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RESUMEN

En un entorno empresarial dindmico, la segmentacion de consumidores es vital para el crecimiento y
desarrollo. Este estudio propone un enfoque integrado utilizando aprendizaje automdtico para la
segmentacion posterior basada en los beneficios buscados por los consumidores, desde una perspectiva de
marketing transformacional. La investigacion utiliza algoritmos de maquinas de soporte vectorial (SVM) y
arboles de clasificacién (DTC) para efectuar la clasificacion inicial, y el algoritmo de K-medias para
segmentar a los consumidores segtin sus preferencias. La muestra consistié en 1.000 participantes. Los
resultados revelaron grupos de consumidores con patrones de preferencias / comportamientos distintivos,
proporcionando una visién detallada de la cartera de consumidores potenciales. En el marco del marketing
transformacional, estos hallazgos permiten disefiar estrategias mds alld de la simple promocién de
productos, centrandose en experiencias personalizadas y comunicaciones dirigidas. La segmentacion
basada en beneficios identificé cuatro segmentos: el primero destacando economia y usabilidad, el segundo
enfocado en rendimiento, el tercero mostrando preferencias en disefio, rendimiento y economfa, y el cuarto
resaltando disefio y rendimiento. El estudio demuestra que tanto el algoritmo SVM como DTC tienen un
alto rendimiento en la clasificacién de consumidores, proporcionando una base sélida para la aplicacién
practica de estas técnicas. En resumen, este enfoque integrado utilizando aprendizaje automatico ofrece una
vision detallada y préctica para la segmentacién de consumidores, abriendo oportunidades para estrategias
de marketing mds efectivas.

Palabras clave: Segmentacion a posteriori, comportamiento del consumidor, segmentacion por beneficio
buscado, técnicas de clasificacién en Machine Learning.

ABSTRACT
In a dynamic business environment, consumer segmentation is vital for growth and development. This

study proposes an integrated approach using machine learning for post-hoc segmentation based on
the benefits sought by consumers from a transformational marketing perspective. The research uses
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Support Vector Machine (SVM) and Decision Tree Classification (DTC) algorithms to perform the
initial classification and the K-means algorithm to segment consumers according to their preferences.
The sample consisted of 1,000 participants. The results revealed groups of consumers with distinctive
preference/behavior patterns, providing a detailed view of the potential consumer portfolio. Within the
framework of transformational marketing, these findings allow for the design of strategies beyond simple
product promotion, focusing on personalized experiences and targeted communications. Benefit-based
segmentation identified four segments: the first highlighting economy and usability, the second focusing
on performance, the third showing preferences in design, performance, and economy, and the fourth
highlighting design and performance. The study demonstrates that both the SVM and DTC algorithms have
high performance in consumer classification, providing a solid foundation for the practical application of
these techniques. In summary, this integrated machine learning approach offers a detailed and practical
view of consumer segmentation, opening opportunities for more effective marketing strategies.

Keywords: Post-hoc segmentation, consumer behavior, benefit sought segmentation, classification

techniques in Machine Learning.

INTRODUCCION

La palabra “marketing” comenzdé a usarse en Estados
Unidos a principios del siglo XX, cuando la Universidad
de Michigan lanz6 un curso llamado “La Industria
distributiva y reguladora en Estados Unidos”, utilizando
por primera vez el término marketing en su folleto [1].
Desde entonces, el marketing ha evolucionado para
adaptarse a las nuevas necesidades de los clientes y a
los cambios en la industria. La llegada de Internet ha
revolucionado el comercio electrénico, especialmente
durante la pandemia, y ha llevado al desarrollo del
marketing digital en los afios 90. Este concepto
inicialmente se centraba en la publicidad, pero con
el surgimiento de herramientas sociales y mdviles,
se expandi6 para crear experiencias mas interactivas
entre el usuario y la marca [2].

En la actualidad, las empresas buscan segmentar
sus mercados para entender mejor las preferencias
y gustos de los consumidores, tanto en el dmbito
tradicional como en el digital [3] y en redes
sociales [4]. El marketing ha evolucionado hacia
el uso intensivo de datos para comprender el
comportamiento del consumidor, incorporando
aspectos €ticos y morales en la toma de decisiones de
compra [5]. La inteligencia artificial ha permitido a
los especialistas en marketing utilizar herramientas
digitales y técnicas de mineria de datos con machine
learning para obtener informacién valiosa sobre
consumidores, competencia y mercados [6], [7].

