: afios, Length: 2240, dtype: int64

[110]: | #4grupar por variables cualitativas y calcular la media de ingresos
afios= datos4.groupby(['afios']) ['Ingresos'] .mean()
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[110]:

afios.sort_values(ascending=False)

afios
72
17
71
66
69
68
20
18
70
67
52
56
60
64
65
22
51
58
62
55
54
59
61
19
48
49
45
63
50
57
46
41
a7
73
42
44
30
37
36
40
43
39
33
53

93027.
81937.
75865.
68562.
67986 .
66899.
65593.
63545.
63006 .
62051.
61926.
61897.
61267 .
59496 .
59302.
58952.
58890.
58584 .
56562.
56475.
56311.
55141.
55086 .
55013.
54019.
53628.
53296.
52779.
52544.
52007.
51766.
51666.
51343.
51141.
50902.
50822.
50686 .
50578.
50559.
49490.
48621.
48487 .
48423.
48110.

000000
000000
000000
095238
833333
222222
000000
000000
250150
583333
627808
886364
500000
843750
555556
692308
555556
181399
480000
546633
656916
981740
000000
750000
836066
807692
301887
541712
358755
177911
918367
934066
260000
000000
792165
778188
585027
207317
591291
887701
387362
899147
236842
444444
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38 48015.579545
27 47937.284915
35 47862.791045
31 47582.894475
25 46783.962963
34 46289.004410
21 45378.538462
23 44107 .454545
29 43123.571429
32 42161.619349
24 42132.718806
28 41972.342857
26 39088.823529
16 7500.000000
Name: Ingresos, dtype: float64

[111]: ordenar= datos4.groupby(['aflos']) ['Ingresos'].apply(lambda x: x.mode())
ordenar.sort_values(ascending=False)

[111]: afios
69 5 113734.0
54 5 98777.0
18 2 95529.0
60 2 94384.0
72 0 93027.0
36 0 7500.0
34 0 7500.0
27 0 7500.0
20 0 7500.0
16 0 7500.0

Name: Ingresos, Length: 250, dtype: float64

[ ]1:

ANALISIS DE LAS VARIABLES
[112]: | # Representacién en barras de la frecuenctia de las instancias de la variabley
westado civtl
datos4['Estadocivil'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.bar(rot=0,,
ocmap="'Set3"')
plt.xlabel('Tipo de estado civil')
plt.ylabel('Frecuencia ')

[112] : Text(0, 0.5, 'Frecuencia ')
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[113]: | # Igual que el anterior pero en porcentaje y en grafico circular

desfase = (0.1, 0, 0, 0, 0)

datos4['Estadocivil'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.pie(rot=0,,
~cmap='Set3', autopct="%0.1f %", explode=desfase)

[113] : <AxesSubplot:ylabel='Estadocivil'>
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[114]:

[114]:

Divorciado

Viudo

Estadocivil

Parejadehecho
Soltero

# Representacion en barras de la frecuencia de las instancias de la variable,

weducacion
datos4['Educacion'] .value_counts(sort=False).sort_index() .plot.bar(rot=0,,
<cmap="'Set3")
plt.xlabel('Tipo de educacién')
plt.ylabel('Frecuencia ')

Text (0, 0.5, 'Frecuencia ')
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[115]:

[115]:
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# Igual que el anterior pero en porcentaje y en grdafico circular

desfase = (0, 0.1, 0, 0)

datos4['Educacion'] .value_counts(sort=False).sort_index() .plot.pie(rot=0,,
—cmap='Set3', autopct="%0.1f %", explode=desfase)

<AxesSubplot:ylabel='Educacion'>
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[116]:

[116]:

Graduado

Educacion

21.7 %
25.6 %

PhD

Master

# Representacion en barras de la frecuencia de las instancias de la variable,
<pats

datos4['Pais'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.bar(rot=0,
<cmap="'Set3")

plt.xlabel('Pais del consumidor')

plt.ylabel('Frecuencia ')

Text (0, 0.5, 'Frecuencia ')
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[117]:

[117]:
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# Igual que el anterior pero enm porcentaje y en grafico circular

desfase = (0, 0, 0, 0,0,0,0.1,0)

datos4['Pais'] .value_counts(sort=False) .sort_index() .plot.pie(rot=0,,
-cmap='Set3', autopct="%0.1f %", explode=desfase)

<AxesSubplot:ylabel='Pais'>
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[118]:

[118]:

Pais

ANALISIS CORRELACION

MEIND GER
0.198 6.4 %
15.0 % 12.0 %
7.1 %
4.9 %
48.9 %
sSP

AUS

us

# Creacion de la matriz de correlaciéon de todas las variables

correlacion=datos4.corr()
datos4.corr()

Identificador Cumpleafios Ingresos
Identificador 1.000000 0.003024 0.000086
Cumpleafios 0.003024 1.000000 -0.198733
Ingresos 0.000086 -0.198733 1.000000
Nifios 0.002406 0.234004 -0.510551
Adolescentes -0.002580 -0.363147 0.034163
Ultimacompra -0.046524 -0.019651 0.006941
Totalvinos -0.022878 -0.162916 0.685887
Totalfrutas 0.004600 -0.013715 0.505459
Totalcarnes -0.004437 -0.030897 0.684299
Totalpescados -0.024475 -0.042499 0.518656
Totaldulces -0.007642 -0.019565 0.518260
Totallujos -0.013438 -0.057427 0.384477
Comprasdescuentos -0.037166 -0.067985 -0.107365
Comprasweb -0.018924  -0.153918 0.450124
Comprascatalogo -0.003440 -0.125371 0.693565
Comprastiendas -0.014927 -0.139382 0.626823
Visitaswebmes -0.007446 0.117469 -0.646725

71

Nifios

.002406
.234004
.510651
.000000
.036133
.008827
.496297
.3725681
.437129
.387644
.370673
.349595
.221798
.361647
.502237
.499683
.447846
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Campafia3
Campafiad
Campafiab
Campafial
Campafia2
Quejas
Zcostecontacto
Zingresos
Respuesta
afiocompra
afios
Totalgasto
Totalhijos

