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Resumen y Abstract \%

Resumen

La pandemia del COVID-19, declarada como tal a inicios del afio 2020, tuvo serios
impactos en la vida cotidiana. La poblacibn mundial tuvo que adaptarse a nuevas
condiciones, entre ellas, al uso de diferentes elementos fisicos y tecnoldgicos con el fin de
contener el contagio. Asi, el tapabocas se convirti6 en el accesorio mas usado a nivel
mundial y, empresas como las agencias publicitarias, pueden conocer qué personas lo
usan a diario por medio de la aplicaciébn de Machine Learning a sus estrategias de
Marketing Digital. Para resaltar esta relacion, esta tesis propone un modelo de
segmentacion sociodemogréfica para los consumidores de una campafa de marketing
digital de la agencia de publicidad “A” que ofrece al publico un portafolio de tapabocas
quirargicos desechables. Los datos utilizados son los aportados por el Instituto Nacional
de Salud y el Ministerio de Salud sobre los casos positivos de Covid-19 en Colombia desde
el 2 de marzo de 2020 hasta el 21 de diciembre de 2022. Metodol6gicamente, se realiza
una clusterizacion bajo el método k-means. Como resultado, se obtuvieron 5 clisteres a
partir de la programacién por aprendizaje no supervisado de Machine Learning. Se
concluye que la aplicacion de modelos de Machine Learning L al Marketing Digital resulta
ser efectiva para la clasificacion de posibles grupos de usuarios de productos y servicios

gue se puedan ofrecer por estas plataformas como Facebook e Instagram.

Palabras clave: Machine Learning, Aprendizaje No Supervisado, Clusterizacion,

Marketing digital, Pandemia.
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Abstract

A sociodemographic segmentation model for consumers of a portfolio of products
and services focused on digital marketing

The COVID-19 pandemic, declared as such at the beginning of 2020, had serious impacts
on everyday life. The world population had to adapt to new conditions, including the use of
different physical and technological elements to contain the virus. Thus, the mask became
the most used accessory worldwide and, companies such as advertising agencies, can
know which people use it daily through the application of Machine Learning to their Digital
Marketing strategies. To highlight this relationship, this thesis proposes a
sociodemographic segmentation model for the consumers of a digital marketing campaign
of the advertising agency "A" that offers the public a portfolio of disposable surgical masks.
The data used are those provided by the National Institute of Health and the Ministry of
Health on positive cases of Covid-19 in Colombia from March 2, 2020 to December 21,
2022. Methodologically, a clustering is performed under the k-means method. As a result,
five clusters were obtained from Machine Learning unsupervised learning programming. It
is concluded that the application of Machine Learning L models to Digital Marketing is
effective for the classification of groups of users of products and services that can be

offered by these platforms such as Facebook and Instagram.

Keywords: Machine Learning, Unsupervised Learning, Clustering, Digital Marketing,

Pandemic.
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Introduccioén

La globalizacion, que podemos interpretar como la estrecha relacion entre puntos
geograficos y sus distintas dinamicas sociales, politicas y econémicas, hace que sin lugar
a duda, tejamos nuestras relaciones sociales en un mundo interconectado (Held, 2002;
Santos, 1993). Lo que pasa en un pais al otro lado del mundo, tiene directas repercusiones
en lo que podemos hacer (o no) donde nos ubicamos. Esta hiperlaxitud en nuestras redes
de comunicacién como geograficas, econémicas y politicas, permiten que la informacién
sea un recurso altamente valioso para ejecutar cualquier accion. Una muestra de ello
fueron las acciones tomadas por los gobiernos de distintos paises para contener la
pandemia por el virus COVID-19.

La pandemia del COVID-19 fue declarada como tal a inicios del afio 2020 y tuvo serios
impactos en la economia mundial, en la accién gubernamental y en como se deberia
enfrentar un desafio en términos de salud publica (Benton et al., 2021). Por unanimidad,
las fronteras geograficas de cada uno de los paises del mundo estuvieron cerradas por
aproximadamente un afio, permitiendo el acceso solamente a aquellos connacionales
atrapados en otros paises y que deseaban regresar a sus hogares. No so6lo las fronteras
nacionales se cerraron: nuestras casas se convirtieron a su vez en una frontera restringida,
en la cual tuvimos que acostumbrarnos a continuar con el curso de nuestras actividades
matutinas y nuestra movilidad por fuera de ella se limité al abastecimiento de alimentos y
productos de primera necesidad, asi como en la asistencia a centros médicos en caso de

contagio.

Asi las cosas, toda la poblacion mundial tuvo que adaptarse a las nuevas condiciones a
las que este virus nos llevo no sélo en términos de movilidad, de libertad de locomocién o
de restriccion al acceso a diferentes equipamientos como colegios, edificios, museos, etc.,
sino que también nos empujé al uso cotidiano de diferentes elementos digitales con el fin

de contener el contagio. Un ejemplo de esto fue el desarrollo e implementacion, por parte
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de los gobiernos, de aplicaciones moviles para rastrear el virus mediante la informacién
aportada por los ciudadanos sobre su estado de salud y asi, tomar decisiones de politica
publica que pudiesen contener o eliminar el Covid-19 con éxito. Algunas de estas
aplicaciones fueron “Cuidar Covid-19” en Argentina, “Coronavirus SUS” en Brasil y

“CoronApp” en Chile y Colombia (Vargas, 2021).

Adicional a los desarrollos digitales, también se hizo necesaria la adquisicion de productos
y elementos de bioseguridad como geles antibacteriales para las manos, sprays
desinfectantes, ropa impermeable de proteccién, guantes, protectores faciales v,
finalmente, el tapabocas. El tapabocas se convirti6 en el accesorio mas usado a nivel
mundial, debido a la obligatoriedad de su uso en exteriores por parte de los gobiernos y
como una de las tacticas més efectivas, segun la Organizacion Mundial para la Salud, para
la contencién del virus Covid-19 (World Health Organization, 2021, 2022a). Se estima que
entre 2020 y 2021 se fabricaron 4,5 billones de tapabocas N95 en el mundo (Fernandez,
2021) y muchas de las industrias textiles, severamente golpeadas por el cierre de las
fabricas y los centros de trabajo en medio de los confinamientos estrictos por el virus,

sustituyeron la produccién de sus habituales productos por la de tapabocas.

Con la llegada de las vacunas y su distribucién acelerada a nivel mundial* (Organizacién
Mundial de la Salud, 2021, 2022), la mortalidad del virus disminuyé y con ella, también se
relajaron las medidas preventivas para su contencién. Asi las cosas, el uso de tapabocas
se convirti6 en una opcién. Pese a los anuncios de la circulacion de nuevas cepas? de
COVID-19, muchas de ellas agresivas y altamente contagiosas, medidas como el
confinamiento estricto y el uso de tapabocas obligatorio s6lo sea vuelto a registrar en
paises muy especificos como China (Deutsche Welle, 2022). En Colombia, por ejemplo,
ante el anuncio de 2022 del Ministerio de Salud del uso obligatorio de tapabocas en las
calles, se presentd un rechazo por gran parte de la poblacion ante la medida, por lo que

esta entidad tuvo que retractarse de la misma (Ledn, 2022).

1 COVAX fue uno de los mecanismos que se establecieron para la distribucion equitativa y rapida
de las vacunas contra el Covid-19 en paises en vias de desarrollo, impulsado por la ONU y OMS,
entre otras organizaciones internacionales. Colombia se convirtié en el primer pais beneficiado por
este mecanismo, recibiendo un lote de 117.000 dosis el 1 de marzo de 2021 (Organizacién
Panamericana de la Salud, 2021).

2 En 2022, “El perro del infierno” fue la Gltima cepa en circulacién, con un alto potencial de
contagio (World Health Organization, 2022b)



Introduccién 3

Pese al aparente rechazo unanime por parte de la poblacién colombiana a retornar al uso
obligatorio del tapabocas en las calles, es posible afirmar que el uso voluntario del mismo
no se ha descartado, ya sea por costumbre o considerar que su uso es muy importante no
sOlo para la contencion del virus del Covid-19, sino también para cuidar su salud ante otros

posibles virus u otras afecciones respiratorias por cuenta de la polucion.

En este sentido, las agencias publicitarias juegan un rol importante con relaciéon entre la
globalizacion y el manejo por parte de los gobiernos de la pandemia del virus por Covid-
19. La globalizacion ha hecho posible que los datos de todos los habitantes del planeta
gue se encuentran en linea, principalmente en las redes sociales, puedan ser utilizados
para develar las preferencias de las personas con respecto a sus propias técnicas de
contencion del virus. Asi las cosas, las agencias publicitarias pueden conocer, por ejemplo,
gué grupos especificos de personas estan dispuestas aln a usar un tapabocas en su

cotidianidad.

Sin embargo, esta tarea no puede ser realizada rudimentariamente. Captar y procesar
miles de millones de datos es una tarea titanica y, por lo tanto, es necesario emplear
herramientas analiticas certeras. Es aqui donde el ML juega un rol fundamental: es a través
de éste que, gracias a algoritmos, se puede programar el aprendizaje de una computadora

para que procese los datos que sean requeridos, sin importar su volumen.

Con el fin de resaltar esta relacion entre el marketing y la publicidad con el ML, esta tesis
propone un modelo de segmentacién sociodemografica para los consumidores de un
portafolio de productos y servicios enfocado en marketing digital. Para lograr este
propésito, la investigacion se sitta en el contexto de la pandemia por el Covid-19 y el uso
del tapabocas como elemento de proteccion y bioseguridad cotidiano. Asi las cosas, se
toma una camparfia de marketing digital de la agencia de publicidad “A™ que debe ofrecer
al publico un portafolio de tapabocas quirargicos desechables para realizar la
segmentacion ya propuesta. Los datos en los que se sustenta esta investigacion son los

aportados por el Instituto Nacional de Salud y el Ministerio de Salud sobre los casos

3 Para los efectos de esta investigacion, el nombre de la agencia de publicidad conserva el
principio de confidencialidad y, por tanto, su nombre es sustituido en esta tesis.
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positivos de Covid-19 en Colombia desde el 2 de marzo de 2020 hasta el 21 de diciembre
de 2022.

Metodoldgicamente, ese trabajo realiza una clusterizacion bajo el método k-means, donde
se procesaron 6'345.115 registros en 23 variables de la base de datos original para
transformar este mismo ndamero de registros en 65 variables dummy, qué replicaban la
informacion de 10 variables seleccionadas como fundamentales y explicativas del modelo
de segmentacion sociodemogréafica. Como resultado, se obtuvieron 5 cllsteres que, a
partir de la programacion por aprendizaje por machine learning de aprendizaje no
supervisado, agruparon los sujetos y sus caracteristicas bajo un patron. este modelo de
segmentacion se aplicé a una campafia de marketing digital Facebook y e Instagram para
promover y uso de tapabocas desechables como método de prevencion ante el contagio

por covid-19 y otras afecciones respiratorias.

En consecuencia, esta tesis se divide en 4 partes. Primero, se realiza un disefio de
investigacion que incluye el planteamiento del problema, la revision de literatura, el marco
tedrico y un marco conceptual sobre el ML y su aplicacion en el marketing digital; seguido
por un apartado en el cual se describen los datos del dataset original y se describe la
metodologia. El tercer apartado esta constituido por los asuntos procedimentales, donde
se evidencia el analisis descriptivo de las variables y el proceso de clusterizacién, ademas
de la implementacion del modelo de segmentacion sociodemografica a la campafa de
marketing digital y sus resultados. Esta tesis finaliza con un apartado de conclusiones

sobre la investigacion.



