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Resumen

El trabajo explora la convergencia de la inteligencia artificial (IA) con el campo del
marketing dirigido, enfatizando la capacidad predictiva del ‘machine learning’ en relacion
con la segmentacion del mercado y la personalizacion de la experiencia del consumidor.
Se realiza un analisis de la literatura, que establece un marco teérico en el que se sitian
la IA y sus implicaciones en el marketing contemporaneo, asi como el analisis predictivo
y las técnicas de aprendizaje automatico mayormente utilizadas en esta herramienta
predictiva. Asimismo, se complementa esta teoria con la ilustracion de dos casos de éxito
empresariales donde se implementan de forma efectiva herramientas analiticas
avanzadas. El abordaje metodologico combina el estudio cualitativo de experiencias
empresariales con el tratamiento cuantitativo de datos, estudiando empiricamente como
las técnicas predictivas pueden optimizar la relacion entre marca y consumidor. El analisis
concluye resaltando la indispensable integracion de la IA en el marketing como
catalizador de innovacion, subrayando que si bien su aplicacion, no estd exenta de
desafios técnicos y éticos, es crucial para la personalizacion y eficiencia en un mercado

cada vez mas impulsado por datos.

Palabras clave: inteligencia artificial; marketing dirigido; machine learning; analisis

predictivo; segmentacion del consumidor; personalizacion; estrategias de marketing.



Abstract

The paper explores the convergence of artificial intelligence (AI) with the field of targeted
marketing, emphasizing the predictive capability of ‘machine learning’ in relation to
market segmentation and personalization of the consumer experience. A literature review
is conducted, which establishes a theoretical framework in which Al and its implications
in contemporary marketing are situated, as well as the predictive analytics and ‘machine
learning’ techniques most commonly used in this predictive tool. It also complements this
theory with the illustration of two business success cases where advanced analytical tools
are effectively implemented. The methodological approach combines the qualitative
study of business experiences with quantitative data processing, empirically studying how
predictive techniques can optimize the relationship between brand and consumer. The
analysis concludes by highlighting the indispensable integration of Al in marketing as a
catalyst for innovation, underlining that while its application is not without technical and
ethical challenges, it is crucial for personalization and efficiency in an increasingly data-

driven marketplace.

Keywords: artificial intelligence; targeted marketing; machine learning; predictive

analytics; consumer segmentation; personalization; marketing strategies.
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CAPITULO L. INTRODUCCION
1. CONTEXTO Y JUSTIFICACION DEL TEMA

En el dilatado mundo de la tecnologia, la inteligencia artificial emerge como una
protagonista fascinante que desafia las fronteras de la imaginacion y redefine la forma en

que interactuamos con la informacion.

La insercion de la inteligencia artificial en la cotidianidad de nuestras vidas ha
transcendido lo que una vez fue catalogado propio de un mundo de ciencia ficcion,
transformandose en una realidad innegable. Los limites que permitian discernir en un
pasado la humanidad de la tecnologia se han visto disipados dando paso a una nueva

normalidad donde ambos conceptos conviven y se complementan.

Su irrupcidon ha marcado la revolucion tecnolédgica que el mundo de los datos lleva
experimentando la Gltima década. Un crecimiento vertiginoso sumado a un extraordinario
potencial para transformar la economia y la sociedad han generado que la inteligencia
artificial haya sido establecida como un eje estratégico de la agenda Espafia Digital 2026

(Observatorio Nacional de Tecnologia y Sociedad, 2023).

El desarrollo de algoritmos mas complejos y el incremento en la capacidad de
procesamiento de datos han generado nuevas oportunidades de aplicacion para la

inteligencia artificial en diversos campos disciplinares.

En el contexto empresarial, la integracion de la inteligencia artificial se ha
posicionado como un factor disruptivo y transformador. Las empresas se enfrentan a una
nueva realidad donde la capacidad para aprovechar los beneficios de la inteligencia
artificial se convierte en un componente distintivo entre la permanencia y el liderazgo en

el mercado.

Las herramientas facilitadas por la inteligencia artificial proporcionan un marco para
abordar desafios magnos desde la toma de decisiones eficientes y el desarrollo de
propuestas competitivas hasta la optimizacion de procesos, una reestructuracion de sus

modelos de negocios y el impulso de iniciativas innovadoras.



Dentro de esta coyuntura empresarial el marketing, en consonancia con los
instrumentos facilitados por la inteligencia artificial, debe proporcionar enfoques
resolutivos y atipicos a las diversas dindmicas de un mercado caracterizado por la

competitividad y la multiplicidad de datos.

Un estudio publicado por Randstad Research a comienzos de 2024 referente a las
perspectivas de las empresas y los profesionales con respecto a la incorporacion de la
inteligencia artificial en el ecosistema empresarial, respalda la integracion de la
inteligencia artificial como una estrategia esencial en el ambito laboral contemporaneo

(Randstad, 2024).

La suficiencia de esta herramienta permite tanto la consecucion de una mejora en las
predicciones, como una optimizacion de las operaciones y la personalizacion de
determinados servicios. Estos beneficios generan resultados tan evidentes que un
porcentaje significativo de las 300 empresas espafiolas y mas de 1.500 profesionales
encuestados para el estudio, en concreto un 45.5%, ya han incorporado la inteligencia

artificial en sus dinamicas de negocio (Randstad, 2024).

Entre los diversos sectores del tejido empresarial, la optimizacion de las acciones de
Marketing (27.9%) y el analisis de datos y prediccion (49.2%), se erigen como dos de las
multiples funcionalidades sobre las que las entidades corporativas hacen uso de la
inteligencia artificial (Randstad, 2024). La toma de decisiones mas inteligentes basadas
en datos emerge como una necesidad crucial para mantenerse dentro del ya establecido

mercado competitivo.

Este imperativo precisa que las companias de marketing aprovechen la capacidad del
analisis predictivo para analizar cantidades masivas de datos y transformar los mismos en
estrategias empresariales capaces de prever tendencias, comprender los comportamientos
actuales y futuros de los consumidores y por ende, mejorar notablemente la eficacia de

las campafias publicitarias.
2. OBIJETIVOS
El presente trabajo de investigacién tiene como objetivo principal examinar la

implementacion de la inteligencia artificial en el campo del marketing a través de las

técnicas de analisis predictivo.



Los objetivos secundarios de este trabajo se sintetizan en:

- Explorar y definir los conceptos de inteligencia artificial y marketing

dirigido, proporcionando una base tedrica para la comprension de la investigacion.

- Investigar, a través del andlisis y resultados de diversos estudios, literatura
e informes, la aplicacion de la inteligencia artificial en el contexto empresarial,

tanto a nivel global.

- Examinar el impacto del ‘machine learning’ como herramienta principal
de la inteligencia artificial en la resolucién de desafios en el marketing dirigido

explorando, en concreto, la aplicacion del analisis predictivo.

- Tlustrar mediante casos de €xito empresariales la implementacion real y

efectiva de las herramientas del andlisis predictivo en el sector del marketing.

- Implementar técnicas de aprendizaje automatico en una base de datos
concreta para estudiar las aplicaciones reales del analisis predictivo en la mejora

de la eficacia de las estrategias de marketing.