Identificador
Cumpleafios
Ingresos
Nifios
Adolescentes
Ultimacompra
Totalvinos
Totalfrutas
Totalcarnes
Totalpescados
Totaldulces
Totallujos

Comprasdescuentos

Comprasweb
Comprascatalogo
Comprastiendas
Visitaswebmes
Campafia3
Campafiad
Campafiab
Campafial
Campafia?2
Quejas
Zcostecontacto
Zingresos
Respuesta
afiocompra

afios
Totalgasto
Totalhijos

.036040
.025387
.007517
.021614
.015061
0.033883

NaN

NaN
.021968
.006414
.003389
.018054
.000146

Adolescentes
-0.002580
.363147
0.034163
.036133
1.000000
0.016198
0.004846
.176764
.261160
.204187
.162475
.021725
0.387741
0.155500
.110769
0.050695
0.134884
.042677
0.038886
.191050
.140090
.015605
0.003138
NaN
NaN
.154446
.008260
0.361517
.138384
0.698433

Totalcarnes

0.061007 -0
.064340 O
0.015289 0
.008229 0
.007658 O

NaN

NaN
0.018417
.024984
.998297
.113710

o O O O

Ultimacompra
.046524
.019651
0.006941
0.008827
0.016198
1.000000
0.016064
.004306
0.023056
0.001079
0.022670
0.016693
.001098
.010726
0.025110
0.000799
.021445
.032991
0.018826
0.000129
.019283
.001781
0.013231

NaN

NaN
.198437
.026084
0.018067
0.020433
0.018053

Totalpescados

72

.004334 -0.

.095451 -0.

.015320 O.
.217443
.395256
.324927
.103884
030595 O.

NaN

NaN
.160647
.026687 O.
.199663
.789064
340882 O.

Totalvinos
.022878
.162916
0.685887
.496297
.004846
.016064
.000000
.389637
.562667
.399753
.386581
.387516
.010940
.542265
.635226
.642100
.320653
.062202
.373286
.472613
.354133
.205907
.039007

NaN

NaN
0.247254
.154188
0.153404
0.891839
.351909

O O O O O OO OOk oo

|
O O O O O O

|
o

Campafial

014674

.161600
.205634
.172339
.081716

040207
NaN
NaN

.080008

053339

.230151
.556669

689971

Total

Campafia2 \

frutas

.004600
.013715
.505459
.372581
.176764
.004306
.389637
.000000
.543105
.594804
.567164
.392995
.132114
.296735
.487917
.461758
.418383
.014727
.010152
.215833
.194748
.009773
.005166

NaN
NaN

.125289
.065150
.010453
.614229
.394853

\



Identificador -0.004437 -0.024475 .. -0.021614 -0.015061

Cumpleafios -0.030897 -0.042499 .. -0.008229 -0.007658
Ingresos 0.684299 0.518656 .. 0.324927 0.103884
Nifios -0.437129 -0.387644 .. -0.172339 -0.081716
Adolescentes -0.261160 -0.204187 .. -0.140090 -0.015605
Ultimacompra 0.023056 0.001079 .. -0.019283 -0.001781
Totalvinos 0.562667 0.399753 0.354133 0.205907
Totalfrutas 0.543105 0.594804 0.194748 -0.009773
Totalcarnes 1.000000 0.568402 0.309761 0.043033
Totalpescados 0.568402 1.000000 0.260762 0.002577
Totaldulces 0.523846 0.579870 0.241818 0.009985
Totallujos 0.350609 0.422875 .. 0.166396 0.049990
Comprasdescuentos -0.122415 -0.139361 .. -0.123244 -0.037695
Comprasweb 0.293761 0.293681 .. 0.155143 0.034188
Comprascatalogo 0.723827 0.534478 .. 0.308097 0.099852
Comprastiendas 0.479659 0.459855 .. 0.183249 0.085189
Visitaswebmes -0.539470 -0.446003 .. -0.192502 -0.007196
Campafia3 0.018272 0.000357 0.094751 0.072020
Campafiad 0.102912 0.016843 0.251300 0.292210
Campafiab 0.373769 0.199578 0.403078 0.221533
Campafial 0.309761 0.260762 1.000000 0.175315
Campafia2 0.043033 0.002577 .. 0.175315 1.000000
Quejas -0.023483 -0.0209563 .. -0.025499 -0.011334
Zcostecontacto NaN NaN .. NaN NaN
Zingresos NaN NaN .. NaN NaN
Respuesta 0.236335 0.111331 0.293982 0.169293
afiocompra -0.082472 -0.067611 0.037101 0.000887
afios 0.025987 0.038419 0.010368 0.007685
Totalgasto 0.842965 0.642818 .. 0.381523 0.135813
Totalhijos -0.502208 -0.425503 .. -0.224887 -0.069823
Quejas Zcostecontacto Zingresos Respuesta afiocompra \
Identificador 0.033883 NaN NaN -0.021968 -0.006414
Cumpleafios -0.004334 NaN NaN 0.018417 -0.024984
Ingresos -0.030595 NaN NaN  0.160647 0.026687
Nifios 0.040207 NaN NaN -0.080008 0.053339
Adolescentes 0.003138 NaN NaN -0.154446 -0.008260
Ultimacompra 0.013231 NaN NaN -0.198437 -0.026084
Totalvinos -0.039007 NaN NaN 0.247254 -0.154188
Totalfrutas -0.005166 NaN NaN  0.125289 -0.055150
Totalcarnes -0.023483 NaN NaN 0.236335 -0.082472
Totalpescados -0.020953 NaN NaN 0.111331 -0.067611
Totaldulces -0.022485 NaN NaN 0.117372 -0.073366
Totallujos -0.030861 NaN NaN  0.139850 -0.142530
Comprasdescuentos 0.000420 NaN NaN 0.002238 -0.186210
Comprasweb -0.016310 NaN NaN 0.148730 -0.167257
Comprascatalogo  -0.020453 NaN NaN 0.220810 -0.085421
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Comprastiendas
Visitaswebmes
Campafia3
Campafiad
Campafiab
Campafial
Campafia2
Quejas
Zcostecontacto
Zingresos
Respuesta
afiocompra

afios
Totalgasto
Totalhijos

Identificador
Cumpleafios
Ingresos
Nifios
Adolescentes
Ultimacompra
Totalvinos
Totalfrutas
Totalcarnes
Totalpescados
Totaldulces
Totallujos