Larecopilacién de informacion sobre los consumidores
facilita la interaccion y el desarrollo de engagement,
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fomentando una mayor identificacién con la marca
y convirtiendo a los clientes en embajadores de
marketing [8].

La segmentacién del mercado sigue siendo una
preocupacion central para los ejecutivos de marketing,
ya que es fundamental para disefar campafias
exitosas. Tradicionalmente, se han utilizado criterios
a priori como variables geograficas, demogréficas
y psicograficas. Sin embargo, con el cambio hacia
consumidores altamente informados y con diversos
requerimientos, estos criterios parecen menos
efectivos para alcanzar los objetivos comerciales.

Desde una perspectiva analitico-comportamental,
el comportamiento del consumidor se entiende
como una interseccion entre los antecedentes del
consumo (historia de aprendizaje y ambiente) y los
resultados del consumo (beneficios o pérdidas),
seglin el modelo de perspectiva comportamental
BPM (Behavior Perspective Model) [9]. Este modelo
sugiere que tanto el entorno del consumidor como el
comportamiento cambian constantemente debido a
la interaccion con su ambiente. Asi, los mecanismos
para analizar estos cambios ofrecen la posibilidad
de ajustar y proporcionar experiencias de consumo
adaptadas a las necesidades del consumidor [10].

Cambios en el ambiente, como los experimentados
durante la pandemia de COVID-19 [11], demostraron
coémo los antecedentes y consecuencias del consumo
pueden variar y afectar diferentes tipos de consumo
en el futuro [12]. Esto subraya la necesidad de buscar
nuevos criterios de segmentacion basados en lo que
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realmente desean y necesitan los consumidores,
utilizando técnicas de machine learning.

La investigacidn se sustenta bajo un muestreo
no probabilistico por conveniencia, la seleccién
del grupo de estudio corresponde a aquellos
sujetos registrados en la base de datos de compras
disponible durante el afio 2021, asumiendo un
criterio de inclusién de individuos que compraron
computadores durante el periodo. Dicha base de
datos representa la informacion recogida de diversas
tiendas de retail en la Regién Metropolitana de
Santiago de Chile.

Las preguntas de investigacién que emergen son:
(Cuales son las caracteristicas de los consumidores
de computadores en la muestra? ;Qué beneficios
buscan al comprar un computador portatil? ;Existen
grupos de consumidores con preferencias distintas
segun sus caracteristicas sociodemogréficas? ;Hay
diferencias significativas en el desempefio entre las
técnicas de segmentaciéon mas comunes?

Las hipétesis derivadas son: Es posible identificar
grupos con preferencias distintas sobre los atributos
de un portétil. Las preferencias de los consumidores
estardn relacionadas con sus caracteristicas
sociodemograficas. Los algoritmos de clasificacién
presentaran diferentes grados de desempefio en el
proceso.

REVISION DE LA LITERATURA

Segmentacion

La segmentacion de mercados es un proceso mediante
el cual el conjunto de consumidores se divide en
grupos homogéneos de menor tamafio [13], en el
entendido de que no es posible ofrecer un “tnico”
producto que satisfaga las necesidades de todos
los compradores, o a todos los compradores de
igual modo [14], [15], [16]. Témese un producto
tan simple como la goma de mascar. Se notard que
los mismos se venden en distintas cantidades, con
diferentes sabores, con distintos contenidos de azicar
y con diferentes niveles de calorias. Esta técnica
de dividir un mercado heterogéneo en grupos mas
pequefios no siempre fue la norma. Hasta por lo
menos la primera mitad del siglo XX, la mayoria
de la produccién era masiva y se centraba en un
unico producto para bajar el costo total unitario y
trasladar los ahorros al consumidor.

Segmentacion a priori versus a posteriori

No existe una manera unica de segmentar un
mercado [16]. Una decisién importante que debe
tomarse en cuenta al efectuar una segmentacién
de mercados refiere al método para delinear
las caracteristicas de cada segmento [17]. Una
aproximacién consiste en dividir el mercado en
grupos de consumidores en funcién de un criterio que
se fija de antemano, utilizando una o mas variables
en combinacion [14], [16], [17]. Por ejemplo, un gestor
de marketing puede dividir a los compradores de un
mercado de acuerdo a su frecuencia de compra [14].
La segmentacién de mercados a priori es fuente de
criticas dado que tiene poca capacidad de predecir
el comportamiento de los compradores [17], [18].