3. METODOLOGIA

Con el proposito de alcanzar los objetivos presentados en esta investigacion, se ha
optado por seguir un enfoque deductivo y una metodologia de indole tanto cualitativa

como cuantitativa.

La metodologia de investigacion cualitativa se estructurard en los siguientes pasos:
Como punto de partida se realiza una revision bibliografica en el contexto de
investigaciones previas para establecer un fundamento tedrico firme a través de la

exposicion de nociones fundamentales de los conceptos objeto del tema de investigacion.

De la misma forma, se recopilan informes relevantes y representativos de diversas
fuentes, incluyendo estudios de casos existentes. Dado que se trata de examinar las
aplicaciones de la inteligencia artificial en el marketing dirigido, estos datos son

recolectados con el fin de obtener una perspectiva critica sobre el tema tratado.
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Para las etapas ulteriores del proyecto, se aplica la metodologia de investigacion
cuantitativa. En virtud de que su fin es analizar el comportamiento y el perfil de los
clientes, y asi potenciar las estrategias de marketing, esta metodologia se erige como la
mas pertinente. La misma esta fundamentada en la recopilacion y el andlisis de datos

numéricos con miras a obtener conclusiones objetivas y aplicables.

Para ello, se selecciona una base de datos significativa para la investigacion, asi como
dos técnicas de aprendizaje supervisado. Estos mismo datos son analizados de forma
predictiva para identificar posibles patrones que contribuyan a la mejora de la eficiencia

de las estrategias de marketing.

Por tultimo, se analizan las implicaciones tanto tedricas como practicas de los
resultados. Se sintetizan asimismo las conclusiones del estudio, poniendo de relieve su
importancia para la comprension de la aplicacion de la inteligencia artificial en el

marketing dirigido.
4. DESARROLLO

Este trabajo se estructura en cinco capitulos.

En el primer capitulo se presenta la introduccion del presente trabajo de investigacion.

En el capitulo segundo se proporciona un marco teorico relacionado con las diversas
concepciones de la inteligencia artificial. Se realiza un analisis que abarca desde la
génesis de este concepto hasta su concepcion actual. Del mismo modo, se examina desde
un enfoque generalizado la implementacion de la inteligencia artificial en el contexto

empresarial.

El tercer capitulo, profundiza en la adopcion de la inteligencia artificial en el sector
del marketing, abordando el papel del analisis predictivo dentro de este contexto. Esta
seccion inicia con unas consideraciones previas acerca de como la inteligencia artificial
estd transformando el campo del marketing. A continuacion, se introduce la nocion del
marketing dirigido. Posteriormente, se fundamenta la concepcion del analisis predictivo,
asi como se explora su aplicacion en el marketing a través del estudio de diferentes
técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado propias del analisis predictivo. El

capitulo termina con el andlisis de dos estudios de caso, los cuales demuestran de manera
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concreta el éxito y el impacto positivo resultante de la integracion de métodos de analisis

predictivo en las estrategias empresariales.

No obstante, esta pesquisa busca lograr trascender de un mero analisis documental del
provecho de esta técnica de inteligencia artificial en el &mbito del marketing. Por ello, en
el cuarto capitulo, a través de la realizacion de un caso practico se implementan y analizan
dos técnicas de aprendizaje automatico supervisado asociadas al analisis predictivo, una
regresion lineal y un random forest, en una base de datos que contiene diversas variables
en relacion con el perfil de los consumidores. Asimismo, los resultados alcanzados

derivados de la aplicacion practica son interpretados.

En la fase final del trabajo, en el quinto capitulo, se extraen conclusiones que destacan
el valor agregado de la inteligencia artificial en el ambito del marketing, asi como se
aprecian las limitaciones encontradas en el estudio y las futuras lineas de investigacion

del mismo.

CAPITULO II. FUNDAMENTOS TEORICOS
1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

1.1. Conceptos fundamentales

Aludir a la inteligencia artificial implica hacer referencia a un concepto inconcluso,
desigual; por un lado, podemos encontrar definiciones como la proporcionada por la Real
Academia Espafiola que define a la inteligencia artificial como la “disciplina cientifica
que se ocupa de crear programas informaticos que ejecutan operaciones comparables a
las que realiza la mente humana, como el aprendizaje o el razonamiento logico” (Real

Academia Espaiola, s.f.).

El Parlamento Europeo en la enmienda 18 considerando 6 de su proyecto de
resolucion legislativa sobre la propuesta de Reglamento del Parlamento Europeo y del
Consejo por el que se establecen normas armonizadas en materia de inteligencia artificial
(Ley de Inteligencia Artificial), en cambio, determina que la inteligencia artificial es “un
sistema basado en maquinas disefiado para funcionar con diversos niveles de autonomia

v capaz, para objetivos explicitos o implicitos, de generar informacion de salida, como
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predicciones, recomendaciones o decisiones, que influya en entornos reales o virtuales”

(Parlamento Europeo, 2021).

John McCarthy, ilustre informatico que realizdé importantes contribuciones en el
campo de la inteligencia artificial, establece que la inteligencia artificial “es la ciencia y
la ingenieria para crear maquinas inteligentes, especialmente programas informdticos
inteligentes. Esta relacionada con la tarea similar de utilizar ordenadores para
comprender la inteligencia humana, pero la inteligencia artificial no tiene por qué

limitarse a métodos que sean biologicamente observables” (McCarthy, 2007)

Numerosas son las definiciones que encontramos, asi como abundantes son los retos
que la inteligencia artificial genera para establecer una tnica definicion que esclarezca
esta nocion. El estado de cambio constante como consecuencia de los diversos avances
tecnologicos, asi como la complejidad de sus técnicas; la discrepancia entre los expertos
en la materia en relacion con la constitucion exacta del término; o los dilemas éticos y
sociales que suscitan, forman parte de los desafios actuales. No obstante, a pesar de estas
dificultades, es posible identificar ciertos aspectos en comun en las distintas

formulaciones del término.

Por una parte, encontramos que la inteligencia artificial se rige por la autonomia. En
este contexto, al hablar de autonomia entendemos la capacidad que tienen las maquinas
de tomar decisiones y desempenar funciones de manera independiente sin el

requerimiento de la presencia humana ya sea de forma manual o intelectual.

Ligado con esta primera propiedad, se distingue asimismo el aprendizaje automatico.
Previo a lograr realizar tareas indistintamente, las maquinas por medio de algoritmos
aprenden y mejoran a ejecutar las mismas, sin precisar ser programadas expresamente.
Esta capacidad de aprendizaje en el contexto de la transformacion digital actual y del
incremento de grandes volumenes de datos, ha impulsado al aprendizaje automatico o
‘machine learning’ a erigirse como la principal herramienta de la inteligencia artificial
para abordar desafios y proporcionar soluciones en multiples ambitos, incluido el

marketing.

El ‘machine learning’ se fundamenta en la idea de que un sistema informéatico pueda

aprender y adaptarse a nuevos datos de manera autonoma, sin necesidad de intervencion
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humana (Frankenfield, 2022). Su funcionamiento esta basado en algoritmos y modelos
que analizan e identifican patrones en los datos con el propdsito de realizar predicciones
o adoptar decisiones, sin requerir una programacion explicita para ello. Dentro de la rama

del ‘machine learning’, distinguimos a su vez tres modelos:

- Aprendizaje supervisado. Se caracteriza por emplear conjuntos de
datos conocidos (datos de entrenamiento) para entrenar a los algoritmos en la

clasificacion de datos o la prediccion de rigurosos resultados.