Comprasdescuentos

Comprasweb
Comprascatalogo
Comprastiendas
Visitaswebmes
Campafia3
Campafiad
Campafiab
Campafial
Campafia2
Quejas
Zcostecontacto
Zingresos
Respuesta
afiocompra

afios
Totalgasto
Totalhijos

O O~ O

.016524
.019769
.008415
.027611
.009419
.025499
.011334
.000000

NaN
NaN

.001707
.024304
.002902
.037058
.031066

afios

.003389
.998297
.199663
.230151
0.361517
0.018067
0.153404
0.010453
0.025987
0.038419
0.
0
0
0
0
0

015222

.048928
.056904
.143672
.119990
.133264
.131656
.060167
.063456
.014008
.010368
.007685
.002902

NaN
NaN

.028339
.083259
.000000
.104934
.097029

Totalgasto

-0.
-0.

0.
-0.
.138384
.020433
.891839
.614229
.842965
.642818
.603016
.524262
.065112
.519837
.T78577
.674669
.500218
.0563385
.2563290
.470058
.381523
.1356813
.037058

|
o

O O O O O

018054
113710
789064
556669

NaN
NaN

.265298
. 144235

0.104934

.000000
.498888

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

Totalhijos

-0.
-0.
-0.

0.

0.
.018053
.351909
.394853
.502208
.425503
.383137
.266095
.439684
.146361
.439904
.321125
.418419
.020402
.087563
.285642
.224887
.069823
.031066
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000146
095451
340882
689971
698433

NaN
NaN

.169163
.032215
.097029
.498888
.000000

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

.039363
.003987
.254258
.177019
.326634
.293982
.169293
.001707

NaN
NaN

.000000
.171030
.028339
.265298
.169163

.097291
.249489
.011088
.011664
.021133
.037101
.000887
.024304

NaN
NaN

.171030
.000000

0.083259

.144235
.032215



[119]:

[120]:

[120]:

[30 rows x 30 columns]

# Representacién grafica de la matriz de correlacion
sns.heatmap(correlacion, annot=False, cmap='coolwarm')
plt.show()

Identificador 1.00

Ingresos -

re "

Adolescentes - 0.75

Totalvinos -
Totalcarnes -

e

Totaldulces -
Comprasdescuentos - e
Comprascatalogo - ' h - 0.00
Visitaswebmes - ||
Campafiad - -—0.25
Campafial -
Quejas - —0.50
Zingresos -
afiocompra - —0.75
Totalgasto -

!
|

Comprasdescuentos -
Quejas -

Ingresos -
Totalvinos
Campana4 -
Camparnal -
Zingresos -

Identificador -
Adolescentes
Totalcarnes
Totaldulces -
Comprascatalogo -
Visitaswebmes -
aflocompra -
Totalgasto

#hay dos datos: z_revenue(Zingresos) y z_costcontact(Zcostecontacto), que soloy
~tiene el mismo resultado.

#No se sabe a que hace referencia.

datos4['Zingresos']

datos4['Zcostecontacto']

0
1
2
3
4

W wwww
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[121]:

[121]:

[122] :

2235
2236
2237
2238
2239

Name:

W w w w -

3

Zcostecontacto, Length: 2240, dtype: int64

0.7 REALIZACION DE MACHINE LEARNING

plt.xlabel('Tipo de respuesta')
plt.ylabel('Namero de respuesta')

# Andalisis de la variable salida para ver si estd balanceado o mo
datos4['Respuesta'].value_counts(sort=False).sort_index() .plot.bar(rot=0,,
—cmap="'Set3"')

Text (0, 0.5, 'Numero de respuesta')

2000

1750

1500 -

Numero de respuesta
=
=)
=)
=)
i

500 A

250

Tipo de respuesta

# Apertura del archivo del conjunto de datos ya limpiado
datos5= pd.read_csv("ARCHIVOTRATADO.csv", sep=";")
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[123]:

[124] :

[125]:

# Codificar las wvariables categdricas con la técnica one-hot para volverlas,
wdummies

data = pd.get_dummies(datos5, columns=['Educacion','Estadocivil','Pais',,
o'Inscripcion'])

# Separar las variables predictoras y la variable objetivo
X

y

data.drop('Respuesta', axis=1)
data['Respuesta']

# Aplicar la técnica SMOTE para balancear las clases
smote = SMOTE()
X_resampled, y_resampled = smote.fit_resample(X, y)

# Dividir en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_resampled, y_resampled,

~test_size=0.25, random_state=42)

#Para saber como estda estratificada

print("Tamafio del conjunto x_train :", X_train.shape)
print ("Tamafio del conjunto y_train :", y_train.shape)
print("Tamafio del conjunto x_test :", X_test.shape)
print ("Tamafio del conjunto y_test :", y_test.shape)

Tamafio del conjunto x_train : (2859, 706)
Tamafio del conjunto y_train : (2859,)
Tamafio del conjunto x_test : (953, 706)
Tamafio del conjunto y_test : (953,)

0.8 ARBOL DE DECISION

(Clasificacion: si el objetivo es predecir si un cliente realizard una compra o no, se puede aplicar un
algoritmo de clasificacion, como arboles de decision, regresion logistica o SVM. Agrupamiento: si
se desea identificar patrones en los datos sin tener una variable objetivo definida, se puede aplicar
un algoritmo de agrupamiento, como k-means o clustering jerarquico.)