Una segunda aproximacién, denominada
segmentacion a posteriori o segmentacion post hoc,
agrupa a los individuos en segmentos en funcién
de los resultados de un estudio de mercado [14]. La
segmentacién de mercados post hoc deriva a los
grupos de consumidores en base a datos empiricos
en funcién de que tan similares o disimiles son
las respuestas de los individuos a un conjunto de
caracteristicas medibles.

Algunos documentos académicos de segmentacién
de mercados turisticos recurren a la segmentacién
a priori, dado que los segmentos se conocian con
anterioridad. Los estudios a posteriori recurren a
las técnicas de andlisis factorial y de andlisis clister
para determinar el tamafio y las caracteristicas de
los segmentos de turistas [18].

El objetivo del estudio es segmentar, a posteriori
segun el criterio del beneficio buscado, el mercado
de consumidores de computadores portatiles,
comparando el desempefio de dos técnicas
de agrupacién de machine learning sobre las
caracteristicas buscadas por los consumidores,
para permitir a los directivos de negocios disefiar
estrategias de marketing transformacional efectivas,
adecuando la oferta de valor de la empresa [19], [20].

Los objetivos especificos son: describir las variables
en estudio, tanto las de tipo sociodemografico como
las de beneficios buscados; aplicar las técnicas de
clasificacion SVM y DTC al set de datos; segmentar la
muestra con base en sus preferencias en los atributos
de un equipo mediante el algoritmo de K-medias;
y determinar asociaciones y relaciones entre las
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variables sociodemograficas y de preferencias en
los atributos.

MATERIALES Y METODOS

Materiales

Para la seleccion de la muestra de 1.000 usuarios
de computadores portatiles, se utiliz6 el método de
muestreo no probabilistico por conveniencia, aplicado
en las regiones Metropolitana y de Valparaiso por
medio de una plataforma de encuestas on-line. El
set de datos recuperado contiene 35 variables de
tipo sociodemografico, de preferencia acerca de
atributos buscados al comprar un computador y de
habitos de busqueda de informacién de tecnologia,
como de canales de compra mds frecuentes. En la
Tabla 1, se especifican las variables.

Para la seleccion de la muestra de 1.000 usuarios
de computadores portatiles, se utiliz6 el método de
muestreo no probabilistico por conveniencia, aplicado
en las regiones Metropolitana y de Valparaiso por
medio de una plataforma de encuestas on-line. El
set de datos recuperado contiene 35 variables de
tipo sociodemografico, de preferencia acerca de
atributos buscados al comprar un computador y de
habitos de busqueda de informacién de tecnologia,
como de canales de compra mds frecuentes. En la
Tabla 1, se especifican las variables.

Para un mejor entendimiento de los datos, se realizé
un esquema estrella de la estructura de los datos,
que se presenta en la Figura 1.

Para el caso de las variables de atributos preferidos
por los potenciales consumidores, se utiliz6 una
escala de respuesta entre O y 11 puntos que indica el
grado de acuerdo con la importancia de la variable
para la decisién de compra. La amplitud en el
intervalo de respuesta utilizado obedece a que se
busca maximizar la capacidad discriminante entre
los encuestados. Para resumir la importancia de
cada categoria de esta variable se tom6 la media
en la puntuacion total de cada categoria, creando
cuatro nuevas variables de resumen, estas son:
beneficio promedio en la categoria usabilidad,
beneficio promedio en la categoria disefio, beneficio
promedio en la categoria performance y beneficio
promedio en la categoria economia. Estas cuatro
categorias resumidas aparecen en la tabla central
del esquema estrella en las primeras posiciones.
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Tabla 1. Descripcién de las variables del estudio.

* Sexo

e Edad

¢ Nivel de educacién

* Ingreso familiar ($M)

* Ocupacién

¢ Estado civil

* N° de hijos

* Tipo vivienda

* Urbano-rural

» Conocimiento tecnol6gico

Variables
sociodemograficas

¢ Usabilidad

« Facil uso

* Ficil configuracion

* Baja complejidad

* Amplia conectividad

« Capacitacion del vendedor
 Existencia servicio técnico
¢ Servicio confiable

¢ Diseflo

¢ Atractivo

¢ Diferenciado

* Monitor amplio

¢ Estilo sofisticado

¢ Performance

* Procesamiento eficiente

* Manejo de volumen de datos
* Rapidez

¢ Alta memoria

* Alta capacidad grafica

« Ultima tecnologia

¢ Economia

¢ Accesorios econémicos

¢ El menor precio de mercado

Variables atributos
buscados

Variables de habitos .
¢ Television

de busqueda
. - * Internet
de informacién . .
P * Revistas especializadas
tecnoldgica
. e * Onlin
Variables de habitos O. ¢ -
« Tiendas especializadas
de canal de compra « Retail