- Aprendizaje no supervisado. Técnica en la que los modelos no
aprenden a partir de los datos entrenamiento sino que, mediante conjuntos de
datos sin etiquetar, son los propios modelos los que de forma autonoma

identifican patrones encubiertos en los datos a analizar.

- Reinforcement learning (Aprendizaje por esfuerzo). Técnica en la
que los modelos aprenden a realizar una tarea mediante interacciones
repetitivas de ensayo y error dentro de un entorno cambiante. Esta
metodologia de aprendizaje facilita la toma de decisiones por parte del modelo
que incrementen al maximo un indicador de recompensa por el trabajo
realizado, de manera autdnoma y sin estar previamente preparado para la

ejecucion de la tarea.

En suma, en virtud de la esencialidad de las interpretaciones, la inteligencia artificial
se reduciria a la capacidad de las méaquinas para usar algoritmos, aprender de los datos y

utilizar lo aprendido en la toma de decisiones autonomas (Rouhiainen, 2018).

1.2. Evolucion historica

Si bien los hitos y avances mas relevantes en lo concerniente a la inteligencia artificial
han acontecido en la Gltima década, los mismos no son mas que los frutos de una larga
serie de progresos y estudios que han culminado en lo que hoy en dia conocemos como

inteligencia artificial.

Para establecer el origen de la inteligencia artificial, hemos de remontarnos al afio

1940 cuando Alan Turing, un matemadtico britdnico considerado como uno de los
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cientificos mas extraordinarios del siglo XX, estableci6 la llamada “Teoria de la
Computacién y Maquinas de Turing”. La misma se basaba en el principio de que una
maquina podia imitar a cualquier otra maquina, es decir, podia realizar cualquier tarea
computable. Turing plante6 una prueba elemental para probar la habilidad de una maquina

para exhibir un comportamiento inteligente, semejante al de un ser humano

Una década mas tarde, en el verano de 1956, se llevo a cabo una reunion en el
Dartmouth College de Hanover. En este evento participaron un grupo de diez matematicos
y logicos, entre ellos pioneros como John McCarthy, Marvin Minsky y Claude Shannon.
La premisa central de este encuentro era la idea de que los rasgos caracteristicos de la
inteligencia humana podian ser descritos de forma tan precisa que pudieran ser simulados

por un computador (Wachsmuth, 2000).

Fue en dicha reunion, conocida desde entonces como “la Conferencia de Dartmouth”,

donde se habl6 por primera vez del término “inteligencia artificial”.

En el transcurso de los afos 1960 y 1970, se llevé a cabo el disefio y desarrollo de
sistemas expertos mediante la aplicacion de la tecnologia, matematicas y la logica. En
1960 Marvin Minsky en el MIT y John McCarthy en Stanford, divergen en sus enfoques
sobre la IA, el primero enfocado en hacer que los programas funcionen y el segundo en
la representacion y razonamiento logico. En este mismo afio, se destacan avances
significativos en redes neuronales, incluyendo el trabajo de Widrow y Hoff con adalines
y el de Frank Rosenblatt con perceptrones, demostrando el aprendizaje automatico en

estas estructuras (Russell & Norvig, 2004).

En los afios 80, el éxito comercial de sistemas expertos como R1 de Digital Equipment
Corporation marca el inicio de la IA como una industria, impulsada por proyectos
significativos en Japon y Estados Unidos. Asimismo, se produce un resurgimiento de
interés por las redes neuronales gracias a nuevos algoritmos de aprendizaje y aplicaciones
practicas, asi como se introduce un enfoque mas riguroso y cientifico en la investigacion
de la IA, integrando métodos de campos establecidos como la estadistica y la teoria de la
informacion, y avanzando en areas como el reconocimiento del habla y la mineria de

datos (Russell & Norvig, 2004).
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En torno a los afios 1990 y 2000, la inteligencia artificial se empez6 a implementar en
numerosos campos disciplinares a razén de los avances producidos en la década pasada,
asi como al auge de la disponibilidad de cantidades masivas de datos (BigData),
adquiriendo significativa relevancia en la sociedad. En concreto, 1997 se estima como el
afno en el que se evidencid un momento de transformacion impulsado por la Inteligencia
artificial cuando el ordenador Deep Blue de IBM fue capaz de ganar al célebre y campedn

mundial de ajedrez, Garry Kasparov (Abeliuk y Gutiérrez, 2021).

En la actualidad nos encontramos en la era denominada como Industria 4.0, también
llamada cuarta revolucion industrial Esta era se caracteriza por la premura en la creacion
de nuevas herramientas de inteligencia artificial que puedan ser aplicadas en todos los
entornos posibles, asi como por la celeridad en los progresos tecnologicos marcados por
la mejora en el procesamiento del Big Data, capaz de llevar a cabo andlisis de complejos

modelos de aprendizajes y millones de parametros.

2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL CONTEXTO EMPRESARIAL

La inteligencia artificial ha emergido como una poderosa herramienta que se ha
incorporado en un amplia gama de funciones empresariales, transformando la forma en
que las organizaciones modernizan sus operaciones y sistemas, gestionan la toma de

decisiones estratégicas y personalizan la experiencia del cliente.

La disrupcion de esta tecnologia abre un nuevo panorama en el modelo empresarial y
desarrollo de las actividades productivas de las organizaciones. Las organizaciones estan
explorando el potencial que ofrece la inteligencia artificial para desencadenar valor en el
ambito empresarial, incrementar tanto la eficacia como la productividad, y propiciar la
creacion de nuevos productos, servicios y modelos de negocio. En este sentido, los
resultados del estudio ‘Trust in artificial intelligence. 2023 Global study on the shifting
public perceptions of IA’, publicado por KPMG en colaboracion con la Universidad de
Queensland en octubre de 2023 que recoge las opiniones de 17.000 personas de 17 paises
de diferentes regiones del mundo, demuestran que el 85% de los encuestados consideran
que la TA ofrece diversos beneficios como la mejora de la eficiencia, innovacion, eficacia,

utilizacion de recursos y costes reducidos (Gillespie et al., 2023).
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Sin embargo, cabe mencionar que el 73% de los encuestados globales estan
preocupados por los riesgos potenciales de la IA. Estos riesgos incluyen violaciones de la
ciberseguridad y la privacidad, manipulacion y uso nocivo de los datos o pérdida de

puestos de trabajo, entre otros (Gillespie et al., 2023).

En cuanto a la implementacion de la inteligencia artificial en las tareas empresariales,
el informe "IBM Global Al Adoption Index 2023", elaborado por la multinacional
tecnologica IBM y publicado en noviembre de 2023, recoge las opiniones de 2.343
profesionales del sector de TI a nivel global acerca de la adopcion de la inteligencia
artificial en sus empresas. Dentro de los hallazgos del estudio, se revela que a medida que
la TA asume diversas funciones dentro de las empresas que la implementan, entre las
aplicaciones mas comunes de esta tecnologia encontramos la automatizacion de procesos
de TI (33%); seguridad y deteccion de amenazas (26%); automatizacion de procesos de
negocio (22%); marketing y ventas (22%) y la toma de decisiones predictivas (18%),

entre otros (IBM, 2023).