1. Diseno de investigacion

1.1 Planteamiento del problema

Las agencias de publicidad, habitualmente, construyen sus camparfias a partir
de “practicas de ensayo y error humano”, donde sus colaboradores, con base
en un presupuesto, construyen audiencias y toman decisiones segln sus

conocimientos empiricos.

Los clientes de las agencias solicitan procesos o alternativas que les permita
optimizar los recursos de sus campafias, predecir el comportamiento de los
consumidores e identificar patrones con el fin tener una mayor conexién con la
audiencia en cuanto a marca, posicionamiento y precio, para que sea

transformado en una compra, recordacién o una conversacion.

Sin embargo, es imprescindible anotar que las campafias de publicidad,
ademas de ajustarse a las condiciones que demandan sus clientes, también
deben considerar las coyunturas sociales, politicas y econdémicas en las que
éstas se desarrollan. Un hecho como la pandemia por Covid-19, donde la
afectacion de la vida de las personas se dio a escala global en todas las areas
de la cotidianidad, sin duda representé un giro de 180° en como las campafias
publicitarias se llevan a cabo y de como la informacion puede ser captada para

determinar cudles son las necesidades de los potenciales consumidores.

En ese sentido, la aplicacion del ML y de los diversos recursos de la 1A

disponibles en la actualidad son fundamentales para que las metas de las
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campafias publicitarias se cumplan y tengan el impacto esperado por los
clientes. Entonces, la optimizacién de recursos y el enfoque mas certero de las
campafias hacen gque este tipo de herramientas transformen la forma de ofrecer

y consumir publicidad.

Con base en lo previamente establecido, esta tesis se propone responder
como, a través de un modelo de segmentacion sociodemogréfica para los
consumidores de un portafolio de productos y servicios enfocado en marketing
digital, se potencia el uso de ML y, con ello, se incrementa el rendimiento y se
optimizan los recursos de la campana liderada por la agencia de publicidad “A”
respecto al uso del tapabocas en Colombia en el escenario de la pandemia y
postpandemia por Covid-19.

Este se constituye como un problema real dados los eventos recientes en los
gue el Ministerio de Salud de Colombia propuso el retorno del uso obligatorio
del tapabocas en los espacios publicos abiertos y cerrados (Lebén, 2022;
Portafolio, 2022). Pese al revés de la medida, es de interés para la agencia de
publicidad “A” identificar, con el método de clusterizacién del ML, cudles grupos
de la poblacion colombiana podrian ser potenciales consumidores de un
producto como el tapabocas quirdrgico desechable, todo a través de una

campafia de marketing digital en redes sociales.

Este problema esta, entonces, estrechamente relacionado con la salud publica
en Colombia, con el manejo del virus Covid-19 tanto en el contexto de
pandemia mas estricto (2020-2021) como el de postpandemia (2022) y el ML

como optimizador de las campafias de marketing digital en redes sociales.



Un modelo de segmentacion sociodemogréfica para los consumidores de un 7
portafolio de productos y servicios enfocado en marketing digital

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Proponer un modelo de segmentacién sociodemografica para los consumidores de un

portafolio de productos y servicios enfocado en marketing digital.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Caracterizar las variables requeridas para la segmentacion sociodemogréfica
para los consumidores de un portafolio de productos y servicios enfocado en
marketing digital.

b) Implementar un modelo para la segmentacion sociodemografica de los
consumidores de un portafolio de productos y servicios enfocado en marketing
digital.

c) Validar el modelo implementado de segmentacién sociodemogréfica para los
consumidores de un portafolio de productos y servicios enfocado en marketing

digital.

1.3 Revision de trabajos previos

La bibliografia sobre los estudios de Machine Learning aplicados al marketing es amplia,
especialmente en la academia norteamericana. Esta tesis seleccion6 once trabajos

académicos que abordan la materia, los cuales se presentan brevemente a continuacion.

La importancia de la aplicacién de la IA en el marketing a través del ML es abordada por
May Sun (2020), cuyo estudio comprueba el gran potencial que tiene el ML para entender

el comportamiento de managers y consumidores, asi como aumentar la capacidad de toma
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de decisiones automatizadas que mejoren el desempefio de los negocios con base en una
alta precisién predictiva. Sin embargo, los investigadores destacan los retos que implica la
implementacién del ML en el marketing en términos de interpretacion, debido a su

estructura de modelos flexibles (Ma & Sun, 2020).

Bayoude et al. (2018b) destacan la funcion del ML en el marketing a través de los factores
de oferta (tecnologia, situaciones ligadas al sector financiero) y demanda (rentabilidad,
competitividad y regulacion), asi como las ventajas de su aplicacion en cuanto a su alta
predictibilidad de comportamiento de consumidores (por medio de andlisis predictivo y
modelos de propension), alta predictibilidad del mercado, habilitacién de uso de chatbots

y despliegue de publicidad.

Lo anterior también es abordado por Ngai y Wu (2022), ahondando en la aplicacién del ML
en el marketing en aspectos como la personalizacion del producto (precio,
recomendaciones, manejo de marcas y prediccién de decisiones de compra), su promocion
(publicidad, chatbots y predicciones de demanda) y en la caracterizacion del consumidor
(targeting y engagement). Por otra parte, Hair Jr. y Sarstedt (2021), retomando la
importancia de la aplicacion del ML en el marketing, recomiendan combinar la capacidad
predictiva del ML con métodos de investigacion causales-explicatorios, con el fin de que la

inferencia causal destaque el disefio experimental aplicado al marketing.

A través de la aplicacion de USML, Ebrahimi et al. (2022) prueban cinco diferentes
dimensiones del marketing en redes sociales (‘entretenimiento’, ‘personalizacion’,
‘interaccion’, ‘poder del voz a voz' y ‘tendencias de compra’) y como influencian a los
consumidores en sus decisiones de compra. Este estudio analiza el caso de consumidores
de la plataforma Marketplace de Facebook en Hungria aplicando dos métodos de
clusterizacion: el Analisis Jerarquico de Cluster (HCA) y K-Medios. Las conclusiones de
este trabajo son: 1) los cinco factores analizados si influencian la decisién de compra de
los consumidores de la plataforma; y 2) la clusterizacion de los consumidores, acorde con
sus caracteristicas demogréficas, son determinantes para responder a la pregunta sobre
el comportamiento de compra de bienes y servicios. El estudio resalta, a su vez, la
necesidad de que este enfoque de clusterizacion sea adoptado por parte de los managers
de marketing, con el fin que la segmentacién del mercado y la focalizacion en un conjunto

determinado de consumidores incrementen la eficiencia de sus negocios en linea.
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El trabajo de Chen et al. (2022) realiza un marco conceptual sobre la relacion entre
inteligencia artificial y el marketing business to business. Ese trabajo determina que
tradicionalmente, la inteligencia artificial se utiliza para las actividades de marketing y
presion externa que sean impuestas por la informatizacion. En ese sentido, se identificd
gue la mejora en la eficiencia, la mejora en la precision, la mejor toma de decisiones, el
mejoramiento de la relacibn con el consumidor, el incremento en las ventas, las
reducciones en los costos y en los riesgos, es producida a través de la adopcion de la
inteligencia artificial en el marketing business to business. Adicionalmente, De Mauro,
Sestino y Bacconi (2022) resaltan en la misma via de Chen et al. (2022) las grandes
ventajas que tiene el uso de la inteligencia artificial en los procesos de marketing digital.
Sin embargo, a diferencia de los anteriores autores, De Mauro, Sestino y Bacconi si
destacan las técnicas de machine learning en esta actividad coma de la cual proponen una
taxonomia en casos especificos de uso en marketing digital. entonces, rescatan las areas
fundamentales de aplicacion del machine learning en el marketing digital: impacto

financiero, toma de decisiones, experiencia del consumidor y fundamentos de la compra.

El trabajo de Guarda et al. (2012) reitera la necesidad de que la administracion de los
negocios relacionados con marketing digital se actualicen, con el fin de que puedan
responder a las necesidades de los clientes en la misma medida en la que la informacion
circula actualmente. Entonces, plantea la importancia de la aplicacién del “Business
Intelligence” y del “Marketing intelligence” para mejorar la toma de decisiones en el campo
por medio de un proceso de cinco etapas: planificacion, recoleccién de datos, andlisis de

datos, representacion y proyeccion.

Hagen et al. (2020) complementa la anterior idea, exponiendo cémo el ML es un auxiliar
indispensable de la investigacién sobre el comportamiento aplicada al marketing. Asi las
cosas, explica de qué se trata el ML, como funciona en términos de la investigacién
comportamental en marketing, cuales son sus diferentes tipos (aprendizaje supervisado,
no supervisado y semi supervisado) e ilustra casos reales en los cuales éstos funcionan,
como la estimacién de efectos de tratamiento heterogéneos, el muestreo de estimulos y la

evaluacion de dinamicas comportamentales.
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Por su parte, Kali¢anin et al. (2019) hace una aproximacion, a manera introductoria, de
cdmo se relacionan la IA, el ML y el Deep Learning. Asimismo, se refieren a los algoritmos
del ML (regresiéon logistica, arbol de decision, vector de apoyo, bosque aleatorio y
perceptrén multicapa) y a las partes del “Marketing Intelligence” (inteligencia del

competidor y del producto, entendimiento del mercado y del consumidor).

Finalmente, Ullal et al. (2021) ejemplifica la aplicacién del ML al marketing digital mediante
el analisis de las respuestas de los consumidores de la India, clasificados en varios perfiles
demogréficos, a una serie de maquinas que les vendian productos, Las variables que
determinaron la eficiencia del ML en esta investigacion fueron la “actitud” y el
“comportamiento” de los clientes. Mas alla del proceso de decodificacén que se expone en
este trabajo, se hace énfasis en la comprension de categorias tedricas basicas en el area,
como el andlisis de la actitud del consumidor, el andlisis comportamental y el andlisis de la

decision.

1.4 Marco conceptual

1.4.1 Marketing

El marketing se define como un “conjunto de actividades destinadas a satisfacer las
necesidades y deseos de los mercados meta a cambio de una utilidad o beneficio para las

empresas u organizaciones que la ponen en practica” (Viteri Luque et al., 2017, p. 975)

1.4.2 Publicidad

La publicidad consiste en el acto de “informar a una o varias personas sobre un producto
0 servicio por medio de un anuncio pagado, con la intencién de conseguir un objetivo”
(Erickson, 2010, p. 15)
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1.4.3 Campafia publicitaria

La campafia publicitaria es “un plan de publicidad amplio para una serie de anuncios
diferentes, pero relacionados, que aparecen en diversos medios durante un periodo
especifico” (Guzman Elisea, 2003, p. 9). De esta forma, este plan se constituye como un
instrumento estratégico de corto plazo para alcanzar un objetivo o hallar la solucién a un

problema (Guzman Elisea, 2003).