Métodos

El primer método supervisado de clasificacion utilizado
es el algoritmo Support Vector Machine (SVM). En
este método de clasificacion supervisada, los datos (p)
son interpretados como un vector p-dimensional en
un hiperplano de n dimensiones en el que cada uno
de ellos pertenece a posibles categorias, de esta forma
el algoritmo basado en SVM construye un modelo
capaz de predecir si un punto nuevo, cuya categoria
es desconocida, pertenece a una categoria o a la otra.

SVM es un modelo que, partiendo de un conjunto
de ejemplos de entrenamiento, los datos son
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Figura 1. Esquema estrella de los datos.

etiquetados en diferentes clases y representarlas
los puntos en el espacio para tratar de separar las
diferentes clases mediante un espacio lo mas amplio
posible o separacién éptima, para que cuando las
nuevas muestras de los casos de prueba se pongan
en correspondencia con dicho modelo puedan
ser clasificadas correctamente en funcién de su
proximidad [21].

El segundo método utilizado es el de Arboles de
Decision, técnica explicativa y descomposicional
que utiliza un proceso de divisién secuencial,
iterativo y descendente que, partiendo de una
variable dependiente, forma grupos homogéneos
definidos especificamente mediante combinaciones
de variables independientes en las que se incluyen
la totalidad de los casos recogidos en la muestra. En
particular se eligi6 el algoritmo CART (Clasification
and Regression Trees) ya que genera arboles de
decisién binarios y admite variables de entrada y
de salida nominales, ordinales y continuas.

- -
+~ 1 DESCRIPOON
1 1| = i0.ocumaon

El tercer método utilizado es el de K-medias, es un
algoritmo de clasificacién no supervisada que agrupa
objetos en k grupos basandose en sus caracteristicas,
en rigor es un algoritmo de optimizacién ya que
el agrupamiento se realiza minimizando la suma
de distancias entre cada objeto con respecto al
centroide de su segmento o clister. La principal
ventaja que presenta es que es un método poco
complejo y rdpido, pero en qué se debe decidir
previamente el nimero de segmentos para efectuar
el agrupamiento de los datos [22].

RESULTADOS Y DISCUSION

Resultados
Para el andlisis de los datos y discusién de los resultados
se completo el proceso descrito en la Figura 2.

La frecuencia de la variable edad se describe en

la Tabla 2 y Figura 3. Se observa que la mayor
proporcién de la muestra estd en el rango de edad
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Figura 2. Procedimiento de andlisis de datos.

P

Tabla 2. Edad.

Frecuencia | Porcentaje
17-25 232 232
26-35 415 41,5
Vilido 36-50 250 25,0
>50 103 10,3
Total 1000 100,0

Figura 3. Edad.

entre 26 y 35 afios que representa el 41,5% de los
entrevistados. Seguido por el segmento entre 36 y
50 afios que representa el 25% de la muestra.
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La frecuencia de la variable género se describe en
la Tabla 3 y Figura 4. Se aprecia que practicamente
hay igualdad entre los dos grupos compuesto por
52,5% de hombres y 47,5% de mujeres.

La frecuencia de la variable Educacion se describe
en la Tabla 4 y Figura 5. En la muestra estudiada
la mayoria de los entrevistados tiene un nivel de
educacién universitaria incompleta que representa
el 68,3% de los entrevistados.

La frecuencia de la variable ocupacién se describe
en la Tabla 5 y Figura 6. Se observa que la mayor

Tabla 3. Género.

Frecuencia Porcentaje
M 525 52,5
Vilido F 475 47,5
Total 1000 100,0

Figura 4. Género.

Tabla 4. Educacidn.

Frecuencia | Porcentaje
Secundaria o menos 333 33,3
2 Univ_incompleta 350 35,0
= | Univ_completa 239 23,9
> Magister o sup. 78 7,8
Total 1000 100,0
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Bl secundaria o menos
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Figura 5. Educacién.

Tabla 5. Ocupacién.

Frecuencia | Porcentaje
Obrero 124 12,4
Empleado_of. 280 28,0
S Independiente 195 19,5
= | Directivo 88 8,8
~ | Estudiante 187 187
Trabajo_casa 126 12,6
Total 1000 100,0

Wobrero

Figura 6. Ocupacién.