Por otro lado, dentro del 42% de los encuestados que ya han implementado la IA como
parte de sus operaciones comerciales en sus respectivas empresas, el 80% de los
profesionales valoran el cumplimiento de ciertos aspectos y valores éticos cuando se lleva
a cabo la adopcion de esta tecnologia. Entre estos valores se destaca mantener la
integridad de su marca y la confianza de sus clientes (87%), asi como cumplir con las
obligaciones regulatorias y de cumplimiento externas (87%). Del mismo modo, la
salvaguarda de la privacidad de los datos del cliente (44%), el desarrollo de politicas
éticas de la A (44%) y el seguimiento de la procedencia y los cambios de los datos (37%),
entre otros, son las formas mas comunes en que las empresas garantizan una IA confiable

(IBM, 2023).

En relacion con las perspectivas futuras de implantacion, seglin los datos procedentes
de la encuesta ‘Future of Jobs Report 2023’ realizada por el World Economic Forum y
publicada en mayo de 2023 que recoge las opiniones y perspectivas de 803 companias de
todas las regiones del mundo, el 74.9% de las empresas encuestadas prevén adoptar la

inteligencia artificial en los préximos cinco afios (Word Economic Forum, 2023).

Respecto de los sectores lideres en la utilizacion de inteligencia artificial en Espafia

en 2022, observamos que la adopcion de esta tecnologia adquiere una elevada presencia
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en el sector de informacidon y comunicaciones, con una implantacion del 41.9% de la 1A
en sus actividades. Le sigue, muy de cerca, el sector de las tecnologias de la informacion
y las comunicaciones (TIC) con un porcentaje del 41.3%. Respecto del tercer sector con
mas fuerza, encontramos las actividades profesionales, cientificas y técnicas con un
porcentaje considerablemente alejado respecto del segundo sector, del 21.8%. Entre los
sectores en los que la incorporacion de la inteligencia artificial es menos notoria,
distinguimos el sector de alimentacion, bebidas, tabaco y textil, con un porcentaje de
instauracion del 7%, y el sector de la construccidn, con tan solo el 6.3% (Observatorio

Nacional de Tecnologia y Sociedad, 2023).

CAPITULO III. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL MARKETING

1. CONSIDERACIONES PREVIAS

El marketing esta experimentando un rapido desarrollo, con alteraciones constantes
tanto en el disefio como en los métodos de analisis utilizados por los investigadores en
este campo. Estos cambios estan influenciados por las transformaciones en las
capacidades de gestion, tecnologias de la informacion, y principalmente, en el
comportamiento del consumidor. Para poder adaptarse a esta evolucion tecnolégica, es
esencial dotarse de las herramientas adecuadas, siendo la inteligencia artificial una de las

mas notables y fundamentales en esta era de transformacion.

La implementacion de la inteligencia artificial en el campo del marketing tiene el
potencial de revolucionar y redefinir el enfoque tradicional que las agencias de publicidad
adoptan en sus campanas. La tecnologia de la [A, al estar habilitada para analizar datos a
gran escala y predecir tendencias de consumo, es capaz de proporcionar recomendaciones
estratégicas que los profesionales encargados de llevar el sector del marketing en las
empresas podrian utilizar para informar y guiar sus decisiones futuras (Gaikwad &

Gautam, 2023).

Estas decisiones influiran sustancialmente en como las marcas se comunican y
relacionan con su audiencia, potenciando una interaccion mas individualizada y efectiva
con los consumidores mejorando, consecuentemente, la eficiencia operativa y

proporcionando insights mas profundos sobre el comportamiento de estos ltimos.
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En este sentido el ‘machine learning” como disciplina de la inteligencia artificial,
juega un papel fundamental en potenciar y optimizar las aplicaciones de la IA en el &mbito
del marketing. Mediante algoritmos que aprenden de los datos, el ML permite que las
estrategias de marketing se vuelvan mas inteligentes y eficientes con el tiempo. En

relacion con estas aplicaciones, encontramos (Gaikwad & Gautam, 2023):

- Segmentaciéon de clientes. El ‘machine learning’ analiza patrones
complejos en los comportamientos y preferencias de los usuarios para identificar
segmentos de mercado de forma maés precisa. Esta segmentacion mas efectiva
facilita la agrupacion de clientes en segmentos especificos, permitiendo a las
empresas personalizar sus estrategias de marketing (Reddy et al., 2023). En este
sentido, entendemos por segmentar “diferenciar el mercado total de un producto
o servicio en grupos diferentes de consumidores, homogéneos entre si y diferentes
a los demas, en cuanto a habitos, necesidades y gustos, que podrian requerir

productos o combinaciones de marketing diferentes” (Monferrer, 2013).

- Personalizaciéon. El ML ajusta los sistemas de recomendacion de
productos, contenido y mensajes a medida, basados en el comportamiento
individual del consumidor, para ofrecer a los clientes ofertas que se ajustan a sus

intereses y comportamientos pasados.

- Analisis predictivo. Utiliza el procesamiento de conjuntos de datos
histéricos para prever tendencias y patrones futuros en el comportamiento del
cliente. Ofrece a los especialistas en marketing insights profundos derivados del
andlisis del comportamiento pasado de sus audiencias, lo cual les permite

optimizar estrategias y distribuir sus recursos con una mayor precision y eficacia.

- Sentiment Analysis. Las herramientas impulsadas por la IA juegan un papel
muy importante al procesar e interpretar las opiniones y sentimientos de los
clientes a partir de textos en las redes sociales y diversas plataformas online para
capturar el feedback del publico hacia una marca o producto, permitiendo ajustes

estratégicos en respuesta a este tltimo.

- NLP. El Natural Language Processing o procesamiento del lenguaje

natural es una tecnologia de ‘machine learning’ que capacita a las computadoras
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para entender, procesar e interpretar el lenguaje humano. De esta manera, a través
de chatbots, programas informaticos que utilizan IA y NLP, facilitan interacciones
mas naturales y eficientes con los clientes. Asimismo, estos chatbots pueden
aprender de las interacciones con los usuarios para ofrecer respuestas de forma

automatizada mas rapidas, precisas y personalizadas.

En el contexto del objeto estudio de la investigacion, se ha de destacar el denominado
Data Driven maketing, o marketing basado en datos, un enfoque fundamental que
proporciona los datos que el ‘machine learning’y la IA necesitan para operar. Se establece
como una estrategia que se enfoca en aprovechar la informacion de los clientes para
desarrollar y ejecutar estrategias de marketing efectivas. Mediante la utilizacion de una
amplia variedad de canales, tanto en linea (SEM?Y, E-Mail) como fuera de linea (radio,
prensa escrita), se recopilan datos especificos sobre los clientes para una mejor
comprension de los mismos, entre los que se incluyen sus preferencias y comportamientos

de compra, asi como sus habitos de consumo (Nadler & McGuigan, 2018).

Una vez recopilados los datos, estos son analizados minuciosamente para obtener una
comprension mas profunda de los clientes y sus necesidades. Esta comprension permite
al equipo de marketing identificar patrones de compra y tendencias, lo que a su vez les
permite disefiar y aplicar estrategias de marketing altamente personalizadas y dirigidas

especificamente a cada segmento de clientes.