1.4.4 Posicionamiento de marca

El posicionamiento de marca es el “Instrumento fundamental tanto para la propuesta de
valor como para la estrategia de comunicacién seleccionadas por las organizaciones, con
el propésito de crear y mantener ventaja competitiva” (Olivar Urbina, 2021, p. 56).
Asimismo, el posicionamiento de marca relacionan “al individuo y al mercado; se refiere
a la ubicacion concreta y definitiva que logra un producto, una marca o una
organizacion en la mente de las personas a quienes va dirigido” (Olivar Urbina, 2021, p.
56).

1.4.5 Redes sociales

Desde una perspectiva amplia, las redes sociales se definen como los “sistemas de
vinculos entre entidades sociales” (Luna, 2004, p. 59). Estos sistemas de vinculos dan
cuenta, a su vez, del comportamiento de los individuos de una sociedad y las interacciones

que ocurren entre si (McPherson et al., 1992, p. 9545).

Por otro lado, desde una perspectiva mas acotada, esta tesis adopta la definicién de redes
sociales como aquellas “plataformas digitales formadas por comunidades de individuos
con intereses, actividades o relaciones en comun [...] [, que] permiten el contacto entre
personas y funcionan como un medio para comunicarse e intercambiar informacién”

(Concepto, n.d.).

1.4.6 Indicador sociodemografico

Los indicadores sociodemograficos son datos que describen condiciones, y con ello,

tendencias en la realidad social en un lapso de tiempo determinado (Departamento
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Nacional de Planeacion, 2017). Datos como los grupos segun edad y género, la
distribucién territorial, las condiciones de vivienda y del hogar, educacién, economia
(indices de pobreza, poblacion econémicamente activa, inactiva o en edad de trabajar),
salud, entre otros, se consideran indicadores demograficos (Instituto Nacional de

Estadistica e Informatica de la Republica del Peru, 2018; Jara, 2015)

1.4.7 Inteligencia artificial

La inteligencia artificial se define como “la capacidad de las maquinas para usar algoritmos,
aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones tal y como lo haria
un ser humano” (Petteri, 2018, p. 17). Asimismo, se habla de un agente operado por IA
cuando “tiene la posibilidad de asistir a las personas y actuar en nombre propio” (Kali¢anin
et al., 2019, p. 473)

1.5 Marco teérico

1.5.1 Machine Learning

El ML es “un aspecto de la informatica en el que los ordenadores o las maquinas tienen la
capacidad de aprender sin estar programados para ello” (Petteri, 2018, p. 19). Este
aprendizaje automatico se vale del uso de algoritmos predictivos complejos para aprender
datos y sus patrones especificos, con el fin de generar modelos matematicos precisos
(Bayoude et al., 2018b; Petteri, 2018). Este componente de aprendizaje automatizado es
el que diferencia al ML de la IA, aunque ambos cumplan el mismo objetivo (Chinnamgarri,
2019).

Los primeros desarrollos de la IA'y del ML se llevaron a cabo en la década de los cincuenta,

aunque dieron un salto significativo a lo que conocemos hoy en la década de 1990
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(Kali¢anin et al., 2019). En ese sentido, el ML hace parte de la Ciencia de Datos, de la

Mineria de Datos y del Big Data (Chinnamgari, 2019).

El ML tiene un proceso de cinco etapas en las que se desarrolla el manejo de los datos
(Figura 1-1): i) recoleccién de datos, ii) pre-procesamiento de datos o transformacion para
la modelacion, iii) modelacién de entrenamiento con un algoritmo, iv) modelacion de testeo
0 comparacion de algoritmos, v) mejoramiento del desempefio a través del algoritmo de

prueba o de los de testeo (Bayoude et al., 2018a).

Figura 1-1: Proceso de ML.
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de datos comparacion

de algoritmos

Fuente: Bayoude et al., 2018, p. 374. Elaboracion propia.

Entre las fortalezas del ML estan su flexibilidad y su capacidad de procesar datos
desestructurados o con estructuras complejas, de gran extension y en diversos formatos
(Ma & Sun, 2020).
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Finalmente, el ML se clasifica en Aprendizaje supervisado (SML), Aprendizaje Semi-
Supervisado o Aprendizaje de Transferencia, Aprendizaje No Supervisado (USML) y
Aprendizaje Reforzado (RML) (Figura 1-2).

Figura 1-2: Clasificacion de ML.
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Fuente: Ma y Sun, 2020, p. 483.

1.5.2 Aprendizaje supervisado (SML)

El aprendizaje supervisado es el tipo de ML en el que se usan algoritmos con “datos que
ya han sido etiquetados u organizados previamente para indicar como tendria que ser
categorizada la nueva informaciéon” (Petteri, 2018, p. 21). Debido a la naturaleza de los

datos, se requiere de la intervencion humana para que exista retroalimentacion.

Cabe resaltar que el SML es aplicado en aquellos casos donde el resultado del
procesamiento es claro, pero se requiere conocer cémo las relaciones entre los datos
repercute en dicho resultado (Chinnamgari, 2019). Asi las cosas, el procesamiento de los
datos parte, primero, del entrenamiento con los datos etiquetados, que luego se transforma

en un modelo predictivo producto del entrenamiento. Sin embargo, una porcion de los
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datos se conserva para testear el modelo, obtener retroalimentacion y determinar su

desempefio (Figura 1-3).

Figura 1-3: Procesamiento de datos con SML.
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Fuente: Chinnamgari, 2019, p. 14. Elaboracion propia.

El SML, a su vez, se categoriza en clasificacién y regresion: la primera, ayuda en la
prediccion de etiquetas de tipo nominal, mientras que la segunda hace posible la
predictibilidad de los valores numéricos (Bayoude et al., 2018a; Chinnamgari, 2019; Ma &
Sun, 2020).

Para concluir, es importante resaltar que los algoritmos mas comunes del SML son los

arboles de clasificacion y regresion (CART), regresion logistica, regresion lineal,
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clasificador bayesiano o Naive Bayes, redes neuronales, K-nearest neighbors (KNN) y

maquinas de vectores de soporte (SVM) (Bayoude et al., 2018a; Chinnamgari, 2019).

1.5.3 Aprendizaje no supervisado (USML)

El aprendizaje no supervisado es un tipo de ML en el que “los algoritmos no usan ningun
dato etiquetado u organizado previamente para indicar como tendria que ser categorizada
la nueva informacién, sino que tienen que encontrar la manera de clasificarlas ellos
mismos” (Petteri, 2018, p. 21). En consecuencia, el USML no requiere la supervision
humana para el etiquetado de los datos.

En el USML, la informacién desestructurada se constituye como el input del algoritmo, el
cual indaga por patrones en los datos y por los clisters que agrupen atributos con
caracteristicas similares (Figura 1-4). No obstante, si se hace necesaria una verificacién
por parte del investigador para determinar si la agrupacion es acertada (Chinnamgari,
2019; De Mauro et al., 2022).

Figura 1-4: Clusterizacion por K-medios a través de USML.
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Fuente: Chinnamgari, 2019, p. 16.

Dentro de los algoritmos més comunes de USML se encuentran los de clusterizacién como
K-medias, K-modos y jerarquico; el algoritmo de mineria por regla de asociacion como la

transformacién de equivalencia de clase (Eclat) y el patron de frecuencia de crecimiento
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(FPG); y la deteccion de anomalias (Bayoude et al., 2018a; Chinnamgari, 2019; De Mauro
et al., 2022; Ma & Sun, 2020).

1.5.4 Toma de decisiones aplicado al marketing con ML

El ML se relaciona directamente con el marketing en el proceso de toma de decisiones de
una campafia de publicidad en una agencia. Dicho proceso se sustenta en el input/output
de datos y en los métodos de recoleccion, andlisis y representacién de la informacién
(Guarda et al., 2012; Olivar Urbina, 2021).

Con base en lo anterior, la toma de decisiones aplicadas al marketing con ML constan de
cinco pasos, segun lo referenciado por Guarda et al. (2012), como se muestra a

continuacioén (Figura 1-5):

Figura 1-5: Proceso de toma de decisiones aplicadas al marketing con ML.
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Fuente: Guarda et al., 2012, p. 458



18 Un modelo de segmentacion sociodemografica para los consumidores de un
portafolio de productos y servicios enfocado en marketing digital

En la planeacion, se identifica cudl es la informacién requerida para tomar las decisiones
y se sustenta, por tanto, en un input de datos. La recoleccién de los datos es la etapa en
la que se definen las variables de estudio y, con base en ello, se recolecta la informacién,
se extrae y procesa en aras de su transformacion partiendo de la informacion interna y
externa que tiene la agencia, como estudios del mercado objetivo. El andlisis de los datos
comprende los procedimientos de detecciébn de patrones, organizacion y codificacion
segun lo planteado en la etapa anterior. En la representacion, se aplican los modelos de
datos pertinentes. Por ultimo, en la proyeccién, se muestran los resultados para su
respectiva evaluacion y retroalimentacion, que cierra el ciclo apoyado en el output de datos
(Guarda et al., 2012).
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2. Datos

2.1 Descripcion de variables

La base de datos empleada para la proposicion del modelo de segmentacion
sociodemogréfica para los consumidores de un portafolio de productos y servicios
enfocado en marketing digital de esta tesis es un documento publico titulado “Casos
positivos de COVID-19 en Colombia™ del INS, publicada en el portal Datos Abiertos, con
fecha de actualizacion del 4 de enero de 2023. Esta base cuenta con 6'345.115 registros.
Las variables y su tipologia consideradas por el INS en la base de datos se muestran en

la Tabla 2-1:

Tabla 2-1: Variables de la base de datos general.

# Variable Tipo Categorias

1 Fecha reporte web Fecha Sin categorias
2 ID de caso Numérica Sin categorias
3 Fecha de notificacion Fecha Sin categorias
4 Cédigo DIVIPOLA departamento Numérica Sin categorias
5 Nombre departamento Categorica Sin categorias
6 Cdédigo DIVIPOLA municipio Categorica Sin categorias
7 Nombre municipio Categorica Sin categorias

4 Disponible en https://www.datos.gov.co/Salud-y-Protecci-n-Social/Casos-positivos-de-COVID-19-

en-Colombia/gt2j-8ykr
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Tabla 2-1: (Continuacion)

Variable

Tipo

Categorias

Edad

Numérica

Sin categorias

Unidad de medida de edad

Categorica

ARos

Meses

Dias

10

Sexo

Categorica

Femenino

Masculino

11

Tipo de contagio

Categorica

Relacionado

Importado

En estudio

Comunitario

12

Ubicacion del caso

Categorica

Casa

Hospital

Hospital UCI

Fallecido

No aplica

13

Estado

Categorica

Leve

Moderado

Grave

Fallecido

No aplica

14

Cadigo ISO del pais

Categorica

Sin categorias

15

Nombre del pais

Categorica

Sin categorias

16

Recuperado

Categorica

Recuperado

Fallecido

No aplica

(Vacio)

17

Fecha de inicio de sintomas

Fecha

Sin categorias

18

Fecha de muerte

Fecha

Sin categorias

19

Fecha de diagndéstico

Fecha

Sin categorias

20

Fecha de recuperacion

Fecha

Sin categorias

21

Tipo de recuperacion

Categorica

PCR

Tiempo clinico

22

Pertenencia étnica

Numérica

Indigena

ROM

Raizal

Palenquero

Negro

Otro

23

Nombre del grupo étnico

Categorica

Sin categorias

Fuente: Instituto Nacional de Salud, 2020. Elaboracion propia.
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2.2 Metodologia

Con el fin de proponer el modelo de segmentacion demogréfica objetivo de esta tesis, que
aplica el USML, se realiz6 un preprocesamiento de los datos de la base descrita en el
apartado anterior, que implicé la eleccion de diez variables consideradas relevantes para
la campafia de marketing digital segun los criterios especificados en la Tabla 2-2.