W Directivo
Bl Empleado_of. []Estudiante
[independiente B Trabajo_casa

proporcién de la muestra tiene ocupacién de
empleado de oficina o estudiante que representan
en conjunto 46,7% del total

La frecuencia de bisquedas en television se muestra
en la Tabla 6. Claramente la television no es
frecuentemente utilizada para adquirir informacién
acerca de equipos portatiles. S6lo un 29,6% de la
muestra la utiliza.

La frecuencia de busquedas en Internet se muestra
en la Tabla 7. En este caso si presenta utilizacién
importante ya que casi el 50% de la muestra la
utiliza con frecuencia.

La frecuencia de busquedas en revistas se muestra
en la Tabla 8. Luego las revistas especializadas
son una alternativa moderada a la hora de buscar
informacién acerca del producto. Solo es utilizada
por 35,3% de la muestra.

La frecuencia de sitios Web como canal de compra
se muestra en la Tabla 9. Se aprecia entonces que es
un canal con alta preferencia como punto de venta
con 61,1% de la muestra.

Tabla 6. Television.

Frecuencia | Porcentaje
No 704 70,4
Vilido Si 296 29,6
Total 1000 100,0
Tabla 7. Internet.
Frecuencia | Porcentaje
No 514 51,4
Vilido Si 486 48,6
Total 1000 100,0
Tabla 8. Revistas.
Frecuencia | Porcentaje
No 647 64,7
Vilido Si 353 353
Total 1000 100,0
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Tabla 9. Web.
Frecuencia | Porcentaje
No 389 38,9
Vilido Si 611 61,1
Total 1000 100,0

La frecuencia de uso de tiendas especializadas
como canal de compra se muestra en la Tabla 10.
Notoriamente este canal no es utilizado y s6lo 23,
1% las considera a la hora de efectuar una compra.

La frecuencia de bisquedas en retail se muestra en la
Tabla 11. Igualmente, que las tiendas especializadas,
el retail tampoco es una alternativa a considerar al
momento de comprar un equipo, tan solo un 17,6%
de los entrevistados lo considera una alternativa.

La agrupacién de las variables género, edad,
educacion, ingreso y ocupacion, se muestra en las

Tablas 12-14 y Figuras 7-9, respectivamente.

En cuanto al género y edad, se aprecia tanto en la
Tabla 12 como en la Figura 7 que la distribucién

Tabla 10. Tiendas especializadas.

2509

2009

1507

Recuento

1009

507

GENERO
EDAD

W17-25 (J36-50
W26-35 W>50

Figura 7. Género y edad.

por sexo en cada rango de edad es equitativa sin
tendencia marcada hacia un sexo en particular.

A partir de la Tabla 13, un elemento a destacar es
que la mayor parte de la muestra tiene un ingreso

Frecuencia | Porcentaje familiar ente SMM 1 y $MM 2, presenta educacién
No 769 76.9 universitaria incompleta y no hay mayor diferencia
Valido S 231 231 en la proporcién por género.
Total 1000 100,0
Respecto al grado de conocimiento de tecnologfa, la
Tabla 14 muestra que en un nivel basico se ubica el
Tabla 11. Retail. segmento de empleados de oficina, con nivel medio
los segmentos que comparten la mayoria son los
Frecuencia | Porcentaje estudiantes y empleados de oficina y con un nivel
No 824 82,4 avanzado también estd representado por el grupo
Valido Si 176 17.6 de empleados de oficina, explicado por que son
el segmento con mayor proporcién de la muestra
Total 1000 100,0 alcanzando 28% del total. En cuanto al género no
Tabla 12. Género y edad.
Recuento
EDAD
Total
17-25 26-35 36-50 >50
Sexo M 132 202 130 61 525
F 100 213 120 42 475
Total 232 415 250 103 1000
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Tabla 13. Género, educacion e ingreso.