Afadido a desempenar un papel fundamental en el desarrollo de las estrategias de
marketing, los datos del mismo modo evaltan la eficacia y rendimiento de dichas
estrategias en el mercado. Las empresas pueden supervisar métricas como las
conversiones de ventas o la participacion en las redes sociales para medir el impacto de
sus campafias de marketing. Ademas, estas métricas ayudan a identificar los canales y
estrategias de marketing mas productivos, facilitando la asignacion de recursos para las

campaiias futuras (Rosario y Dias, 2023).

Aunque la incorporacion de la inteligencia artificial en el ambito del marketing
conlleva una diversidad de ventajas, es posible reconocer distintos retos asociados a la

integracion de esta tecnologia. Uno de estos desafios lo encontramos en la obtencion de

! Search Engine Marketing: conjunto de herramientas, técnicas y estrategias que ayudan a optimizar la
visibilidad de sitios y paginas web a través de los motores de los buscadores.
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datos de alta calidad y proteccion de la privacidad del consumidor. La inteligencia
artificial requiere, para el maximo aprovechamiento de sus facultades, acceder a una gran
cantidad de datos, entre los que se incluyen datos personales de los clientes.
Consecuentemente, la obtencion de estos datos genera una cierta intranquilidad en cuanto
a la privacidad y seguridad de estos mismos. Es por eso por lo que las empresas han de
realizar un compromiso con sus clientes en mostrarse transparentes en relacion con la
recopilacion y uso de estos mismos datos para que no se quebrante la proteccion de los

datos personales de los consumidores (Rivera-Montano, 2023).

Asimismo, la implementaciéon y mantenimiento de la inteligencia artificial en el
marketing requiere que las empresas estén dotadas de recursos financieros suficientes
para hacer frente al alto coste de las inversiones en tecnologias especializadas requeridas

para la adopcion y gestion de estas herramientas.

En suma, la integracion de la inteligencia artificial en el marketing constituye un
punto de inflexidn estratégico, permitiendo a las empresas enfrentar con mayor eficacia
los retos de un entorno digital en constante cambio. A través de la implementacion de
tecnologias de [A y aprendizaje automatico, el marketing se transforma hacia una practica
mas analitica, personalizada y eficiente, aunque esta evolucion conlleva la necesidad de

abordar de manera ética los diferentes desafios que dicha implementacion lleva aparejada.

2. APROXIMACION AL MARKETING DIRIGIDO EN LA ERA DIGITAL

El marketing dirigido, también conocido como marketing personalizado o marketing
uno a uno, se ha establecido como una estrategia fundamental en el panorama empresarial

contemporaneo.

El planteamiento estratégico de este proceso de identificacion de clientes y promocion
de productos y servicios se sustenta en la singularidad de cada cliente, demandando un
enfoque personalizado en su estrategia de marketing. Para alcanzar dicha personalizacion,
la estrategia se enfoca en la segmentacion del mercado en grupos de tamafio reducido que
compartan caracteristicas distintivas similares con el proposito de, posteriormente,
ofrecer a esos segmentos mensajes y promociones que se alineen con las necesidades y

expectativas particulares de cada grupo identificado.
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Cuando nos referimos a personalizacion en el contexto del objeto estudio de la
investigacion, el marketing, es crucial precisar el concepto que subyace de esta nocion.
Se entiende como personalizacion la habilidad de poder ofrecer los productos y servicios
adecuados en el momento y lugar apropiados a los clientes correctos (Sunikka & Bragge,
2012). Del mismo modo, desde la perspectiva del marketing uno a uno, hablamos de
personalizacién cuando, tras un estudio singularizado del cliente diferenciado,

proporcionamos al consumidor experiencias individualizadas.

No obstante, es esencial no equiparar la personalizacion con la posibilidad otorgada
al cliente de agregar complementos adicionales a un producto a su gusto, ni tampoco con
aquel proceso iniciado exclusivamente por parte de la empresa. La personalizacion
implica una comprension integral y holistica de las necesidades, preferencias y
comportamientos de los clientes, que va mas alla de simples opciones de personalizacion

superficiales.

A su vez, la transformacion hacia la digitalizacion en las recientes décadas ha ejercido
una influencia revolucionaria en la practica del marketing, marcando la transicion de
estrategias de difusion masivas (broadcasting) hacia enfoques altamente dirigidos y
personalizados (narrowcasting). Este cambio se debe en gran medida al surgimiento e
integracion de las nuevas plataformas digitales que permiten una comunicacion mas

especifica y relevante con segmentos de audiencia menores.

Mientras que medios tradicionales como la television y la prensa siguen siendo
relevantes, su predominio disminuye frente a medios mas especializados y dirigidos,
utilizados por publicistas para conectar con nichos especificos mediante mensajes
interactivos y personalizados. La diversificacion de estos canales incluye desde videos en
internet hasta blogs, email marketing y redes sociales, favoreciendo una estrategia de
comunicacion selectiva sobre la difusidn masiva, adaptandose asi a las demandas de una

audiencia fragmentada.

3. ANALISIS PREDICTIVO

3.1. Conceptos clave

El anélisis predictivo se posiciona como una disciplina clave dentro del ambito de la

analitica avanzada, cuyo propdsito radica en anticipar y pronosticar resultados futuros a
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partir de la integracion y andlisis de datos historicos. Esta practica abarca la
implementacion de métodos de aprendizaje automatico, analisis estadistico y técnicas de
extraccion de datos, con el fin de identificar patrones existentes y anticipar tendencias

basadas en dichos patrones extraidos (Bender y Mazza, 2017).

Las organizaciones recurren al andlisis predictivo como una herramienta fundamental
para no solo comprender el pasado, sino también para proyectarse hacia el futuro,
identificando tanto riesgos potenciales como oportunidades latentes que puedan influir en
su desempefio y estrategias empresariales. Al examinar datos histéricos y discernir
patrones y tendencias, los sistemas de inteligencia artificial pueden predecir las ventas
futuras y el comportamiento de los consumidores con extraordinaria precision. Esta
destreza predictiva permite a los especialistas en marketing prever las fluctuaciones del
mercado, disefiar estrategias para la gestion de inventario y optimizar sus campaias
publicitarias para armonizarlas con las preferencias proyectadas de los consumidores.

(Gaikwad & Gautam, 2023).

En relacion con los beneficios que esta herramienta proporciona, el analisis predictivo
desempefia un papel crucial en la mejora de la comprension de las situaciones y la toma
de decisiones informadas al poder abordar problemas complejos mediante la revelacion
de patrones que se encontraban ocultos en los datos de una manera mas répida y precisa.
Del mismo modo, la capacidad de respuesta al igual que la eficiencia de las operaciones,
se ve significativamente mejorada debido a la suficiencia de los modelos entrenados para

procesar datos en tiempo real y proporcionar respuestas de forma instantanea.