Tabla 2-2: Nombre, tipo y descripcion de las variables seleccionadas para el
preprocesamiento de los datos.

# Variable Tipo y descripcion
Nominal. Enuncia el nimero de identificacién del
1 |ID de caso sujeto que reportd tener contagio por COVID-19. Esta

variable confirma que los sujetos son reales.

Nominal. Enuncia el nombre del departamento donde
el sujeto reporté el contagio por COVID-19.

Nominal. Enuncia la edad del sujeto que reporto el
contagio por COVID-19.

Nominal. Enuncia el sexo del sujeto que reporto el
contagio por COVID-19.

Nominal. Enuncia el entorno en el que el sujeto fue
contagiado por COVID-19

Nominal. Enuncia el lugar donde el sujeto contagiado
6 | Ubicacion del caso por COVID-19 llevé a cabo su proceso de
recuperacion o si fallecié.

Nominal. Enuncia el nivel de afectacion en la salud del
7 |Estado sujeto contagiado por COVID-19 y la complejidad de
los sintomas.

Nominal. Enuncia si el sujeto contagiado por COVID-
19 se recuper6 o si fallecid.

Nominal. Refiere si el sujeto contagiado por COVID-19
comprobd su recuperacion mediante la toma de

9 |Tipo de recuperacion prueba PCR con resultado negativo o si en el tiempo
clinico (21 dias) not6é mejoria o desaparicion de
sintomatologia relacionada con el virus.

Nominal. Enuncia la pertenencia étnica del sujeto que
reporté el contagio por COVID-19, basada en: i) el
registro de esta categoria en las EPS/IPS del pais; ii)
el autorreconocimiento; iii) el censo departamental

2 | Nombre departamento

3 |Edad

4 | Sexo

5 |Tipo de contagio

8 |Recuperado

10 | Pertenencia étnica

Fuente: Informacion del Instituto Nacional de Salud (2020). Elaboracion propia.
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En cuanto al procedimiento, el andlisis descriptivo de las variables se llevé a cabo a través
de Ry para la clusterizacion, se emple6é Phyton. Sin embargo, como se pudo demostrar
en la Tabla 2-2, todas las variables seleccionadas son nominales, por lo que debieron ser
codificadas bajo la técnica One-hot para realizar la clusterizacion en Phyton y que el
modelo de segmentacién demografica aplicado a ML, planteado en esta tesis, pueda
ejecutarse.

En consecuencia, la codificacion por One-hot de las variables seleccionadas se
transforman en variables “dummies”, cuya asignacion es “1” o “0”, dependiendo de su
pertenencia a la categoria. Se aplica para el caso, entonces, K-1 variables de caracter
binario, siendo K la totalidad de las categorias. Esto quiere decir que, después de la
decodificacion por One-hot, se pas6 de tener 10 variables a 65, que, siendo redundantes,
contienen la misma data.

La recodificacién de las variables, como en este escenario, €s un paso necesario para
hacer uso de los métodos de clasificacion tradicionales. Los cédigos utilizados estan
incluidos en los Anexos 5.1y 5.2.
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3. Procedimiento

3.1 Analisis estadistico de las variables

En concordancia con el capitulo anterior, se eligieron y preprocesaron diez variables para
realizar los analisis correspondientes. A continuacién, se muestra en la figura 3-1 un
resumen general de las variables procesadas en R.

Figura 3-1: Dataframe de las variables seleccionadas para esta tesis. Elaboracion
propia.

'data.frame": 6345115 obs. of 10 wariabkles:

$ ID.de.caso : chr "2,265,685" "2,265,686" "2,265,687" "2,265,688" ...

$ Nombre.departamento : Factor w/ 36 levels "amazonas", "antioguia”™,..: € € 6 6 & & 24 24 24 24 .
£ Edad : int 45 45 51 51 51 52 24 24 33 35 ...

$ Sexo : Factor w/ 2 levels "£",™n": 2 211112221...

£ Tipo.de.contagio : Factor w/ 3 levels "comunitaria”,..: 1 31313 3131...

£ Ubicacidn.del.caso : Factor w/ &5 levels "casa","fallecido”,..: 1 111111111...
$ Estado : Factor w/ 5 levels "fallecido™,"grave™,..: 3 3 3 33 33333 ...
£ Recuperado : Factor w/ 4 lewvels "activo"™,"fallecido™,..: 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 ..,
£ Tipo.de.recuperacidn: Factor w/ 3 lewvels "","pcr”,"tiempo™: 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 ...

% Etnia : Factor w/ 5 levels "indigena”,"™negro”,..: 3 3 3 3 3 31113...

Como muestra la figura 3-2, de las variables seleccionadas, ocho son variables tipo factor,
una es numérica y la variable restante es tipo caracter (indica el ID del caso), que fue
descartada de este andlisis por no contener informacion relevante para la modelacion. En
esta ilustracién se evidencia que existe mayor niumero de casos positivos por Covid-19 en
Colombia en mujeres, con una media de edad de 40 afios, con un contagio
predominantemente comunitario y ubicados en su mayoria en las ciudades de Bogota,
Medellin y Cali.
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Figura 3-2: Dataframe detallado de las variables seleccionadas. Elaboracién propia.

ID.de.caso Honkre.departamento Edad Sexo Tipo.de.contagio
Length: 6345115 bogota 11868554 Min, : 1.00 f£:3390425 comunitaria: 4403144
Class :character antiogquia : S94891& 1=t Qu.: 27.00 m:2954686 importado 36099
Mode :character wvalle 1 5Ee7982 Median : 38.00 relacionado: 1938272
cundinamarca: 329530 Mean i 39.835
santander 1 2554891 3rd Qu.: 53.00
barranguilla: 276856 Max. :114.00
(Otherx) 12057746
Ubicacidn.del.caso Estado Recuperado Tipo.de.recuperacidn Etnia
casa 16165940 fallecido: 1421738 activo H TOEB : 180822 indigena: 83706
fallecido 1 142179 grave H 202 fallecido : 14217% pcT 1 933420 negro ¢ 137819
hospital H 1410 leve 16165940 nfa : 30655 tiempo: 5230873 otTo 15122947
hospital uci: 202 moderado : 1410 recuperado: 6164293 raizal H 405
n/fa i 35384 n/a i 35384 rom : 138

Figura 3-3: Cajas de bigotes. Grafico A: Grupos etarios de los registros de la base de
datos. Gréfico B: Relacién entre edad y sexo de los registros de la base de datos. Grafico
C: Relacion entre edad y etnia de los registros de la base de datos. Elaboracién propia

Andlisis univariado: Edad Relacién edad vs Sexo Relacion edad vs Emia

A
2 81 i 1

| : i e ; 1
N Y E E E Q E

N 2 M slo sn 0 1 " ndigers nogro o raizal rom

Sexa Eina
Gréafico A Grafico B Gréfico C

La figura 3-3 representa tres cajas de bigotes que indican la distribucién etaria de los
contagiados por Covid-19 en Colombia segun la etnia y el sexo. El grafico A expone que
el rango de edad de mayor contagio esta entre 39 y 53 afios, con un patrén similar entre
hombres y mujeres (Gréafico B) y mayor prevalencia en grupos poblacionales diferentes a
las comunidades étnicas identificadas (Grafico C). Adicionalmente, se evidencia una media
menor respecto a la edad en las comunidades indigena y raizal.

A continuacion, se presentan algunas distribuciones porcentuales de los datos:
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Figura 3—4: Relacién porcentual de personas contagiadas por Covid-19 en Colombia
segun sexo. Elaboracién propia.

Grafico circular de género
Femenino en rosada y masculino en azul

£ m
53.43369 4€.56631

Figura 3-5: Relacién porcentual de personas contagiadas por Covid-19 en Colombia
segun sexo Y tipo de contagio. Elaboracion propia.

Tipo de contagio por género

O comunitaria
B importado
O relacionado

2000000
|

1500000
L

1000000
1

500000
1

£ m
comunitaria 37.15740377 32.23683101
importado 0.029¢5%213 0.028604¢€8
relacionado 16.24€59%285 14.30087556
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Figura 3-6: Relacion porcentual de personas contagiadas por Covid-19 en Colombia
segun sexo Y la ubicacién del caso. Elaboracion propia.

Ubicacién del caso por género
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Figura 3—7: Relacién porcentual de personas contagiadas por Covid-19 en Colombia
segun sexo y estado de salud durante el contagio. Elaboracion propia.
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n/a 0.250271272 0.307386076
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Figura 3-8: Relacién porcentual de personas contagiadas por Covid-19 en Colombia
segun sexo Yy recuperacion. Elaboracion propia.

Recuperado
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En proporcion, es mayor el contagio de Covid-19 en el género femenino, con un 53,43%
(Figura 3-4) De este porcentaje, 37,15% reporté contagio comunitario y el 16,24% lo hizo
por contagio en relacion con algun conocido o familiar. De estas afectaciones, se remitieron
a casa el 52,28% de los casos, 52,26% tuvo una recuperacion exitosa y 0.88% presentaron
mortalidad (Figuras 3-6 y 3-8).

Por otro lado, el género masculino representa el 46,56% del total de contagiados de los
cuales 32,23% reportd contagio comunitario y el 14,30% de contagiados por relaciéon con
algun conocido o familiar. De estos cuadros clinicos, se remitieron a casa el 48,88% de los
casos, 44,88% tuvo una recuperacion exitosa y el 1,35% de los contagiados masculinos
fallecio (Figuras 3-5, 3-6, 3-7 y 3-8).

Sobre el estado de salud de las personas contagiadas, se reportdé que el 52,28% de las
mujeres y el 44,88% de los hombres presentaron sintomas leves por el virus, datos que
parecen concordantes con los indices de remisiébn para recuperacion en casa y de
recuperacion exitosa (Figuras 3-5, 3-6, 3-7 y 3-8).

En conclusion, el género masculino presentd mayor indice de mortalidad y menor
porcentaje de recuperacion exitosa, aunque el contagio por Covid-19 en mujeres fue
mayor.
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A continuacion, se muestran algunos graficos descriptivos univariados y bivariados de la
data.

Figura 3-9: Graficos descriptivos univariados. Grafico A: Edad. Grafico B: Etnia. Grafico
C: Tipo de recuperacién. Grafico D: Ubicacion de caso. Gréafico E: Departamentos. Grafico
F: Recuperados. Grafico G: Estado. Grafico H: Tipo de contagio. Elaboracién propia.
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Figura 3-10: Graficos descriptivos bivariados. Grafico I: Relacion Estado-Etnia. Grafico
J: Relacion Estado-Sexo. Grafico K: Relacién Estado-Departamento. Grafico L: Relacion
Etnia-Tipo de contagio. Elaboracién propia.
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Las figuras 3-9 y 3-10 muestran cada una de las variables seleccionadas de forma
detallada. Este es un insumo fundamental para el proceso de clusterizacién, ya que
identifica una tendencia de personas que reportaron contagio por Covid-19 con un rango
de edad entre los 25 y 57 afos, ubicados en los departamentos de Bogota D.C.5, Antioquia
y Valle del Cauca y cuyos contagios se dieron en contextos comunitarios, como espacio
publico, aglomeraciones, transporte publico, entre otros.