#Creamos primero la estructura del arbol
#y la entrenamos con los conjuntos de entrenamiento de las wvartiables
wpredictoras y la respuesta.

arb = tree.DecisionTreeClassifier()
arbol = arb.fit(X_train, y_train)

Matriz de Confusiéon
#Realizamos la prediccion

y_pred = arbol.predict(X_test)

# Evaluamos el modelo
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print ("% de acierto en el conjunto de entrenamiento: ", arbol.score(X_train,
~y_train))
print ("% de acierto en el conjunto de test: ", arbol.score(X_test, y_test))

#Calcular el accuracy
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print("Precisién sin poda:", accuracy)

% de acierto en el conjunto de entrenamiento: 1.0
% de acierto en el conjunto de test: 0.8646379853095488
Precisién sin poda: 0.8646379853095488

[126]: # creacion de la matriz de confusion
metrics.confusion_matrix(y_test, y_pred)

[126] : array([[408, 71],
[ 58, 416]], dtype=int64)

[127]: # Cdalculo de todas las métricas
classReport = metrics.classification_report(y_test, y_pred)

print (classReport)
precision recall fl-score  support
0.88 0.85 0.86 479
1 0.85 0.88 0.87 474
accuracy 0.86 953
macro avg 0.86 0.86 0.86 953
weighted avg 0.86 0.86 0.86 953

AUC

[128]: print(f'AUC del modelo Arbol: {roc_auc_score(y_test, y_pred)}')
#En la practica, un valor de AUC de alrededor de 0.7 a 0.8 se consideray,
—aceptable en muchos problemas,
#mientras que un valor superior a 0.9 se constdera excelente. Sin embargo, el
svalor optimo de AUC puede wvariar dependiendo
#del contexto del problema y de las implicaciones practicas de la clasificacion,
wincorrecta de las instancias.

AUC del modelo Arbol: 0.8647058305365432

[129]: | # Para la creactidén de la curva roc de forma grifica
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, y_pred)

# Graficar la curva ROC
plt.plot(fpr, tpr, label='Curva ROC')
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plt.plot([O, 1], [0, 1], 'k--', label='Clasificacidén aleatoria')
plt.xlabel('Tasa de Falsos Positivos (FPR)')

plt.ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)')
plt.title('Curva ROC')

plt.legend ()

plt.show()

Curva ROC

1.0~

0.8

0.6

0.4

0.2

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

” — Curva ROC
0.0 1 ——- Clasificacion aleatoria

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

[130]: # Inicio del cédigo para la creacion del darbol de decisién de forma grdfica
import os

# Obtener el walor actual de la variable de entorno PATH
current_path = os.environ.get('PATH', '')

# Agregar la ruta de Graphviz al PATH
graphviz_path = r'C:\Program Files\Graphviz\bin'
new_path = f'{current_path};{graphviz_path}'

# Actualizacion de la variable de entorno PATH
os.environ['PATH'] = new_path
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[131]: | # Cédigo en st de la creacton del drbol de decision

# Obtener los nombres de las caracteristicas y las clases

feature_names = data.columns[:-1].tolist() # Para obtener los mombres de las,
wcaracteristicas (excepto la ultima)

target_names = data.iloc[:, -1].astype(str).unique().tolist()

# Crear la representacion del arbol de decisiéon en formato DOT

dot_data = tree.export_graphviz(arbol, out_file=None,
feature_names=feature_names,
class_names=target_names,
filled=True, rounded=True,
special_characters=True)

# Generar el grafico del darbol de decisidon usando la libreria Graphviz
graph = graphviz.Source(dot_data)
graph.render ("mkt_decision_tree") #para guardarlo

# Visualizar el grafico
graph.view()

[131]: 'mkt_decision_tree.pdf'

Poda con cross validation
[132]: | #Comprobacién del accuracy del modelo por si al realizar una técnica de poday

<arroja un mejor modelo que sin ella

#primero creamos la estructura del arbol
arb2 = tree.DecisionTreeClassifier()

# Realizar la poda de Cross Validation
scores = cross_val_score(arb2, X, y, cv=5) # cv indica el nimero de divisiones,
wen Cross Validation

# Imprimir los puntajes de precisidén de cada division
print("Precisidén por divisidén:", scores)

# Ajustar el modelo utilizando los datos de entrenamiento
arbol2 = arb2.fit(X_train, y_train)

#Realizamos la prediccion

y_pred = arbol2.predict(X_test)

# Evaluamos el modelo

print ("% de acierto en el conjunto de entrenamiento: ", arbol2.score(X_train,
~y_train))
print ("% de acierto en el conjunto de test: ", arbol2.score(X_test, y_test))
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#Calcular el accuracy
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print ("Precisién con poda:", accuracy)

Precisién por divisiém: [0.84375 0.84151786 0.82589286 0.85714286 0.17633929]
% de acierto en el conjunto de entrenamiento: 1.0

% de acierto en el conjunto de test: 0.8614900314795383

Precisién con poda: 0.8614900314795383

[133]: | # creacién de la matriz de confusion
metrics.confusion_matrix(y_test, y_pred)

[133]: array([[399, 801,
[ 52, 422]], dtype=int64)

[134]: | # Calculo de todas las métricas
classReport = metrics.classification_report(y_test, y_pred)

print(classReport)
precision recall fl-score support
0 0.88 0.83 0.86 479
1 0.84 0.89 0.86 474
accuracy 0.86 953
macro avg 0.86 0.86 0.86 953
weighted avg 0.86 0.86 0.86 953

[135] : | print(f'AUC del modelo Arbol: {roc_auc_score(y_test, y_pred)}')
#En la practica, un valor de AUC de alrededor de 0.7 a 0.8 se consideray,
~aceptable en muchos problemas,
#mientras que un valor superior a 0.9 se constdera excelente. Sin embargo, el
wvalor o6ptimo de AUC puede wvariar dependiendo
#del contexto del problema y de las implicaciones practicas de la clasificacion,
wincorrecta de las instancias.