En este contexto, se erige como un pilar fundamental en el proceso de toma de
decisiones, ofreciendo soluciones Optimas derivadas del andlisis predictivo. Este analisis
no solo proporciona el conocimiento de las tendencias de marketing y distingue mercados
con potencial. Al facilitar el procesamiento de grandes volimenes de datos que el campo
del marketing requiere para poder operar, la IA aporta los algoritmos matematicos y
probabilisticos necesarios para poder realizar el anélisis de los diferentes escenarios que
se presentan, asi como la creacion de mercados potenciales optimizando de manera
significativa tanto el tiempo como los recursos invertido (Murillo-Andrade y Vizuete-

Muioz, 2024).
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Establecido como una capacidad revolucionaria de la inteligencia artificial, el andlisis
predictivo emplea datos historicos para anticipar comportamientos o eventos especificos.
Anteriormente, solo era posible identificar tendencias generales basadas en conjuntos de
datos pasados. Sin embargo, gracias al analisis predictivo, los profesionales del marketing
pueden comprender las experiencias de los clientes y evaluar como perciben las

estrategias de marketing, asi como los resultados derivados de estas tltimas.

Con el propésito de adquirir una ventaja competitiva, las empresas realizan una
evaluacion constante para discernir los segmentos de audiencia que tiene mas
probabilidades de convertirse en clientes. Los algoritmos de aprendizaje automatico, al
integrar herramientas precisas de inteligencia artificial, son capaces de analizar la
informacion sin procesar para distinguir a los clientes potenciales con mayor probabilidad

de compra.

Adicionalmente, la clasificacion predictiva de clientes potenciales permite determinar
a través de qué canales de comunicacion las estrategias son mas efectivas, lo que permite
dirigir los esfuerzos hacia aquellos clientes potenciales de mayor calidad en lugar de
distribuirlos uniformemente en todos los canales disponibles. La implementacion de un
solido y eficiente sistema de captacion de clientes basado en inteligencia artificial ayuda
a identificar qué clientes deben ser priorizados y a focalizar la atencion en los canales mas
prometedores. Cuando todas estas funcionalidades se integran y ejecutan adecuadamente,
estas aplicaciones contribuyen significativamente dentro de los equipos de ventas y
marketing a la hora de adaptacion de las estrategias, asi como en la aceleracion de los

ciclos de ventas dirigidos (Zulaikha et al., 2020).

En el campo del marketing, el “Marketing predictivo” surge como el resultado de la
sinergia entre la metodologia del analisis predictivo y el marketing. Este concepto se
revela como el producto de la evolucion del marketing relacional, una practica que ha
sido adoptada con fervor por numerosos especialistas en el ambito del marketing directo

a lo largo de las ultimas décadas (Artun & Levin, 2015).

El impulso detras del ascendente interés en el marketing predictivo radica en la
creciente demanda por parte de los clientes de un trato mas personalizado e integrador.
Esta exigencia surge en un contexto donde la interaccion entre los consumidores y las

marcas se produce a través de una multiplicidad de canales. Ademas, el advenimiento de
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nuevas tecnologias ha facilitado la captacion y el analisis de datos de clientes, tanto
nuevos como preexistentes, permitiendo la identificacion de patrones y la utilizacion de
estos datos con una facilidad sin precedentes en la confluencia de los ambitos fisico y

digital (Artun & Levin, 2015).

En consecuencia, el marketing predictivo esta provocando una transformacion radical
en las estrategias de marketing tanto para empresas como para consumidores, a lo largo
de todo el proceso de interaccion con el cliente. Este enfoque innovador esta redefiniendo
la manera en que se conciben los productos y se gestionan los canales de comunicacion,

colocando al cliente en el centro de la estrategia (Artun & Levin, 2015).

3.2. Aplicacion en marketing: Técnicas de analisis predictivo

El marketing predictivo emplea una diversidad de técnicas avanzadas de analisis de
datos para identificar con precision aquellas estrategias y acciones de marketing que
poseen la mayor probabilidad de éxito. Mediante la integracion de datos comerciales, de
marketing y de ventas, junto con algoritmos matematicos sofisticados, las organizaciones
son capaces de descubrir patrones subyacentes, lo que les facilita a las empresas la toma
de decisiones mas informadas y acertadas sobre qué acciones implementar en sus futuras
estrategias de marketing. Al conjunto de estas técnicas y herramientas lo denominamos
modelo predictivo. Entre las técnicas de analisis predictivo mas utilizadas y destacadas

en el ambito del marketing distinguimos:

3.2.1. Técnicas de aprendizaje supervisado

- KNN (k-vecinos mas cercanos). Es un método no paramétrico empleado
tanto para la clasificacion como para la regresion. Su funcionamiento implica
definir una funcion de similitud que establezca una puntuacion entre pares, junto
con la variable de respuesta y el nimero de vecinos mas cercanos (k). En términos
de clasificacion, el objeto se clasifica por el voto mayoritario de sus vecinos mas
cercanos, es decir, se asigna a la clase del vecino mas cercano. Para la regresion,
se calcula la media de los valores de los k vecinos mas cercanos del objeto. Es una
técnica popular para predecir valores numéricos basandose en la similitud medida

por una funcion de distancia. Se utiliza en diferentes areas como redes sociales,
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evaluacion de productos y personalidad de marcas, entre otros. (Duarte et al.,

2022).

- Regresion. El modelo emplea las conexiones entre las variables para
calcular un valor de prediccion para un nuevo conjunto de datos de entrada, donde
una variable principal (variable dependiente) esta influenciada por una serie de
otras variables (variables independientes) que son a su vez fundamentales para

realizar una prediccion precisa o un pronostico adecuado (Mackay-Castro et al.,

2023).

- Arboles de decision. La salida esta formada por un nodo de decision con
dos o més ramas y un nodo hoja. Esta técnica es adecuada para describir
secuencias de decisiones interrelacionadas o predecir tendencias futuras de los
datos, y puede clasificar entidades concretas en clases especificas basandose en
sus caracteristicas. Cabe destacar que es una de las técnicas supervisadas mas
utilizadas en los sistemas de recomendacion (Duarte et al., 2022). En relacion con
esta técnica, encontramos los modelos random forest,en los cuales la prediccion
de resultados para una nueva observacion se realiza a través de la sintesis de las
contribuciones de una pluralidad de arboles de decision tnicos donde cada uno ha
sido entrenado a partir de un conjunto de datos de entrenamiento con sutiles
variaciones. Este ensamblaje de arboles unidos conforma el nicleo del modelo

predictivo.

- Redes neuronales. Se emplean con el propdsito de explicar la correlacion
existente entre los conjuntos de datos de entrada y salida, lo cual habilita la
capacidad de efectuar predicciones y anticipaciones. En el campo del marketing,
se emplea en la prediccion del comportamiento del consumidor, la elaboracion y
comprension de segmentos de compradores mas refinados, la automatizacion del
marketing, la generacion de contenido, asi como en la estimacion de ventas y el
analisis del comportamiento del cliente. En relacion con el proceso de ventas, las
compaiiias llevan a cabo labores de busqueda y evaluacion de clientes,
clasificandolos en funcién de su predisposicion a la compra (Prasad & Ghosal,

2022).
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- SVM (Support Vector Machines). Es un algoritmo de clasificacion que
transforma los datos de entrada en un espacio de caracteristicas de mayor
dimension y, a continuacion, construye un modelo lineal que crea limites de clase
no lineales en el espacio original. Los datos se clasifican mediante un tipo especial
de modelo lineal, el hiperplano 6ptimo, que maximiza la distancia entre las

observaciones que pertenecen a cada categoria (Duarte et al., 2022).