Estos graficos también evidencian que en la mayoria de los casos, las personas
contagiadas por Covid-19 fueron remitidas a su casa debido a la sintomatologia leve del
virus, lo que conllevé a una recuperacion exitosa.

En relacion con las personas fallecidas, el género masculino reporté un mayor nimero de
fallecidos con relacion al nUmero de infectados. Por otro lado, el género femenino reporto
un nimero menor de casos activos y una proporcién mayor de recuperadas.

5 Bogota, debido a su estatus de Distrito Capital, es considerado en la base de datos como un
departamento.
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3.2 Modelacion

En concordancia con el apartado 2.2. de esta tesis, se preprocesaron las 10 variables
seleccionadas. Para la transformacion de variables nominales a variables dummies, se
utilizé la libreria Pandas get_dummies. Ademas, con el fin de mejorar la normalidad de los
datos numéricos, se aplico la funcion PowerTransformer de la libreria sklearn.

Figura 3-11: Muestra de los registros del dataset original. Elaboracion propia.

index Departamento Edad Sexe Tij i Ubicaci Estade Recuperado Tiporecuperacion Etnia
0 BOGOTA 49 M COMUNITARIA CASA LEVE RECUPERADO TIEMPO OTRO
1 BOGOTA 49 M RELACIONADO CASA LEVE RECUPERADO TIEMPO OTRO
2 BOGOTA 51 F COMUNITARIA CASA LEVE RECUPERADO TIEMPO OTRO

Figura 3-12: Muestra de la recodificacion del dataset por One-hot. Elaboracién propia.

index Edad Departamento_AMAZONAS Departamento_ANTIOQUIA Departamento_ARAUCA Departamento_ATLANTICO Departamento_BARRANQUILLA Departamento_BOGOTA

0 0.5419308591324175 0 0 0 0 0
1 0.5419308591324175
2 0.641267152796299
3 0.641267152796299
4 0.641267152796299
5 0.6904836026095628
6  -0.8367437126636557
7 -0.8367437126636557
8 -0.30491084076222197

9  -0.1930862986140327
10 -0.13790941258230902
11 -0.30491084076222197
12 -0.4766181583324581
13 -0.028940652132666323
14 -0.08319956122536153
15 -0.899290777307675
16 -1.1582323442676716
17 -0.653641042060886
18 -0.36159628753077283
19  -0.41882458804380224
20 1.4876021832669233
21 0.7880500466972029
22 -0.24874735122854003
23 -1.0920783656582456
24 0.39054661090530296

cCcocoocooooooooocooo0o0cocooooo
4~ 22 ocooocococooocococoocecocooooo
cococococococoooococococococe0o oo
ccocoocococooocooooocococooocococooooos
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C 000 000000000000 000 o 2 a o

Para ilustrar a grandes rasgos el proceso, las figuras 3-11 y 3-12 muestran,
respectivamente, 3 registros del dataset original y la transformacion de los datos mediante
la técnica One-hot, previo a la clusterizacion. En consecuencia, se recodificaron 8 variables
categoricas nominales y se mejor6 la normalidad de la variable numérica Edad. La variable
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“ID de caso” se descartd por no presentar informacion relevante para el modelo de
segmentacion.

Anterior a la agrupacion con K-Means, se realizé un analisis de componentes principales
con el objetivo de condensar un nuevo marco de datos con sus caracteristicas mas
relevantes. Se limitd el nimero maximo de componentes a 15, con el objetivo de
determinar si la varianza total se puede explicar con 15 o menos componentes.

Figura 3-13: Gréficos PCA. Elaboracion propia.
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El gréfico PCA (Figura 3-13) muestra que la contribucién de los componentes a la varianza
general se desvanece a menos del 2% cada uno después de 8 caracteristicas. Entonces,
hasta 8 componentes parecen reflejar adecuadamente los patrones del marco de datos de
origen con sus 65 columnas, muchas de las cuales son so6lo variables ficticias binarias.

Con el objetivo de discernir de grupos distintivos, se graficaron los dos primeros
componentes:
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Figura 3-14: Gréfico PCA. Elaboracién propia.
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El gréfico PCA (Figura 3-14) mostré entre 5y 6 grupos significativos, de los cuales 4 se
encuentran flotando en la parte inferior y 2 en la parte superior derecha. Esto quiere decir
gue, envés de hacer uso de la base de datos inicial, se utilizé el marco de datos reducido
con sus 8 componentes, que son fiel reflejo del dataset inicial.

Por consiguiente, se procedié a aplicar el método de clasificacién K-Means para nimeros
alternativos de conglomerados. Se seleccionaron entre dos y diez, por lo que se
recopilaron las puntuaciones de inercia resultantes.

Figura 3-15: Aplicacion de método de clasificacion K-means. Elaboracién propia.
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Figura 3-16: Aplicacion del método Kneelocator. Elaboracion propia.

from kneed import KneelLocator
inertia_knee b3 = Kneelocator(

range(2,10),
inertias_pca,

S=08.1, curve="convex", direction="decreasing")

K _inertia b3 = inertia_knee b3.elbow
print("elbow at k =", f'{K inertia b3:.ef} clusters')

elbow at k =

5 clusters

En la figura 3-15, es posible evidenciar el punto del codo en K = 5. Por este motivo, se
empled el paquete Kneed y su funcién Kneelocator para identificar, numéricamente, el
punto del codo. Este altimo proceso confirmd el resultado del grafico de codo, por lo tanto,
el mejor nimero de grupos es 5 (Figura 3-16). La clusterizacion resultante se resume en
la Tabla 3-1.

Tabla 3-1: Tabla resumen de la clusterizacion final. Elaboracion propia.

Variable/Cluster 0 1 2 3 4
Antioquia, Caqueta, Bogota,
Bogota, Narifio, Risaralda, Caqueta, Barranquilla, Narifio,
Departamento N. Santander Cartagena Valle, Antioquia, Santander,
Antioquia Cundinamarca, Valle, Boyaca,
Santa Marta D. E Cundinamarca N. Santander
Masculino, . . Femenino, Femenino, .
Sexo X Femenino, Masculino R . Femenino
Femenino Masculino Masculino
Otro, Otro, Otro, Otro, Otro,
Etnia Indigena, Negro, Negro, Negro, indigena,
Negro Indigena Indigena indigena Negro
Comunitaria, Comunitaria, Comunitaria, Comunitaria, L
. . R . ) . Comunitaria,
Tipo de contagio Relacionado, Relacionado, Relacionado, Relacionado, Importado
Importado Importado Importado Importado P
Fallecido,
Estado Leve Leve Moderado, No aplica Leve
Grave
Fallecido,
Ubicacién Casa Casa Hospital, No aplica Casa
Hospital UCI
. . Tiempo, Tiempo, No aplica, No aplica, Tiempo,
Tipo de recuperacion PCR PCR Tiempo PCR PCR
Recuperado, Recuperado, Falle.mdo, No aplica, Recuperado,
Recuperado . ) Activo, Recuperado, .
Activo Activo . Activo
Recuperado Activo
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Finalmente, conformados los grupos, se inserté una nueva columna en la base de datos
original con las etiquetas de cada cluster (Figura 3-17).

Figura 3-17: Muestra de la base de datos con clusterizacion aplicada. Elaboracién
propia.

index Cluster Departamento Edad Sexo Tipocontagio Ubicacion Estado Recuperado Tiporecuperacion Etnia
6345113 1 META 1M COMUNITARIA CASA LEVE RECUPERADO TIEMPO OTRO
6345114 3 META 34 F COMUNITARIA CASA LEVE RECUPERADO TIEMPO OTRO

3.3 Implementacion

Una vez finalizado el proceso de clusterizacion que dio como resultado el modelo de
segmentacién sociodemografica que sirve como insumo principal para la campafia de
marketing digital que promueve la adquisicion de tapabocas, se preparé un tablero para
las directivas de la agencia de publicidad A y otras personas interesadas en la camparia®,
gue expusiera los atributos mas importantes de cada uno de los clUsteres, como se ilustra
en las figuras 3-18 y 3-19.

Figura 3-18: Cadigo utilizado para la creacion del tablero, aplicando la funcién
cluster_profile. Elaboracién propia.

[ 1 # helper function: medians and modes for each cluster
def cluster_profile(df):
dfc = df.groupby("Cluster").agg({
"Edad": "mean",
"Departamento”: lambda x: x.value_counts().index[@],
"Sexo": lambda x: x.value_counts().index[@],
"Tipocontagio”: lambda x: x.value_counts().index[@],
"Ubicacion": lambda x: x.value_counts().index[@],
"Estado": lambda x: x.value_counts().index[@],
"Recuperado": lambda x: x.value_ counts().index[®0],
"Tiporecuperacion”: lambda x: x.value_counts().index[@],
"Etnia": lambda x: x.value_counts().index[8]
b #.sort_values(by=["MonthlyCharges™], ascending=False)

cluster_pies(df)
return dfc

6 Presentacion llevada a cabo el 11 de enero de 2023.



Un modelo de segmentacion sociodemogréfica para los consumidores de un 35
portafolio de productos y servicios enfocado en marketing digital

Figura 3-19: Tablero de perfiles de los clusteres. Elaboracion propia.

100% | INIINIIEM| /5 [e0:04<p0:00, 1.05it/s]

Cluster e 1 2 3 4

Edad 38.561052 38.607281 68.17805 68.31161 40121103
Departamento BOGOTA CARTAGENA BOGOTA BOGOTA BOGOTA
Sexo M E M M F

Tipocontagio COMUNITARIA  COMUNITARIA COMUNITARIA  COMUNITARIA COMUNITARIA

Ubicacion CASA CASA FALLECIDO CASA
Estado LEVE LEVE FALLECIDO LEVE
Recuperado RECUPERADC RECUPERADO FALLECIDO RECUPERADO
Tiporecuperacion TIEMPO TIEMPO TIEMPO
Etnia OTRO OTRO OTRO OTRO OTRO

En términos de visualizacion general, la Tabla 3-2 reporta el valor mas frecuente de las
variables categoricas para cada cluster y la media de las variables numéricas (Edad).

Tabla 3-2: Resumen de la clusterizacién en niamero de individuos, edad media y
porcentaje. Elaboracion propia.

Cluster Individuos Edad media Porcentaje
0 3.776.886 38.56 59.521%
1 160.168 38.61 2.524%
2 143.791 68.18 2.266%
3 35.384 68.31 0.557%
4 2.228.886 40.12 35.132%
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Figura 3—-20: Proporcion de los cllsteres. Elaboracion propia.

Cluster
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El grupo O y el grupo 4 fueron los mas representativos con 59.52% y 35,13%,
respectivamente (Figura 3-20), de las personas contagiadas, con una edad media entre
los 38 y 41 afios.