Recuento
Educacion
Ingreso FAM Secundaria Univ_ Univ_ Magister Total
0 menos incompleta completa o sup.
M 110 22 18 6 156
Sexo
<1000 F 93 23 16 4 136
Total 203 45 34 10 292
M 39 96 69 15 219
Sexo
Entre1000 y 2000 F 46 91 48 12 197
Total 85 187 117 27 416
M 11 47 26 12 96
Sexo
Entre2000 y 3000 F 19 39 31 10 99
Total 30 86 57 22 195
M 8 19 17 10 54
Sexo
Entre3000 y 5000 F 7 13 14 9 43
Total 15 32 31 19 97
M 168 184 130 43 525
Sexo
Total F 165 166 109 35 475
Total 333 350 239 78 1000
Tabla 14. Género, ocupacién y dominio de tecnologia.
Recuento
Ocupacion
Conocim_tecnologia . Total
Obrero Empleado Independiente | Directivo | Estudiante Trabajo_
_of casa
M 13 23 6 5 15 11 73
Sexo
Nulo F 11 16 15 3 17 15 77
Total 24 39 21 8 32 26 150
M 23 60 48 7 28 22 188
Sexo
Basico F 18 59 34 14 19 21 165
Total 41 119 82 21 47 43 353
M 16 43 32 19 33 22 165
. Sexo
Medio F 24 34 24 14 44 12 152
Total 40 77 56 33 77 34 317
M 10 24 21 14 14 16 99
Sexo
Avanzado F 9 21 15 12 17 7 81
Total 19 45 36 26 31 23 180
S M 62 150 107 45 90 71 525
exo
Total F 62 130 88 43 97 55 475
Total 124 280 195 88 187 126 1000
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se aprecian mayores diferencias en los segmentos
identificados.

DISCUSION

El estudio descriptivo en las caracteristicas socio-
demogréficas da cuenta que la mayor parte de la
muestra estd en edad laboralmente activa, entre
26y 50 afios, presentando mayormente educacién
universitaria incompleta. Respecto a los medios de
busqueda de informacién tecnoldgica y canales de
compra, Internet aparece liderando como medio
de bisqueda de informacién, seguido por revistas
especializadas, en cuanto a los canales de venta
mads utilizados por lejos la compra en sitios Web
es la mas recurrente, evidenciando el rezago de los
puntos de venta presenciales como alternativa para
efectuar una compra de equipos portatiles.

Al efectuar la agrupacién de las variables, destaca
que por cada segmento de edad estudiado no hay
mayor diferencia de género, presentando la muestra un
ingreso familiar m4s frecuente entre SMM 1 y MM
2 en el grupo de educacion universitaria incompleta.
Respecto al conocimiento tecnolégico, tanto en los
niveles basico, medio y avanzado son los empleados
de oficina los que presentan mayor representatividad.

Segmentacion de la muestra con algoritmo
K-Medias

Para la seleccion del nimero éptimo de segmentos
se us6 el método grafico del codo, que permite

identificar el punto de corte para el cual se minimiza
la suma de cuadrados de las distancias desde el
centroide a cada dato (WCSS) o dicho de otra
forma se minimiza la varianza intragrupo, como
se presenta en la Figura 8.

Se observa que el punto dénde el error pasa a tener
rendimientos marginales decrecientes es desde los
cuatro grupos y por tanto en este punto se identifica
el 6ptimo de segmentos a seleccionar en el algoritmo
de K-Medias. La presentacion de los segmentos se
presenta en la Figura 9.

A partir del total de la muestra de 1.000 personas,
se identifican cuatro segmentos segtin los beneficios
buscados al comprar computadores portatiles,
identificados desde el segmento 0 al segmento 3, la
composicién de estos es: 353 personas etiquetados
en el segmento 0, 147 personas etiquetadas en el
segmento 1, 298 personas etiquetadas en el segmento
2y 202 personas etiquetadas en el segmento 3. Cabe
sefialar que los procedimientos de segmentacion a
posteriori (después de una investigacion de mercado),
actualmente se consideran mucho mas efectivos que
los procedimientos de segmentacion a priori (a partir
de variables conocidas), como son los realizados
con variables socioeconémicas, demograficas,
psicogréficas, entre otras.

Los segmentos identificados presentan las puntua-
ciones promedio indicadas en la Tabla 15, en relacién
con los beneficios que buscan en un computador

Método del "Codo™

20000 A

17500 1

15000 1

12500 1

10000 A

7500 1

5000 A

2500 A

T

2 -

Suma de cuadrados de las distancias inter-segmentos

T

6 8 10

NUmero de segmentos

Figura 8. Seleccién éptima de segmentos.
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Figura 9. Presentacion de los segmentos en mercados de computadores.
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Figura 10. Representacion grafica de los segmentos en mercados de computadores.

beneficios asociados a Economia y Usabilidad.
El segmento 1 (segmento 2 en la Figura 11)

portétil, considerando que las opciones de valoracién

eran de 1 a 11 puntos, dénde 1 era muy poco

importante y 11 de maxima importancia.

marcada preferencia con los beneficios asociados

a Performance. El segmento 2 (segmento 3 en la

Figura 11) marcada preferencia con los beneficios

Ben_Prom1: Usabilidad.
Ben_Prom3: Performance

Donde las dimensiones son,
Ben_Prom?2: Dise

asociados a Usabilidad, Disefio y Performance y el

y

fio,

Ben_Prom4: Economia

segmento 3 (segmento 4 en la Figura 11) marcada

preferencia con los beneficios asociados a Disefio

y Performance. En la Figura 11 se corrobora las

preferencias por segmentos.