3.2.2. Teécnicas de aprendizaje no supervisado

- K-means. Destaca como uno de los métodos de clustering mas populares
debido a su eficacia en la obtencion de resultados. Para su funcionamiento, K-
means necesita un conjunto inicial de centroides, que deben tener la misma
dimension que el vector de entrada y corresponder al nimero deseado de clusters
(agrupaciones) a formar. Durante el proceso de aprendizaje, estos centroides se
ajustan iterativamente para aproximarse mejor a la distribucion real de los datos
(Duarte et al., 2022). En el campo del marketing, esta técnica es ampliamente

utilizada debido a su eficacia en la segmentacion de clientes.

- PCA (Principal Component Analysis). Es un método que permite explicar
la estructura de varianza-covarianza de un conjunto de p-variables a través de una
serie de combinaciones lineales de estas variables -componentes- (Sylvester et al.,
2017). En el campo del marketing, esta técnica se utiliza para transformar grandes
conjuntos de datos en formatos mas manejables sin perder informacion clave. Esta
simplificacion de los datos, habilita a los analistas para discernir las caracteristicas
mas influyentes de los consumidores. Como ejemplo, puede ayudar a determinar
qué atributos de los clientes ejercen el mayor influjo en su conducta de compra,
facilitando asi una segmentacién de mercado efectiva y el desarrollo de campanas

publicitarias mas precisas y personalizadas.

En resumen, la integracion de modelos de andlisis predictivo y algoritmos en la toma
de decisiones de marketing contribuye significativamente a la capacidad de realizar
elecciones basadas en informacion detallada y precisa. Mediante la adopcion de técnicas

de modelado y algoritmos de vanguardia, las organizaciones pueden descubrir insights
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criticos sobre el comportamiento del consumidor y las dinamicas del mercado, lo que

permite optimizar estrategias y alcanzar resultados superiores.

3.3. Casos de éxito

3.3.1. Netflix

Netflix, mediante la utilizacion de anélisis predictivos basados en IA, puede anticipar
las preferencias de visualizacion de sus usuarios. Al entender los patrones de consumo, la
plataforma tiene la capacidad de sugerir contenido con un alto grado de adaptacion a cada
usuario, lo cual no solo incrementa la retencion de sus usuarios, sino que del mismo modo,

ofrece informacion valiosa sobre las tendencias de consumo (Garcia et al., 2024).

Segun (Chesiievar y Estevez, 2018), mas del 80% de los programas de TV que la
gente mira en Netflix surgen del sistema de recomendacion que posee la plataforma. Esto
significa, implicitamente, que la mayoria de lo que un usuario promedio de Netflix elige

mirar es el resultado de un algoritmo basado en IA.

Todd Yellin, exvicepresidente de innovacion de Netflix, detalla que para cada perfil
de usuario se analizan multiples variables como programas que el usuario ha visto,
aquellos vistos antes y después de cada uno, y la hora en que se visualizaron, entre otros.
Esta informacion se enriquece con datos provenientes de colaboradores independientes
que visualizan y etiquetan cada programa de Netflix, asignandoles etiquetas que pueden
abarcar desde el género del contenido (romantico, comedia, etc.), hasta los actores del

elenco de la pelicula o la serie (Chesfievar y Estevez, 2018).

“Tomamos todas estas anotaciones y los datos de comportamiento del usuario y
usamos algoritmos de aprendizaje automatizado que infieren qué es lo mds importante y
como deberiamos sopesarlo”, explica Yellin. “Lo que logramos crear asi son
‘comunidades de gustos’ (taste communities) en todo el mundo. Se trata de descubrir
quiénes son las personas que miran el mismo tipo de cosas que usted mira” (Chesievar

y Estevez, 2018).
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3.3.2. Amazon

Amazon emplea estrategias de marketing predictivo para brindar sugerencias
altamente personalizadas a sus consumidores. Este enfoque se sustenta en el analisis
meticuloso de diversos parametros relacionados con el comportamiento del usuario en la
plataforma. Entre estos parametros se incluyen el historial de busquedas realizadas, las
adquisiciones previas, el tiempo invertido en paginas especificas, o los articulos que han

sido agregados al carrito de compras pero no han sido finalmente comprados.

Mediante la interpretacion inteligente de estos datos, Amazon logra anticipar las
necesidades y preferencias de sus usuarios mejorando significativamente la experiencia
de compra en linea, asi como reforzando la relacion entre la compaiiia y sus clientes, al
proporcionar un servicio que se percibe como Unico y ajustado a las preferencias

individuales de cada usuario.

En este sentido, encontramos “Amazon Personalize”, un servicio de aprendizaje
automatico que emplea sus datos para elaborar recomendaciones de productos especificos
para sus usuarios. Asimismo, tiene la capacidad de crear segmentos de usuarios basandose
en la proximidad que estos demuestran hacia ciertos productos o en los metadatos
relacionados con los articulos. Entre los distintas utilidades de este servicio, encontramos
la creacion de una campafia de marketing dirigida. Gracias a esta herramienta, se pueden
identificar segmentos de usuarios que interactien con determinados productos del
catdlogo. Posteriormente, es posible utilizar un servicio de AWS o un servicio externo
para elaborar una campafia de marketing especifica que promocione distintos productos

a diversos segmentos de usuarios (Amazon Webservice, s.f.).

Por otro lado, en febrero de 2024, Amazon presentd en version beta el chatbot
“Rufus”, cuya implementacion ha sido gradualmente extendida a un nimero creciente de
usuarios. “Rufus” se presenta como un asistente de compras especializado que esté
formado en el catalogo de productos de Amazon y en conocimientos extraidos de toda la
web. Su funcién es ayudar a los clientes a resolver dudas sobre productos, necesidades de
compra y comparaciones; ofrecer recomendaciones personalizadas; y mejorar la
experiencia de descubrimiento de productos dentro de la misma plataforma de compra

habitual de Amazon (Rajiv & Chilimbi, 2024).
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CAPITULO IV. CASO PRACTICO

1. REGRESION LINEAL

La regresion es un proceso estadistico predictivo en el que los modelos de aprendizaje
automatico se esfuerzan por establecer una conexion entre las variables dependientes e
independientes. Estos modelos pueden emplearse para estimar la influencia que tienen los
predictores sobre la variable objetivo. En relacién con el objetivo del algoritmo de
regresion lineal, este se concreta en devolver un niimero continuo como pueden ser los

ingresos o las ventas, entre otros.

El modelo de regresion lineal que se llevara a cabo en las secciones posteriores
intentara predecir la variable ‘Spending Score (1-100)’, que es un indicador numérico de
cuanto gasta un cliente. El objetivo principal de esta regresion es entender como diversas
caracteristicas demograficas y profesionales de los clientes (como edad, ingreso anual,
experiencia laboral, tamafio de la familia, género y profesion) pueden influir en su

comportamiento de gasto.