Sin embargo, cuando se da una mirada detallada de cada uno de los grupos (Figura 3-19),
se puede determinar ademas que:
1. El grupo 0, de mayor proporcién, abarca mayoritariamente la poblacién masculina
mestiza, con una edad media de 38 afios, habitante de tres departamentos: Bogota,
Narifio y Risaralda. Adicionalmente, reporta una prelacion de casos de contagio de
tipos comunitario y relacionado, con sintomatologia leve y con una recuperacion
exitosa en casa después de 21 dias’.
2. El grupo 1 abarca un pequefio nimero de personas que, en su mayoria, son
mujeres con una edad media de 38 afios que se identifican como mestizas o
negras, residen en Cartagena y que reportaron contagio comunitario con

sintomatologia leve, con una recuperacion exitosa en casa después de 21 dias.

7 Tiempo de recuperacion de virus Covid-19.
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3. El grupo 2 también se corresponde con un nimero pequefio de personas que, en
mayor proporcion, responden al perfil de mujeres mestizas que fallecieron producto
del contagio comunitario de Covid-19, con una edad media de 68 afios, residian en
Antioquia, Caqueta y Valle del Cauca.

4. El grupo 3 esta compuesto mayoritariamente por mujeres habitantes de Caqueta,
Barranquilla y Antioquia, con una edad media de 68 afios, que reportaron contagio
comunitario, y cuyo estado o sintomatologia asociada al virus, asi como su proceso
de recuperacién son desconocidas, pues estan en la categoria “No Aplica”, que es
de carcter transitorio.

5. Elgrupo 4 es el segundo mas representativo, abarcando en mayor medida mujeres
mestizas con una edad media de 40 afos, residentes de Bogotd, Narifio y
Santander, que reportaron contagio comunitario con sintomatologia leve, con una

recuperacion exitosa en casa después de 21 dias.

Con el propésito de privilegiar la presentacion de la informacion en un formato visual, a
continuacion, se presenta el conjunto de graficos circulares (Figuras 3-21, 3-22, 3-23, 3-24
y 3-25) que ilustran los 8 atributos caracteristicos de cada uno de los grupos arrojados por
el modelo de segmentacion demografica, objeto de esta tesis, y que fueron presentados a
las directivas de la Agencia de publicidad A.
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Figura 3-21: Cluster O.
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Figura 3—-22: Cluster 1.

Cluster 1° 160,168 cases | median edad 38 61

Departamento
WEN CARTAGENA (252 %) I
Tipocontagio
= COMUNITARIA (2 07 %) I

m== RELACIONADO (045 %)
Tiporecuperacion

_ F(134%)
M (119 %)

— CASA(252%)
= |MPORTADO (00 %)

Sexo
Ubicacion

Estado
Etnia

= TIEMPO (2 05 %)

== PCR (048 %)
- (00 %)
== OTRO (213 %)

== NEGRO (036 %)
Recwe'am . INDIGENA (0.03 %)
= RECUPERADO (252 %) - ROM (00 %)

- . -mo“)

m— LEVE (252%)




40

Un modelo de segmentacién sociodemografica para los consumidores de un
portafolio de productos y servicios enfocado en marketing digital

Figura 3-23: Cluster 2.
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Figura 3—-24: Cluster 3
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Figura 3-25: Cluster 4.
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Ahora bien, sobre la implementacion del modelo de segmentacion demogréfica con
aplicacion de USML, es imperativo mencionar que fue parte central de las etapas de
planificacion y recoleccion de datos del proceso de toma de decisiones aplicadas al
marketing y el ML, a las que hacen alusion Guarda et al. (2012). Contar con la base de
datos oficial del gobierno colombiano sobre los reportes de contagio a nivel nacional
permitié tener un amplio conocimiento sobre la dimension de la pandemia en el pais, asi
como posibilitd aislar las variables consideradas necesarias para el cliente (productor y
comercializador de tapabocas) y la Agencia de publicidad A en la campafia de marketing
digital en redes sociales, principalmente en Facebook e Instagram.

Finalmente, en la tercera etapa del proceso de toma de decisiones, referente al andlisis de
los datos, para incentivar el uso del tapabocas en poblaciones que en este dataset se
presentan como compradores potenciales, la Agencia de Publicidad A determind:

1. Los clusteres 0 y 4 comparten una serie de atributos atractivos para la
segmentacién de la campafia de marketing digital en redes sociales. El género, en
este sentido, se constituye como una estructura de oportunidad para que se focalice
la publicidad que los potenciales consumidores veran. Los departamentos en los
cuales se segmentan también resultan importantes para la campafia, debido a que
el cliente productor y comercializador de tapabocas presenta una actividad
comercial predominante en esos lugares.

2. El claster 1 no se incluye en la campafa, ya que los ultimos reportes de contagio
por Covid-19 en Cartagena son cercanos a cero® y las medidas preventivas alli son
practicamente inexistentes. Por lo tanto, este contexto no es propicio para
promocionar la compra y uso del tapabocas desechable.

3. El cluster 2 queda descartado de la inclusion en la campafia de marketing digital,
debido a que su poblacién mayoritaria corresponde a personas que se reportaron
como fallecidas.

4. El cluster 3 también queda descartado de la inclusion en la campania, con el fin de
minimizar riesgos y aumentar la eficiencia y eficacia de esta, dado que el estado o
sintomatologia asociada al virus, asi como el proceso de recuperacion de la
poblaciéon mayoritaria del grupo son desconocidas.

8 Datos tomados de Google Statistics:
https://www.google.com/search?q=covid+en+cartagena&oqg=covid+en+cartagena&ags=chrome.0.
69i59j0i51212j0i22i3014i69i61.1637j0j7&sourceid=chrome&ie=UTF-8



https://www.google.com/search?q=covid+en+cartagena&oq=covid+en+cartagena&aqs=chrome.0.69i59j0i512l2j0i22i30l4j69i61.1637j0j7&sourceid=chrome&ie=UTF-8
https://www.google.com/search?q=covid+en+cartagena&oq=covid+en+cartagena&aqs=chrome.0.69i59j0i512l2j0i22i30l4j69i61.1637j0j7&sourceid=chrome&ie=UTF-8
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3.4 Resultados

Como resultado, se aplico la cuarta etapa del proceso de toma de decisiones o
representacion (Guarda et al., 2012), con base en el andlisis del modelo de segmentacion
propuesto en esta tesis. Asi las cosas, se estableci6 la creacion de dos audiencias en
Facebook e Instagram, con el fin de crear Brand Awareness® e incentivar la compra de
tapabocas desechables a través de las redes sociales, como se muestra en la Tabla 3-3.

Tabla 3-3: Audiencias creadas para la campafia de marketing digital, basada en la
clusterizacion planteada en esta tesis.

Caracteristicas / Audiencia Audiencia 1 Audiencia 2
(Cluster 0) (Cluster 4)
Sexo-género Hombres Mujeres
Edad 33-43 afos 35-45 afos
Departamento Bogota, Narifio, Bogota, Narifio,
P Risaralda Santander
Salud, salud publica, | Salud, salud publica,
Intereses .. . . .
higiene, estado fisico | higiene, estado fisico

A partir de la aplicacion de los clusteres del modelo de segmentacion sociodemogréfica,
estas audiencias representan los intereses de la agencia de publicidad A para la promocién
y comercializacion del tapabocas desechable, bajo los requerimientos del cliente. No
obstante, no es posible determinar la efectividad de esta clusterizacién final en 2
audiencias, dado que la campafa de marketing digital tiene lugar entre el 15 de enero de
2023 y el 15 de marzo de 2023, como parte de un plan piloto para la implementaciéon de
modelos de ML en las campafias de marketing digital de la agencia de publicidad A. Asi
las cosas, la presentacion de esta tesis coincide temporalmente con la puesta en marcha
de la camparfia de marketing digital ya citada.

9 Recordacion de la marca
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4. Conclusiones

e La aplicacion de modelos de ML al Marketing Digital resulta ser efectiva para la
clasificacion de posibles grupos de usuarios de productos y servicios que se
puedan ofrecer por estas plataformas. El uso generalizado de las redes sociales
por gran parte de la poblacién se convierte en un insumo importante para que estas
campafas sean ejecutadas y que los modelos de clusterizacién sean replicados
mediante las herramientas de segmentacion, como estan disponibles, por ejemplo,

en Facebook Ads.

e Sibien, la utilizacion de USML arroja una clusterizacion eficiente, es necesaria una
corroboracion ex post para que, segun los propésitos, los grupos cumplan con los

objetivos de la campafia de marketing digital.

¢ Elmodelo de segmentacién demografica planteado en esta tesis tiene aplicaciones
no solo para la venta de tapabocas, como se enuncié en este caso, sino también
para la adquisicion de otros productos y servicios relacionados con salud, como
desinfectantes topicos, productos destinados a la prevencion de enfermedades
respiratorias, servicios terapéuticos, entre otros. Por tanto, se constituye como un
elemento fundamental para la planeacion de las campafias de marketing futuras de

la Agencia de Publicidad A que se relacionen con este tema.

e Sobre el tema, es imprescindible abordar otras aristas del fendbmeno de la
pandemia por Covid-19 y que pueden representar una oportunidad para las

empresas para ofrecer sus catalogos de productos y servicios. Uno de los casos,
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por ejemplo, son los efectos particulares del contagio y la vacunacién por Covid-19
en la salud de las mujeres. Es asi como este tema puede extenderse a otros

estudios.
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5. Anexos

5.1 Codigo de R empleado para el analisis descriptivo de
las variables

1.

2.options (download.file.method = "wininet")
3.

4. install.packages ("tidyr", "readxl")
5.1install.packages ("ggpubr™")

6. install.packages ("lessR")
7.1install.packages ("plotrix")

8. install.packages ("tidyverse")

9. install.packages ("stringr")

10. install.packages ("forcats")
11. install.packages ("lubridate")
12. install.packages ("magrittr")
13. install.packages ("broom")

14. install.packages ("datasets")
15.

l6. library (tidyverse)

17. library(stringr)

18. library (forcats)

19. library (lubridate)

20 library (magrittr)

21. library (broom)

22. library (datasets)

23. library(dplyr)

24. library(tidyr)

25. library (readxl)

26 library (ggpubr)

27 library (lessR)

28 library(plotrix)

29

30.

31. dir ()

32. datos<-read.csv ("Datos.csv", head=TRUE)
33. head (datos)

34. summary (datos)


http://www.php.net/file
http://www.php.net/dir
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35.

36.

37. dim (datos)

38.

39. muestra<-head (datos, n=50)

40 . View (muestra)

41 .

42 .

43, str (datos)

44

45,

46. Demo <- select (datos,ID.de.caso, Nombre.departa
mento, Edad, Sexo, Tipo.de.contagio, Ubicacidén.del.
caso, Estado, Recuperado, Tipo.de.recuperacidn, Per
tenencia.étnica)

47 .

48. Demo <- Demo %>%

49. mutate (Etnia = case when (Pertenencia.étnica
%$in% c (1) ~ "Indigena",

50. Pertenencia.étnica %
in% c(2) ~ "ROM",

51. Pertenencia.étnica %
in% c(3) ~ "Raizal",

52. Pertenencia.étnica %
in% c(4) ~ "Palenquero",

53. Pertenencia.étnica %
in% c(5) ~ "Negro",

54, Pertenencia.étnica %
in% c(6) ~ "Otro",

55. TRUE ~ "Otro"))

56. Demol <- select (Demo,ID.de.caso, Nombre.departa

mento, Edad, Sexo, Tipo.de.contagio, Ubicacidén.del.
caso, Estado, Recuperado, Tipo.de.recuperacidn, Etn

ia)
57. muestraZ2<-head (Demol, n=50)
58. View (muestra?)
59. str (Demol)
60.
6l.
62. table (Demol$Sexo

63. table (Demol$Nombre.departamento)
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64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
2.
713.