AUC del modelo Arbol: 0.8616403724355417

[136]: | # Creacién de la grdfica curva roc para un arbol podado
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, y_pred)

# Graficar la curva ROC

plt.plot(fpr, tpr, label='Curva ROC')

plt.plot([0, 1], [0, 1], 'k--', label='Clasificacién aleatoria')
plt.xlabel('Tasa de Falsos Positivos (FPR)')

plt.ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)')
plt.title('Curva ROC')

plt.legend()
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[137]:

plt.show()

Curva ROC
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# Creacidon del arbol de decisidén y sus pasos para guardarlo

# Obtemer los nombres de las caracteristicas y las clases
feature_names = data.columns[:-1].tolist() # Obtener los nombres de las,
wcaracteristicas (excepto la ultima)

target_names = data.iloc[:, -1].astype(str).unique().tolist()

# Crear la representacidén del darbol de decision en formato DOT

dot_data = tree.export_graphviz(arbol2, out_file=None,
feature_names=feature_names,
class_names=target_names,
filled=True, rounded=True,
special_characters=True)

# Generar el grafico del arbol de dectisién usando Graphviz

graph = graphviz.Source(dot_data)
graph.render ("mkt_decision_tree_crossvalidation") # Guardado del darbol
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[137]:

[138]:

[139]:

# Visualizar el grafico
graph.view()

'mkt_decision_tree_crossvalidation.pdf'

KNN

#Creacion de un knn por el simple hecho de comprobar que modelo daba un mejor,
wajuste

k=3

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)

# Entrenar el clastificador
knn.fit(X_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y_pred = knn.predict(X_test)

# Calcular la precisidon del modelo
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print("Precisién del modelo:", accuracy)

Precisidon del modelo: 0.7848898216159497

C:\Users\Lucia\anaconda3\1lib\site-
packages\sklearn\neighbors\_classification.py:228: FutureWarning: Unlike other
reduction functions (e.g. “skew™, “kurtosis’), the default behavior of “mode”
typically preserves the axis it acts along. In SciPy 1.11.0, this behavior will
change: the default value of “keepdims”™ will become False, the “axis”™ over which
the statistic is taken will be eliminated, and the value None will no longer be
accepted. Set “keepdims”~ to True or False to avoid this warning.

mode, _ = stats.mode(_y[neigh_ind, k], axis=1)

# Comprobacidén de todas las métricas
classReport2 = metrics.classification_report(y_test, y_pred)
print(classReport2)

precision recall fl-score support

0.88 0.66 0.76 479

1 0.73 0.91 0.81 474

accuracy 0.78 953
macro avg 0.80 0.79 0.78 953
weighted avg 0.80 0.78 0.78 953
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[140]:

0.9 CLUSTER

# Método de codo para saber cual es el nAiumero 6ptimo de kmeans a utilizar

# Seleccioanr los datos
datos7 = pd.read_csv("ARCHIVOTRATADO.csv", sep=";")

# Codificar las wvartables categéricas con la técnica one-hot
data = pd.get_dummies(datos7, columns=['Educacion','Estadocivil','Pais',,
< 'Inscripcion'])

# Seleccionar columnas numéricas relevantes para el andlists
X= data.select_dtypes(include=['int', 'float'])

# Calcular la suma de los cuadrados de las distancias para diferentes valores,
~de k
sse = []
for k in range(l, 15):
kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42)
kmeans . fit (X)
sse.append (kmeans . inertia_)

# Graficar la suma de los cuadrados de las distancias en funcion del numero de,
wclusters

hex="'#8dd3cT7'

plt.plot(range(l, 15), sse, marker='o', color=hex , markersize=3)

plt.xlabel ('Namero de clusters')

plt.ylabel('Suma de los cuadrados de las distancias')

plt.show()
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[141]: | #estudio de centroides de los cluster para crear los cluster

# Datos de entrada

datos8 = pd.read_csv("ARCHIVOTRATADO.csv", sep=";")

# Codificar las wvariables categdricas con la técnica one-hot

data = pd.get_dummies(datosS, columns=['Educacion', 'Estadocivil', 'Pais',
o'Inscripcion'])

# Seleccionar columnas numéricas relevantes para el analists
X= data.select_dtypes(include=['int', 'float'])

# Crear un objeto KMeans
kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)

# Entrenar el modelo con los datos de entrada
kmeans.fit (X)

# Imprimir las etiquetas de los clusters para cada ejemplo
print (kmeans.labels_)
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# Imprimir las coordenadas de los centroides de los clusters

print (kmeans.cluster_centers_)

220.202]

[[ 1.11298692e+03 5.76322674e+03 1.96753634e+03 7.69498532e+04
8.57558140e-02 3.50290698e-01 4.90886628e+01 6.16405523e+02
5.69694767e+01 3.97324128e+02 8.28023256e+01 6.01802326e+01
7.01162791e+01 1.60901163e+00 5.40261628e+00 5.45203488e+00
8.40552326e+00 3.15988372e+00 6.83139535e-02 1.35174419e-01
2.29651163e-01 1.83139535e-01 2.61627907e-02 7.26744186e-03
3.00000000e+00 1.10000000e+01 2.34011628e-01]

[ 1.12302838e+03 5.66187162e+03 1.97319730e+03 2.83319365e+04
8.09459459e-01 3.10810811e-01 4.85621622e+01 3.03256757e+01
5.99864865e+00 2.55972973e+01 9.08108108e+00 6.06486486e+00
1.77364865e+01 2.14189189e+00 2.15405405e+00 5.28378378e-01
3.07972973e+00 6.90810811e+00 8.51351351e-02 4.05405405e-03
1.66533454e-16 1.35135135e-03 -3.12250226e-17 1.62162162e-02
3.00000000e+00 1.10000000e+01 1.14864865e-01]

[ 1.12180296e+03 5.38368596e+03 1.96614409e+03 5.23550398e+04
4.15024631e-01 8.16502463e-01 4.96256158e+01 2.88532020e+02
1.88214286e+01 1.00575123e+02 2.50849754e+01 1.81391626e+01
4.58669951e+01 3.09852217e+00 4.72783251e+00 2.24261084e+00
6.04433498e+00 5.69334975e+00 6.52709360e-02 8.74384236e-02
6.15763547e-03 2.09359606e-02 1.47783251e-02 4.92610837e-03
3.00000000e+00 1.10000000e+01 1.08374384e-01]]