Se aprecia que el segmento O (segmento 1 en la

Figura 11) presenta marcada preferencia con los

11
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Tabla 15. Puntuaciones por cada segmento.

S0
BEN-PROM1 | BEN-PROM2 | BEN-PROM3 | BEN-PROM4
Media 7,854 2,218 1,994 9,497
S1
BEN-PROM1 | BEN-PROM2 | BEN-PROM3 | BEN-PROM4
Media 3,229 2,53 8,514 2,443
S2
BEN-PROM1 | BEN-PROM2 | BEN-PROM3 | BEN-PROM4
Media 6,422 6,017 6,002 4,513
S3
BEN-PROM1 | BEN-PROM2 | BEN-PROM3 | BEN-PROM4
Media 4,766 5,961 5,851 4,052
7 4
6
5 B
o
=
w
22/
(a]

Segmento 1
Segmento 2
Segmento 3
Segmento 4

T T

5 6 7 8 9
USABILIDAD

Figura 11. Esquema de segmentos y beneficios buscados en mercados de

computadores.

Se aprecia que el segmento 0 (segmento 1 en la
Figura 10y Figura 11) presenta marcada preferencia
con los beneficios asociados a Economia y Usabilidad.
El segmento 1 (segmento 2 en la Figura 10 y Figura
11) marcada preferencia con los beneficios asociados a
Performance y Disefio. El segmento 2 (segmento 3 en
la Figura 10) marcada preferencia con los beneficios
asociados a Performance y el segmento 3 (segmento
4 en la Figurasl0 y Figura 11) marcada preferencia
con los beneficios asociados a Disefio, Usabilidad
y Performance. En la Figura 10 y Figura 11 se
corroboran las preferencias por segmentos.
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Se aprecia que el primer segmento identificado (segmento
0) corresponde al color rojo que presenta (segmento 1
en la Figura 11) marcada preferencia por economia
y usabilidad. El segundo segmento (segmento 1)
corresponde al color verde (segmento 3 en la Figura 11)
que presenta marcada preferencia por performance.
El tercer segmento (segmento 2) corresponde al color
amarillo (segmento 4 en la Figura 11) que presenta
marcada preferencia por disefio, performance y economia.
Finalmente, el cuarto segmento (segmento3) corresponde
al color azul (segmento 2 en la Figura 11) que presenta
marcada preferencia por disefio y performance.
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Figura 12. Arbol de clasificacion.

Clasificacion con Algoritmo Arbol de Clasificacién
La Figura 12 muestra el Arbol de Clasificacién. En
esta visualizacion se aprecia que en el primer nodo
se ubica el 100% de la muestra con las proporciones
de entrevistado en cada segmento en el vector values,
se ve que el mayor representante es el segmento 0
con 35,2% de la muestra el menor el segmento 1 con
15,2% de la muestra, esto con el indice de impureza
de Gini de 0,726 que indica que hay mas de dos clases,
mientras mayor el indice, mayor cantidad de clase
existird. Seguidamente el criterio de segmentacion
mads influyente para cada uno de los 4 segmentos es el
nimero de hijos de la familia, en el punto de corte de
2,5 hijos aproximadamente. Luego para las familias
con menor nimero de hijos desde el punto de corte,
la variable que mas explica es el nivel de educacion,
representando al 62,2% de la muestra y para las
familias con mayor niimero de hijo desde el punto de
corte serd la variable tipo de vivienda representando al
37,8% de 1a muestra. De esta manera se puede seguir
descendiendo en los niveles de clasificacion, siguiendo
los mismos criterios antes mencionados.

Las medidas de desempeifio de este algoritmo
supervisado se sefialan en la Tabla 16, desde una
matriz de confusiéon multiclase, partiendo de la premisa
que para efectos de entrenamiento se ocup6 el 80%
de la muestra y para la prueba el 20% de los datos.