74.
75.
76.
77
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.

93.
94.

95.
96.
97.
98.

99.

table (Demol$SEdad)

table (Demol$Tipo.de.contagio)
table (Demol$Ubicacidén.del.caso)
table (Demol$Estado)

table (Demol$SRecuperado)

table (DemolSTipo.de.recuperaciodn)
table (Demol$Etnia)

Demo2 <- mutate if (Demol, is.character, tolower

muestra3<-head (Demo2, n=50)
View (muestral)
str (Demo?2)

table (Demo2$Sexo)

table (Demo2$SNombre.departamento)
table (Demo2SEdad)

table (Demo2S$Tipo.de.contagio)
table (Demo2$Ubicacidén.del.caso)
table (Demo2S$Estado)

table (Demo2S$Recuperado)

table (Demo2$Tipo.de.recuperacidn)
table (Demo2S$Etnia)

head (Demo?2)
dim (Demo?2)

Demo2$Nombre.departamento<-

.factor (Demo2$Nombre.departamento)

Demo2S$Sexo<-as.factor (Demo2S$Sexo)
Demo2$Tipo.de.contagio<-—

.factor (Demo2S$Tipo.de.contagio)

Demo2SUbicacidédn.del.caso<—

.factor (Demo2SUbicacidén.del.caso)

Demo2SEstado<-as.factor (Demo2SEstado)
Demo2S$Recuperado<-as.factor (Demo2$Recuperado)
Demo2$Tipo.de.recuperacidn<-—

.factor (Demo2$Tipo.de.recuperacidn)

Demo2S$Etnia<-as.factor (Demo2$Etnia)
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100. str (Demo?2)

101.

102.

103. summary (Demo?2)

104.

105. boxplot (Demo2SEdad, horizontal= TRUE, col="aqua
marine?2", main="Andlisis univariado: Edad") #Edad

106. boxplot (Edad ~
Etnia, data = DemoZ2, col="aquamarine2", main="Relac
ién edad vs Etnia") # Equivalente

107. boxplot (Edad ~
Sexo, data = Demo2, col="aquamarine2", main="Relaci
én edad vs Sexo") # Equivalente

108. tablal <- table (Demo2$Estado, Demo2$Sexo)

1009. tablad4 <- table (Demo2S$Sexo)
110. tablaplot (tablal, col = c("red", "blue"), main
= "Estado paciente vs genero")

111.

112.

113. tabla2<-table (Demo2$Sexo)

114.

115. library(plotrix)

116. pielabels<-c ("Hombres", "Mujeres")

117. pie3D(tabla?2, border=par ("fg"), labels= pielabe
ls, theta=pi/3, explode = 0.1, radius=1.3, main="Gr
afico circular de género \n Femenino en rosado y
masculino en
azul",col=c ("deeppink2", "#1E90FF") , labelpos=1p, the

tha = 0.9)
118. help (pie3D)
1109.
120.
121. summary (Demo2)
122. tabla<-table (Demo2$Estado, Demo2$Sexo)

123. tabla

124. medidas<- (prop.table(tabla) * )

125. medidas

126. barplot (tabla, ylim =c (0, ), beside= T, 1
egend = T, main = "Estado", col=c("#7FFFD4", "#FF40
40", "#CAFF70","darkslategrayl","Pink"))

127.


http://www.php.net/pi
http://www.php.net/explode
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128. )

129.

130. genero <- data.frame (gen = Demo2$Sexo0)
131. genero

132. ggplot (genero, aes(x = gen)) +

133. geom bar (fill = "blue", width = 0.7) +
134. coord flip() +

135. xlab ("Genero") + ylab ("Numero de

observaciones") +
136. theme bw ()
137.
138.
139. Edadl <- data.frame (Edad = Demo2S$Edad)
140.
141. ggplot (Edadl, aes(x = Edad)) +

142. geom histogram(binwidth = 8, fill = "steelb
lue") +

143. xlab ("Edad (Anos)") + ylab("Conteo")

144.

145.

l46. departamento <- data.frame (dep = Demo2S$SNombre.d
epartamento)

147.

148. ggplot (departamento, aes(x = dep)) +

149. geom bar (fill = "blue", width = 0.7) +

150. coord flip() +

151. xlab ("Departamento") + ylab ("Numero de
observaciones") +

152. theme bw ()

153.

154.

155. Contagio <- data.frame (con = Demo2$Tipo.de.cont
agio)

156.

157. ggplot (Contagio, aes(x = con)) +

158. geom bar (fill = "cyan2", width = 0.7) +

159. coord flip() +

160. xlab ("Tipo de contagio") + ylab ("Numero de
observaciones") +

161. theme bw ()

162.
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163.

164. Ubicacion <- data.frame (ubi = Demo2$Ubicacidén.d
el.caso)

165.

166. ggplot (Ubicacion, aes(x = ubi)) +

167. geom bar (fill = "cyan2", width = 0.7) +

168. coord flip() +

169. x1lab ("Ubicacién del caso") + ylab ("Numero de

observaciones") +
170. theme bw ()

171.

172.

173. Estado <- data.frame (Esta = Demo2SEstado)
174.

175. ggplot (Estado, aes(x = Esta)) +

176. geom bar (fill = "cyan2", width = 0.7) +
177. coord flip() +

178. xlab ("Estado") + ylab ("Numero de

observaciones") +
179. theme bw ()

180.

181.

182. Recuperado <- data.frame (Recu = Demo2S$SRecuperad
o)

183.

184. ggplot (Recuperado, aes(x = Recu)) +

185. geom bar (fill = "cyan2", width = 0.7) +

186. coord flip() +

187. xlab ("Recuperado") + ylab ("Numero de

observaciones") +
188. theme bw ()

189.

190.

191. Tiporecu <- data.frame (tipo = Demo2S$STipo.de.rec
uperacidn)

192.

193. ggplot (Tiporecu, aes(x = tipo)) +

194. geom bar (fill = "cyan2", width = 0.7) +

195. coord flip() +

196. xlab ("Tipo de recuperacidén") + ylab ("Numero de

observaciones") +
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197. theme bw ()

198.

199.

200. Etnia <- data.frame (Etn = Demo2S$Etnia)

201.

202. ggplot (Etnia, aes(x = Etn)) +

203. geom bar (fill = "cyan2", width = 0.7) +

204 . coord flip() +

205. xlab ("Etnia") + ylab ("Numero de
observaciones") +

206. theme bw ()

207.

208.

2009. Cruce <- data.frame (cru = Demo2$Sexo, cri = Dem
02$Recuperado)

210.

211. ggplot (Cruce, aes(x = cru, fill = cri)) +

212. geom bar (position = "dodge") +

213. labs(x = "Sexo", y = "Numero de
observaciones", fill = "Estado")

214.

215.

216. Cruce2 <- data.frame (cru = Demo2S$Nombre.departa
mento, Estado = Demo2$Recuperado)

217.

218. ggplot (Cruce?2, aes(x = cru, fill = Estado)) +

219. geom bar () +

220. coord flip() +

221. xlab ("Departamento") + ylab ("Numero de
observaciones")

222.

223.

224 . Cruce3 <- data.frame (cru = Demo2$Etnia, Estado
= Demo2SRecuperado)

225.

226. ggplot (Cruce3, aes(x = cru, fill = Estado)) +

227 . geom bar () +

228. coord flip() +

229. xlab ("Etnia") + ylab ("Numero de
observaciones")

230.
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231. Cruced4 <- data.frame (cru = Demo2$Etnia, cri = D
emo2STipo.de.contagio)

232.

233. Cruced %>%

234. count (cru,cri) %>%

235. ggplot (mapping = aes(x = cru, y = cri)) +

236. geom tile (mapping = aes(fill = n)) +

237. labs(x = "Etnia", y = "Tipo de
contagio", fill = "n")

5.2 Cdédigo de Phyton empleado para la clusterizacion

1.0riginal file is located at
2. https://colab.research.google.com/drive/10ApMD2
bFWpWfugXEmyLwl 7Eivhau6Z6H

. 'pip install kneed
. lmport numpy as np
. import pandas as pd
9. import matplotlib.pyplot as plt

3

4.

5. !'pip install kmodes
6

7

8

10. import seaborn as sns

11. import os

12. RNDN = 42

13.

14. from sklearn.cluster import KMeans, MeanShift,
estimate bandwidth

15. from sklearn.preprocessing import
StandardScaler, PowerTransformer

lo. from sklearn.metrics import silhouette score

17. from sklearn.model selection import
train test split

18.

19. from kmodes.kprototypes import KPrototypes

20.
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21. from yellowbrick.cluster import
KElbowVisualizer, SilhouetteVisualizer,
InterclusterDistance

22. from kneed import Kneelocator

23.

24. from sklearn.decomposition import PCA
25.

26.

27. from tgdm import tgdm

28. import sys

29. import warnings

30. warnings.filterwarnings ("ignore")
31.

32. from google.colab import files
33.

34. from google.colab import drive
35.

36. drive.mount ('/content/drive')

37.

38. df =

pd.read csv('/content/drive/MyDrive/Datos.csv"')
39.

40. df.shape

41.

42. df.columns

43.

44 rm = df.drop (columns = ['ID de caso', 'fecha
reporte web', 'Fecha de notificacién',

45. 'Cédigo DIVIPOLA departamento',

46. 'Cédigo DIVIPOLA municipio', 'Nombre
municipio',

47 . 'Unidad de medida de edad',

48. 'Cébdigo ISO del pais',

49. '"Nombre del pais', 'Fecha de inicio de
sintomas',

50. 'Fecha de muerte', 'Fecha de
diagnbéstico', 'Fecha de recuperaciédn',

51. '"Nombre del grupo étnico'])

52.

53. rm.dtypes

54.
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55. rm.head (3)
56.

57. rm.describe ()
58.

59. rm.info ()

60.

ol. rm.columns
62.

63. rm.columns =

['Departamento', 'Edad’', 'Sexo', 'Tipocontagio’', 'Ubica
cion', 'Estado', 'Recuperado', 'Tiporecuperacion', 'Etn

ica']
04 . rm.columns
65.
06. rm.loc[rm.Etnica == 1, "Etnia"] = "Indigena"
67. rm.loc[rm.Etnica == 2, "Etnia"] = "ROM"
68. rm.loc[rm.Etnica == 3, "Etnia"] = "Raizal"
09. rm.loc[rm.Etnica == 4, "Etnia"] = "Palenquero"
70. rm.loc[rm.Etnica == 5, "Etnia"] = "Negro"
71. rm.loc[rm.Etnica == 6, "Etnia"] = "Otro"
72.
73. rm.head (3)
74.
75. rm['Departamento'] =
rm|[ 'Departamento'] .str.upper ()
76. rm['Sexo'] = rm['Sexo'].str.upper ()
77 . rm['Tipocontagio'] =
rm['Tipocontagio'].str.upper ()
78. rm['Ubicacion'] = rm['Ubicacion'].str.upper ()
79. rm['Estado'] = rm['Estado'].str.upper ()
80. rm[ 'Recuperado'] = rm['Recuperado'].str.upper /()
81. rm['Tiporecuperacion'] =
rm['Tiporecuperacion'].str.upper|()
82. rm['Etnia'] = rm['Etnia'].str.upper/()
83.
84. rm.head (3)
85.
86. tm = rm.drop (columns = ['Etnica'])
87.
88. tm.head (3)

89.
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90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

97.