[142]: #Saber que tipo de datos son los que resultan del modelo
data.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 2240 entries, 0 to 2239

Columns: 707 entries, Unnamed: O to Inscripcion_31-12-2013

dtypes: float64(1), int64(26), uint8(680)

memory usage: 1.9 MB

[143]: | # comprobar las columnas que hay con las dummies
data.columns
[143]: Index(['Unnamed: 0', 'Identificador', 'Cumpleafios', 'Ingresos', 'Nifios',
'Adolescentes', 'Ultimacompra', 'Totalvinos', 'Totalfrutas',

'Totalcarnes',

'Inscripcion_31-03-2014"',
'Inscripcion_31-05-2014"',
'Inscripcion_31-07-2013",
'Inscripcion_31-08-2013"',
'Inscripcion_31-12-2012"',
dtype='object', length=707)

'Inscripcion_31-05-2013"',
'Inscripcion_31-07-2012"',
'Inscripcion_31-08-2012"',
'Inscripcion_31-10-2012",
'Inscripcion_31-12-2013'],

86



[144]: #comprobacidén de las columnas sn las dummies
X.columns

[144]: Index(['Unnamed: 0', 'Identificador', 'Cumpleafios', 'Ingresos', 'Nifios',
'Adolescentes', 'Ultimacompra', 'Totalvinos', 'Totalfrutas',
'Totalcarnes', 'Totalpescados', 'Totaldulces', 'Totallujos',
'Comprasdescuentos', 'Comprasweb', 'Comprascatalogo', 'Comprastiendas',
'Visitaswebmes', 'Campafia3', 'Campafia4d', 'Campafiab', 'Campafial’,
'Campafia2', 'Quejas', 'Zcostecontacto', 'Zingresos', 'Respuesta'],

dtype='object')

[145]: | # Grdafico de dispersidon de los cluster
# Asignar cada observacion al cluster correspondiente
labels = kmeans.predict(X)

# Visualizar clusters en una grafica de dispersion
plt.scatter(X['Comprasweb'], X['Ingresos'], c=labels, cmap='Set3')

[145] : <matplotlib.collections.PathCollection at 0x1f8b5792ee0>
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[146]: # Métrica de silueta para comprobar si el cluster es bueno o no. Se evalua de 0,
sa 1.
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# X es la matriz de caracteristicas
# labels es una lista o array que contiene las etiquetas de cluster asignadas ay
~cada muestra

silhouette_avg = silhouette_score(X, labels)
print ("El indice de silueta promedio es:", silhouette_avg)

El indice de silueta promedio es: 0.4914924038943047

[147]: # Indice intracluster para evaluar la distancia de los datos
# X es la matriz de caracteristicas
# num_clusters es el numero de clusteres a ewvaluar

kmeans = KMeans(n_clusters=3)
kmeans.fit (X)

wcss = kmeans.inertia_
print("La suma de las distancias cuadradas intraclister es:", wcss)

La suma de las distancias cuadradas intracluster es: 207707317697.16895

[148]: # Indice itnercluster para evaluar la distancia de los datos
# Obtener los centroides de los cliusteres
centroids = kmeans.cluster_centers_

# Calcula la distancia euclidiana entre los centroides
distance = np.linalg.norm(centroids[0] - centroids[1])

print("La distancia interclister es:", distance)

La distancia intercluster es: 24601.86390716588

[149]: # Codigo para sacar los datos de cada variable agrupado por cluster

# Obtener las etiquetas de cluster asignadas a cada muestra
labels = kmeans.labels_

# Agregar las etiquetas de cluster al DataFrame
X['cluster_label'] = labels

# Crear un diccionario para almacenar los datos de cada cluster
cluster_data = {}
for label in set(labels):
cluster_datal[label] = X[X['cluster_label'] == label] .drop('cluster_label',
waxis=1)

# Imprimir los datos de cada cluster
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for label, cluster in cluster data.items():
print("Cluster", label)
print(cluster)

print ()
Cluster O
Unnamed: O Identificador Cumpleafios Ingresos Nifios \
0 0 5524 1957 58138.000000 0
1 1 2174 1954 46344.000000 1
4 4 5324 1981 58293.000000 1
5 5 7446 1967 62513.000000 0
6 6 965 1971 55635.000000 0
2233 2233 9432 1977 52247.251354 1
2235 2235 10870 1967 61223.000000 0
2236 2236 4001 1946 64014.000000 2
2237 2237 7270 1981 56981.000000 0
2239 2239 9405 1954 52869.000000 1
Adolescentes Ultimacompra Totalvinos Totalfrutas Totalcarnes .. \
0 0 58 635 88 546
1 1 38 11 1 6
4 0 94 173 43 118
5 1 16 520 42 98
6 1 34 235 65 164
2233 0 23 9 14 18
2235 1 46 709 43 182
2236 1 56 406 0 30
2237 0 91 908 48 217
2239 1 40 84 3 61
Visitaswebmes Campafia3 Campafia4 Campafiab Campafial Campafia2 Quejas \
0 7 0 0 0 0 0 0
1 5 0 0 0 0 0 0
4 5 0 0 0 0 0 0
5 6 0 0 0 0 0 0
6 6 0 0 0 0 0 0
2233 6 0 0 0 0 0 0
2235 5 0 0 0 0 0 0
2236 7 0 0 0 1 0 0
2237 6 0 1 0 0 0 0
2239 7 0 0 0 0 0 0
Zcostecontacto Zingresos Respuesta
0 3 11 1
1 3 11 0
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4
5
6

2233
2235
2236
2237
2239

w w

W wwww

11
11
11

11
11
11
11
11

[812 rows x 27 columns]

Cluster 1

15
18
23
29

2211
2213
2217
2221
2238

15
18
23
29

2211
2213
2217
2221
2238

15
18
23
29

2211
2213

Unnamed: O
2
15
18
23
29

2211
2213
2217
2221
2238

Ultimacomp

Campafia3

O O O O O

o O

ra
26
23
91

0
96

42
42
54
12

8

Identificador

4141
2114
6565
4047
1966

10469
3661
9589
7366
8235

Totalvinos
426

1006

1012

384

684

519
594
332
712
428

o O

= O O O O

Cumpleafios

1965
1946
1949
1954
1965

1981
1995
1948
1982
1956

Totalfrutas

49
22
80
0
100

71
51
194
26
30

Campafia4 Campafiab Campafial

0

O O O O

o O

0

= O O =

O i

O O = O

o
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Ingresos

71613.
82800.
76995.
65324.
84618.