Lo que indica que el algoritmo tiene alto poder
discriminante para detectar a los falsos negativos y

Tabla 16. Medidas desempefio Arbol de Decisién.

-\‘
10N

VIVIENDA <= 0424

samples = 6.9%
valve =[0.273, 00,0727, 00] ,00])
dass'=y[2]

N -
EEEEE N

alos falsos positivos, vale decir aquellos sujetos mal
clasificados en cada uno de los cuatro segmentos.

En la implementacién de este algoritmo se utilizé
Kernel de base radial que permite el tratamiento
con datos no lineales Las medidas de desempefio de
este algoritmo supervisado se sefialan en la Tabla 17,
desde una matriz de confusién multiclase, partiendo
de la premisa que para efectos de entrenamiento
se ocupo el 80% de la muestra y para la prueba el
20% de los datos.

Lo que indica que el algoritmo tiene alto poder
discriminante para detectar a los falsos negativos y
alos falsos positivos, vale decir aquellos sujetos mal
clasificados en cada uno de los cuatro segmentos. En
consecuencia, se comprueba que tanto el algoritmo
de arboles de decision y SVM tiene alto grado de
desempefio en cuanto a su poder discriminante.

CONCLUSIONES

Los resultados del estudio permiten concluir que
es posible identificar grupos de consumidores con
distintas preferencias en relacién con los atributos de
un equipo portatil. Esta conclusion valida la primera
hipétesis y demuestra la eficacia de los algoritmos de
segmentacién en la identificacién de estos grupos.
La capacidad de diferenciar grupos basados en sus
preferencias especificas permite a las empresas
desarrollar estrategias mds precisas y efectivas.

Tabla 17. Medidas desempefio SVM.

Precision 0,94 Precision 0,96
Sensibilidad (Recall) 0,90 Sensibilidad (Recall) 0,92
Especificidad 0,95 Especificidad 0,98
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Las preferencias de los consumidores estan
relacionadas con sus caracteristicas transfor-
macionales y sociodemograficas. Este hallazgo
confirma la segunda hipétesis y resalta la impor-
tancia de considerar estos factores al segmentar
el mercado. La inclusién de caracteristicas trans-
formacionales y sociodemograficas en los andlisis de
segmentacion proporciona una vision mas completa
del comportamiento del consumidor, permitiendo
a las empresas adaptar sus ofertas de manera mas
adecuada a las necesidades y deseos de diferentes
segmentos de mercado.

Por su parte, los algoritmos utilizados en la clasifi-
caci6n transformacional de clientes presentaron
diferentes grados de desempefio en el proceso. Este
resultado refuta la tercera hipdtesis y sugiere que
la eleccidn del algoritmo puede tener un impacto
significativo en los resultados de la segmentacion.
La variabilidad en el desempefio de los algoritmos
indica la necesidad de una seleccion cuidadosa
y posiblemente una combinacién de diferentes
enfoques para obtener los mejores resultados en
la segmentacién del mercado.

Las clasificaciones en cada segmento de consu-
midores tienen alta confiabilidad y permiten
elaborar propuestas de valor diferenciadas para
cada uno de ellos. Esto implica que los atributos
de producto diferenciados de acuerdo con las
tendencias a corto plazo, niveles de precios por
segmento, canales de distribucién combinados
y estrategias comunicacionales personalizadas
pueden ser efectivamente implementados. La
capacidad de desarrollar ofertas personalizadas
mejora la relevancia y efectividad de las estrategias
de marketing, lo que puede llevar a una mayor
satisfaccion del cliente y lealtad a la marca.

En cuanto a las futuras lineas de investigacion, se
podrian explorar varios aspectos importantes. La
evaluacion de otros algoritmos de segmentacion y
la comparacién de su desempefio con los utilizados
en este estudio podria proporcionar informacién
valiosa sobre las mejores practicas en segmentacion
de mercados. Un andlisis mas profundo de la relacién
entre las caracteristicas sociodemograficas de los
consumidores y sus preferencias también seria
beneficioso, proporcionando una comprension
mads detallada de los factores que influyen en el
comportamiento de compra. Ademas, el desarrollo
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de estrategias de marketing transformacional basadas
en los resultados de la segmentacién podria ayudar
a las empresas a implementar de manera efectiva
los hallazgos de este estudio.

Finalmente, la aplicacién de los métodos de
segmentacion a otros mercados o tipos de productos
podria ampliar la utilidad de estos enfoques
y proporcionar insights adicionales sobre la
segmentacién de mercados en diferentes contextos.
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