98.

99.

100.
101.
102.
103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
110.
111.
112.
113.
114.
115.
11le6.
117.
118.
119.
120.
121.
122.
123.
124.

tm.isnull () .any ()

tk = tm.fillna ("', inplace=True)
tm.isnull () .any ()

Factores = tm["Ubicacion"].value counts ()
Factores

general = labels=tm["Ubicacion"].unique ()
general

tm.isnull () .values.any ()

tm.head

tm.isnull () .any ()

tm.isnull () .sum}()

pd.value counts (tm['Sexo'])
tm.Departamento.value counts ()

tml = tm.copy/()
tml.tail (2)

df num = tml.select dtypes (exclude='object')
df cat tml.select dtypes(include='object"')

for ¢ in df num.columns:
pt = PowerTransformer ()
df num.loc[:, c] =

pt.fit transform(np.array(df num[c]) .reshape (-1,

1))
125.
126.
127.
128.

df cat = pd.get dummies (df cat)
df cat

dfb2 = pd.concat ([df num, df cat], axis=1)
dfb2
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129. from sklearn.preprocessing import
StandardScaler

130. tml = dfb2.copy ()

131. tml = StandardScaler().fit transform(tml)

132.

133. from sklearn.decomposition import PCA

134. import matplotlib.pyplot as plt

135.

136. pca = PCA(n_components=15)

137. res pca = pca.fit transform(tml)

138. features = range(pca.n components )

139. plt.bar (features,
pca.explained variance ratio , color='blue')

140. plt.xlabel ('PCA features')

141. plt.ylabel ('variance %')

142. plt.xticks (features)

143.

144. df pca = pd.DataFrame (res pca)

145.

1l46. from sklearn.decomposition import PCA

147. import matplotlib.pyplot as plt

148.

149. pca = PCA(n_ components=10)

150. res pca = pca.fit transform(tml)

151.

152. features = range(pca.n_ components )

153. plt.bar (features,
pca.explained variance ratio , color='blue')

154. plt.xlabel ('PCA features')

155. plt.ylabel ('variance $')

156. plt.xticks (features)

157.

158. df pca = pd.DataFrame (res pca)

159. plt.scatter (df pca[0], df pcal[l], alpha=.1,
color="'black')

160. plt.xlabel ("PCA 1")

le61l. plt.ylabel ('"PCA 2'")

162.

163. from sklearn.cluster import KMeans

164. import matplotlib.pyplot plt

165.
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166. ks = range (2, )

167. inertias pca = []

168. k in ks:

169.

170. model = KMeans (n clusters=k)

171.

172.

173. model.fit (df pca.iloc[:, :])

174.

175.

176. inertias pca.append (model.inertia )
177.

178. plt.plot(ks, inertias pca, '-o', color='black')

179. plt.xlabel ("'number of clusters, k')
180. plt.ylabel ('inertia')

181. plt.xticks (ks)

182. plt.show ()

183.

184. 'pip install --upgrade kneed

185.

186. from kneed import Kneelocator

187. inertia knee b3 = KneeLocator (

188. range (2, ),

189. inertias pca,

190. S=0.1, curve="convex", direction="decre
asing")

191.

192. K inertia b3 = inertia knee b3.elbow

193. ("elbow at k =", f'{K inertia b3:.0f}
clusters')

194.

195. from scipy.sparse import random

196. modell = KMeans (n clusters=K inertia b3, random
_State=42)

197. clusters = modell.fit predict (tml)

198. tm.insert (0, "Cluster", clusters)

199. tm.tail (2)

200.

201. tm.tail (2)

202.

203. tm.info ()
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204 .

205. pd.crosstab (tm["Cluster"],

206. tm["Ubicacion"],

207. values=tm|["Ubicacion"],

208. aggfunc="count",

209. normalize=False)

210.

211. def cluster pies (df) :

212.

213. c = len(df.select dtypes ("object") .nunique ()
)

214.

215. K = df["Cluster"] .nunique ()

216.

217. k in tgdm(range (K)) :

218. dfc = df[df["Cluster" ]==k]

219. eda = dfc["Edad"] .mean ()

220. cases = dfc.shape[0]

221.

222. fig = plt.figure(figsize= (50, ) )

223. fig.suptitle ("Cluster " + str(k) + ":
1] b \

224 . f'{cases:,.0f}'" + " cases | " + \

225. "median edad " + f'{eda:.2f}")

226.

2277 . axl = plt.subplot2grid((2,c), (0,1))

228. plt.figure

229. leyenda = []

230. Sexo, conteo in
zip (dfc["Sexo"] .unique (), round (((((dfc["Sexo"] .valu
e counts())/ ))* ) ,ndigits=2)): leyenda.app
end (Sexo + ' (' + str(conteo) + ' %))

231. plt.pie(dfc["Sexo"].value counts())

232. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))

233. plt.title ("Sexo")

234. plt.axis('equal')

235. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))

236. plt.show ()

237.


http://www.php.net/range
http://www.php.net/round

Un modelo de segmentacion sociodemogréfica para los consumidores de un 61
portafolio de productos y servicios enfocado en marketing digital

238. ax2 = plt.subplot2grid((2,c), (0,2))

239. plt.figure

240. leyenda = []

241 . Departamento, conteo in
zip (dfc["Departamento"] .unique (), round ( ( ( ( (dfc["Dep
artamento"] .value counts())/ ) ) ,ndigits=
)) : leyenda.append (Departamento + '
(' + str(conteo) + ' %)")

242 . plt.pie(dfc["Departamento"] .value count
s())

243. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))

244, plt.title ("Departamento")

245. plt.axis('equal')

246. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))

247 . plt.show ()

248.

249, ax3 = plt.subplot2grid((2,c), (0,3))

250. plt.figure

251. leyenda = []

252. Tipocontagio, conteo in
zip (dfc["Tipocontagio"] .unique () ,round( ((((dfc["Tip
ocontagio"] .value counts())/ ) ) * ) ,ndigits=
)) : leyenda.append (Tipocontagio + '
(" + str(conteo) + ' %)")

253. plt.pie(dfc["Tipocontagio"] .value count
s())

254. plt.legend(leyenda, bbox to anchor= (0,
))

255. plt.title ("Tipocontagio")

256. plt.axis('equal')

257. plt.legend(leyenda, bbox to anchor= (0,
))

258. plt.show ()

259.

260. ax4 = plt.subplot2grid((2,c), (0,4))

261. plt.figure

262. leyenda = []

263. Ubicacion, conteo in

zip (dfc["Ubicacion"] .unique (), round (((((dfc["Ubicac
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ion"] .value counts())/ )) * ) ,ndigits=2)): 1
eyenda.append (Ubicacion + ' (' + str(conteo) + '
) ")

264. plt.pie(dfc["Ubicacion"] .value counts ()
)

265. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))

2066. plt.title ("Ubicacion")

267 . plt.axis('equal')

268. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))

269. plt.show ()

270.

271. def cluster piess (df):

272.

273.

274 . c = len(df.select dtypes ("object") .nunique ()
)

275.

276. K = df["Cluster"] .nunique ()

277.

278. k in tgdm(range (K)) :

279. dfc = df[df["Cluster"]==k]

280. eda = dfc["Edad"] .mean ()

281. cases = dfc.shapel0]

282.

283. fig = plt.figure(figsize=(50, ))

284 . fig.suptitle ("Cluster " + str(k) + ":
n_|_\

285. f'{cases:,.0f}" + " cases | " + \

286. "median edad " + f'{eda:.2f}"'")

287.

288. ax5 = plt.subplot2grid((2,c), (0,1))

289. plt.figure

290. leyenda = []

291. Estado, conteo in
zip (dfc["Estado"] .unique (), round (((((dfc["Estado"].
value counts())/ ) ) * ) ,ndigits=2)): leyenda
.append (Estado + ' (' + str(conteo) + ' %)'")

292. plt.pie(dfc["Estado"] .value counts())
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293. plt.legend(leyenda, bbox to anchor= (0,
))

294 . plt.title ("Estado")

295. plt.axis ('equal')

296. plt.legend(leyenda, bbox to anchor= (0,
))

297. plt.show ()

298.

299. ax6 = plt.subplot2grid((2,c), (0,2))

300. plt.figure

301. leyenda = []

302. Recuperado, conteo in
zip (dfc["Recuperado"] .unique (), round ( ( ( ( (dfc["Recup
erado"].value counts())/ ) ) * ) ,ndigits=2)) :
leyenda.append (Recuperado + ' (' + str(conteo) + '
5) ')

303. plt.pie(dfc["Recuperado"] .value counts (
))

304. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))

305. plt.title ("Recuperado")

306. plt.axis ('equal')

307. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))

308. plt.show ()

309.

310. ax7 = plt.subplot2grid((2,c), (0,3))

311. plt.figure

312. leyenda = []

313. Tiporecuperacion, conteo in
zip (dfc["Tiporecuperacion"] .unique (), round ( ( ( ( (dfc]|
"Tiporecuperacion"].value_counts())/ ) ) ),
ndigits=2)): leyenda.append (Tiporecuperacion + '
(" + str(conteo) + " %) ")

314. plt.pie(dfc["Tiporecuperacion"] .value c
ounts())

315. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))

316. plt.title ("Tiporecuperacion")

317. plt.axis('equal')
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318. plt.legend(leyenda, bbox to anchor= (0,
))
3109. plt.show ()
320.
321. ax8 = plt.subplot2grid((2,c), (0,4))
322. plt.figure
323. leyenda = []
324. Etnia, conteo in
zip (dfc["Etnia"] .unique (), round(((((dfc["Etnia"] .va
lue counts())/ )) * ) ,ndigits=2)): leyenda.a
ppend (Etnia + ' (' + str(conteo) + ' %)"')
325. plt.pie(dfc["Etnia"].value counts())
326. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))
327. plt.title("Etnia")
328. plt.axis ('equal')
329. plt.legend(leyenda,bbox to anchor=(0,
))
330. plt.show ()
331.
332. def cluster profile(df) :
333. dfc = df.groupby ("Cluster") .agg ({
334. "Edad": "mean",
335. "Departamento": lambda
x: X.value counts () .index[0],
336. "Sexo": lambda
x: X.value counts () .index[0],
337. "Tipocontagio": lambda
x: X.value counts () .index[0],
338. "Ubicacion": lambda
x: X.value counts () .index[0],
339. "Estado": lambda
x: X.value counts () .index[0],
340. "Recuperado": lambda
x: X.value counts () .index[0],
341. "Tiporecuperacion": lambda
x: X.value counts () .index[0],
342. "Etnia": lambda
x: xX.value counts () .index[0]
343. })

344.
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345. cluster pies (df)
346. dfc

347.

348. cluster profile(tm).T

349.
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