88325.
80617.
82032.
75777 .
69245.

O O O O O

O O O O O

Nifios

Totalcarnes

127
115
498
102
801

860
631
377
538
214

O O O O O

O O O O O

Adolescentes

O rr B OO

= O O O O

Visitaswebmes

Campafia? Quejas

0

O O O O

o O

O O O O O

o O

4

N > O W

W, =, NN

\

\



2217
2221
2238

2

15
18
23
29

2211
2213
2217
2221
2238

0
0
0

Zcostecontacto

3

3

3

3

3

3

3

3

3

3

O =

Zingresos
11
11
11
11
11

11
11
11
11
11

[687 rows x 27 columns]

Unnamed: O Identificador

ra
26
32
19
68
59

33

9
82
50
81

6182
6177
4855
5899

387

1448
10084
7004
8080
8372

Totalvinos
11

76

14

28

6

21
3
24
5
3

o = O

Respuesta

O O O~ O

O = O O O

Cumpleafios

1984
1985
1974
1950
1976

1963
1972
1984
1986
1974

Totalfrutas

4
10
0
0
16

12

w = W N

o

Campafia3 Campafia4 Campafiab Campafial

Cluster 2

3 3

7 7

8 8

9 9

11 11

2223 2223

2229 2229

2230 2230

2232 2232

2234 2234
Ultimacomp

3

7

8

9

11

2223

2229

2230

2232

2234

3 0

0

0
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0

0
0
0
Ingresos Nifios
26646.0 1
33454.0 1
30351.0 1
5648.0 1
7500.0 0
33562.0 1
24434.0 2
11012.0 1
26816.0 0
34421.0 1
Totalcarnes
20
56
24
6
11
12
8
26
6
7

o

Adolescentes

O = O O O

O O O OoOoN

Visitaswebmes

Campafia?2 Quejas

0

0

\

6
8
9
20
8

~N D O N

\



[157]:

[157]:

© 00 N

2223
2229
2230
2232
2234

© 0 N W

11

2223
2229
2230
2232
2234

0
0
1
0
0
0
1
0
0

Zcostecontacto

3

3

3

3

3

3

3

3

3

3

O O O O

O O O O O

Zingresos

[741 rows x 27 columns]

11
11
11
11
11

11
11
11
11
11

o O O O
o O O O

O O O O O
O O O O O

Respuesta

O O~ OO

O O O O O

# Aqut ya se agrupan por cluster y se pueden evaluar
clustermedia= X.groupby('cluster_label') .mean().T
clustermedia

cluster_label

Unnamed: O 1121.
Identificador 5377.
Cumpleafios 1966.
Ingresos 52385.
Nifios 0
Adolescentes 0
Ultimacompra 49.
Totalvinos 288.
Totalfrutas 18.
Totalcarnes 100.
Totalpescados 25.
Totaldulces 18.
Totallujos 45.
Comprasdescuentos 3
Comprasweb 4

0
890394
431034
140394
061926

.416256
.816271

624384
646552
821429
912562
158867
320197
883005

.100985
. 732759

1
809316
388646

1967.531295
76967 .652111
0.084425
0.350801
49.091703
616.861718
57.052402
397.494905
82.835517
60.053857
70.196507
1.605531
5.398836

1112.
5770.

92

1123
5662
1973
28348

0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

los distintos grupos

2
.083671
.222672
.198381
.147099
.808367
.311741
.561404
.568151
.9905653
.570850
.068826
.056680
.715250
.141700
.156545



Comprascatalogo 2.243842 5.457060 0.529015
Comprastiendas 6.051724 8.401747 3.082321
Visitaswebmes 5.692118 3.155750 6.908232
Campafia3 0.065271 0.068413 0.085020
Campafia4 0.087438 0.135371 0.004049
Campafiab 0.006158 0.229985 0.000000
Campafial 0.020936 0.183406 0.001350
Campafia?2 0.014778 0.026201 0.000000
Quejas 0.004926 0.007278 0.016194
Zcostecontacto 3.000000 3.000000 3.000000
Zingresos 11.000000 11.000000 11.000000
Respuesta 0.108374 0.234352 0.114710

[158]: | # Calcular los walores mas frecuentes de las wariables categéricas en cada,
wcluster
clustermoda = X.groupby('cluster_label').agg(lambda x: x.value_counts().
~index[0]).T

clustermoda

[158]: cluster_label 0 1 2
Unnamed: O 0.000000 2.0 3.0
Identificador 5524.000000 4141.0 6182.0
Cumpleafios 1975.000000 1970.0 1976.0
Ingresos 52247.251354 83844.0 7500.0
Nifios 0.000000 0.0 1.0
Adolescentes 1.000000 0.0 0.0
Ultimacompra 25.000000 54.0 49.0
Totalvinos 14.000000 483.0 2.0
Totalfrutas 0.000000 0.0 0.0
Totalcarnes 11.000000 124.0 5.0
Totalpescados 0.000000 0.0 0.0
Totaldulces 0.000000 0.0 0.0
Totallujos 4.000000 0.0 1.0
Comprasdescuentos 1.000000 1.0 1.0
Comprasweb 2.000000 4.0 1.0
Comprascatalogo 1.000000 4.0 0.0
Comprastiendas 4.000000 10.0 3.0
Visitaswebmes 7.000000 2.0 7.0
Campafia3 0.000000 0.0 0.0
Campafiad 0.000000 0.0 0.0
Campafiab 0.000000 0.0 0.0
Campafial 0.000000 0.0 0.0
Campaifia2 0.000000 0.0 0.0
Quejas 0.000000 0.0 0.0
Zcostecontacto 3.000000 3.0 3.0
Zingresos 11.000000 11.0 11.0
Respuesta 0.000000 0.0 0.0
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[152]:

[152] :

[153]:

# saber las wartables que hay en los cluster
X.columns

Index(['Unnamed: 0', 'Identificador', 'Cumpleafios', 'Ingresos', 'Nifios',
'Adolescentes', 'Ultimacompra', 'Totalvinos', 'Totalfrutas',
'Totalcarnes', 'Totalpescados', 'Totaldulces', 'Totallujos',
'Comprasdescuentos', 'Comprasweb', 'Comprascatalogo', 'Comprastiendas',
'Visitaswebmes', 'Campafia3', 'Campafia4d', 'Campafiab', 'Campafial’,
'Campafia2', 'Quejas', 'Zcostecontacto', 'Zingresos', 'Respuesta’,
'cluster_label'],

dtype='object')

#Comprobacion de las wvariables categéoricas dentro de los cluster

# Agregar las etiquetas de cluster al conjunto de datos
data['Cluster'] = labels

# Iterar sobre cada cluster y obtener las wvartiables dummy para ese cluster
for cluster in range(3):

cluster_data = datal[data['Cluster'] == cluster]

cluster_dummies = cluster_data.filter(like='Pais')

print (£"Cluster {cluster} - Variables dummy:")
print(cluster_dummies.head() .sum())
print ()

Cluster 0 - Variables dummy:
Pais_AUS 0

Pais_CA
Pais_GER
Pais_IND
Pais_ME
Pais_SA
Pais_SP
Pais_US
dtype: int64

OO O O O O O

Cluster 1 - Variables dummy:
Pais_AUS 1

Pais_CA
Pais_GER
Pais_IND
Pais_ME
Pais_SA
Pais_SP
Pais_US
dtype: int64

> O O O O OO
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Cluster 2 - Variables dummy:
Pais_AUS 0

Pais_CA
Pais_GER
Pais_IND
Pais_ME
Pais_SA
Pais_SP
Pais_US
dtype: int64

OO O O O O O

[154] : | #Comprobacion de las variables categéricas dentro de los cluster

# Agregar las etiquetas de cluster al conjunto de datos
data['Cluster'] = labels

# Iterar sobre cada cluster y obtener las wvariables dummy para ese cluster
for cluster in range(3):

cluster_data = datal[data['Cluster'] == cluster]

cluster_dummies = cluster_data.filter(like='Educacion')

print (£"Cluster {cluster} - Variables dummy:")
print(cluster_dummies.head() .sum())
print ()

Cluster 0 - Variables dummy:

Educacion_Basico 0
Educacion_Graduado 3
Educacion_Master 1
Educacion_PhD 1

dtype: int64

Cluster 1 - Variables dummy:

Educacion_Basico 0
Educacion_Graduado 1
Educacion_Master 1
Educacion_PhD 3

dtype: int64

Cluster 2 - Variables dummy:

Educacion_Basico 1
Educacion_Graduado 1
Educacion_Master 0
Educacion_PhD 3

dtype: int64
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[155] : | #Comprobacion de las variables categéricas dentro de los cluster

# Agregar las etiquetas de cluster al conjunto de datos
data['Cluster'] = labels

# Iterar sobre cada cluster y obtener las wvartiables dummy para ese cluster
for cluster in range(3):

cluster_data = data[data['Cluster'] == cluster]

cluster_dummies = cluster_data.filter(like='Estadocivil')

print(f"Cluster {cluster} - Variables dummy:")
print(cluster_dummies.head() .sum())
print ()

Cluster 0 - Variables dummy:
Estadocivil_Casado
Estadocivil_Divorciado
Estadocivil_Parejadehecho
Estadocivil_Soltero
Estadocivil_Viudo

dtype: int64

O NP - -

Cluster 1 - Variables dummy:
Estadocivil_Casado
Estadocivil_Divorciado
Estadocivil_Parejadehecho
Estadocivil_Soltero
Estadocivil_Viudo

dtype: int64

O, Pk O W

Cluster 2 - Variables dummy:
Estadocivil_Casado
Estadocivil_Divorciado
Estadocivil_Parejadehecho
Estadocivil_Soltero
Estadocivil_Viudo

dtype: int64

O O W onN

Graficas de dispersion sin cluster
[156]: | # Bucle para que python itere cada variable con otra para crear los graficos dey
~dispersién y no ir haciendolo poco a poco

import os

# Obtener la lista de mombres de columnas del DataFrame
columnas = datos7.columns
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# Crear un directorio para guardar las imagenes
directorio = 'C:\\Users\\Lucia'
os.makedirs(directorio, exist_ok=True)

# Generar scatter plots para cada vartiable y guardar las tmagenes
for columna_x in columnas:
for columna_y in columnas:
# Ezcluir la variable st es la misma en el eje T e y
if columna_x != columna_y:
hex="'#8dd3c7'
plt.scatter(datos7[columna_x], datos7[columna_y], color=hex)
plt.title('Scatter plot: {} vs {}'.format(columna_x, columna_y))
plt.xlabel(columna_x)
plt.ylabel(columna_y)

# Guardar la imagen en un archivo en el directorio espectificado

ruta_imagen = os.path.join(directorio, 'scatter_{}_vs_{}.png'.
~format (columna_x, columna_y))

plt.savefig(ruta_imagen)

# Limptar el grafico para la siguiente iteraction
plt.clfQ)

# Notificar la finalizacidén del proceso
print ('Imdgenes guardadas')

Imagenes guardadas

<Figure size 640x480 with O Axes>
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