En el contexto de este trabajo de investigacion, esta informacion puede ser muy util
para la toma de decisiones en marketing, permitiendo a la empresa disefiar estrategias de
mercado mas efectivas y personalizadas, basadas en el perfil de los clientes y sus patrones
de gasto. Ademas, el modelo puede ayudar a identificar segmentos especificos de clientes

que podrian ser el objetivo de campafias de marketing o promociones especiales.

Tal y como se plantea el problema expuesto, la aplicacion del modelo de regresion
lineal se presenta como idoéneo debido a que se trata de un proceso estadistico predictivo

cuyo objetivo es estimar valores nimero continuos.

1.1. Analisis descriptivo de los datos

La base de datos utilizada “Customers” ha sido extraida de la plataforma ‘Kaggle’ y
la misma contiene un analisis detallado de los clientes de una tienda imaginaria. Este

conjunto de datos consta de 2000 registros y ocho columnas entre las que distinguimos:
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Figura 1: Tabla descriptiva de las variables del conjunto de datos ‘Customers’

NOMBRE VARIABLE DESCRIPCION VARIABLE TIPO VARIABLE

CustomerID Identificacion del cliente Variable numérica
Gender Género del cliente Variable categorica
Age Edad del cliente Variable numérica
Annual Income (§) Ingresos anuales de un cliente Variable numérica

Spending Score (1-100) Puntuacion asignada por la tienda, Variable numérica
basada en el comportamiento del

cliente y la naturaleza del gasto

Profession Profesion del cliente Variable categorica

Work Experience Experiencia laboral en afios del Variable numérica
cliente

Family Size Numero de miembros de una Variable numérica

familia del cliente
1.2. Analisis prescriptivo de los datos

En primer lugar, se ha preparado el entorno y cargado los datos. Para ello, se ha
importado la libreria ‘pandas’, necesaria para la manipulacion de datos. Del mismo modo,
se he cargado el conjunto de datos con el que se trabajara desde un archivo CSV en un

DataFrame ‘csv_data’2.

Posteriormente se ha procedido a la limpieza y andlisis de datos. Se elimina la
columna ‘CustomerID’ porque es un identificador inico que no aporta informacion util
para el modelado®. A continuacion, se explora la descripcion general del DataFrame con
el que vamos a trabajar*. Como resultado, Figura 2, nos encontramos que en la variable
‘Profession’ existen valores faltantes, obteniendo 1965 observaciones frente a las 2000
del resto de las variables. Para el tratamiento de estos datos, se decide rellenar los valores
faltantes en variable ‘Profession’ con el valor mas repetido en esa columna®, el cual es

'Artist'. Eliminar registros puede suponer pérdida de informacion, pero a su vez al modelo

2 Véase anexo 1
3 Véase anexo 2
4 Véase anexo 3
5 Véase anexo 4
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no pueden entrar valores nulos, por ello se decide rellenarlos. Dentro de los estadisticos
de centralizacion, la moda es el mas comln para imputar valores nulos en variables

categoricas, dado que la media o mediana no se pueden calcular.

Figura 2: Tabla descriptiva de los registros de las variables

# Column Non-Null Count Dtype
0  CustomerID 2000 non-null 1inté64
1  Gender 2000 non-null object
2 Age 2000 non-null  int64
3  Annual Income ($) 2000 non-null  int64
4 Spending Score (1-100) 2000 non-null  int64
5 Profession 1965 non-null object
6 Work Experience 2000 non-null  int64
7 Family Size 2000 non-null  int64

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

Seguidamente, tiene lugar la exploracion de outliers. Para identificar outliers, se
utiliza la técnica del rango intercuartilico (IQR)®. El IQR se calcula utilizando los
percentiles 25 (Q1) y 75 (Q3) de los datos. Estos percentiles dividen el conjunto de datos
en cuatro partes iguales, lo que significa que el 25% de los datos estan por debajo de Q1,
el 25% estan por encima de Q3, y el 50% estan entre Q1 y Q3. Dado que el IQR se basa
en los percentiles 25 y 75 en lugar de la media y la desviacion estdndar, es menos sensible
a valores extremos en los datos. Esto se debe a que se calculan a partir de los datos
ordenados, no de su magnitud absoluta. Debido a su menor sensibilidad a los valores
extremos, los outliers extremos tienen menos impacto en el calculo del IQR en
comparacion con otras medidas de dispersion, lo que significa que el IQR proporciona
una mejor estimacion de la variabilidad de los datos cuando estos contienen valores

atipicos.

Como resultado, Figura 3,esta ejecucion nos devuelve 5 valores atipicos en la variable
‘Work Experience’, todos con el mismo valor de 17 anos. Para visualizar mejor estos
outliers y tomar una decision sobre el tratamiento de los mismos, se grafican los valores

atipicos a través de un boxplot, Figura 4’. Esta representacion grafica muestra que la

6 Véase anexo 5
7 Véase anexo 6
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mayoria de los valores en la columna '"Work Experience' estan bastante agrupados. Dado
que estos valores son pocos y estdn muy separados del resto, podemos considerar la
opcion de “capar” estos valores, esto es, limitar los valores extremos a un valor maximo
aceptable, al percentil mas alto sin outliers para la construccion de nuestro modelo y asi
asegurar que los valores extremadamente altos no tengan un impacto desproporcionado

en el modelo

Figura 3: Tabla descriptiva de los outliers de la variable ‘Work Experience’

Gender Age Annual Income ($) Spending Score (1-100) Profession Work Experience Family Size

392 Male 21 119116 30 Artist 17 4
405 Female 65 119889 1 Artist 17 6
473 Male 20 130813 92 Artist 17 5
566 Female 19 180331 14 Artist 17 5
603 Female 91 69720 78 Lawyer 17 6

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

Figura 4: Boxplot de los outliers de la variable ‘Work Experience’

Distribution of Work Experience

00 25 50 75 100 125 150 175
Work Experience

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

A continuacion, se procede al procesamiento de los datos. En primer lugar se codifican
las variables categoricas con ‘OneHotEncoder’® para convertir los datos categéricos en

un formato que el modelo de aprendizaje automatico pueda usar. Esto genera lo que se

8 Véase anexo 7
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conoce como variables “dummy” o ficticias, que son variables que surgen para cada uno
de los niveles del predictor categdrico y que pueden tomar el valor de 0 o 1. Al
convertirlos en dummies, el modelo no aporta mayor importancia a unas categorias sobre
otras. Asimismo, se escalan las variables numéricas con ‘StandardScaler’®. La razén del
escalamiento de las variables numéricas corresponde a que estas variables pueden tener
diferentes rangos, por ejemplo la edad (‘Age’) puede variar de 0 a 100, mientras que el
ingreso (‘Annual Income ($)’) puede variar de miles a cientos de miles. Si las variables
no se escalan, las variables con mayor magnitud pueden dominar el proceso de
entrenamiento del modelo, lo que puede llevar a un rendimiento suboptimo. Por otro lado,
el escalado también puede ayudar a la interpretacion de los coeficientes del modelo. Si
las variables estan en la misma escala, es mas facil comparar la magnitud de los

coeficientes para ver cudl variable tiene mas influencia en la variable objetivo.

Posteriormente, se aplican diferentes transformaciones a las columnas de datos
mediante la herramienta ‘ColumTransformer’!? tanto a las variables numéricas, como a
las variables categoricas ya que nos permite automatizar el proceso y tener los pasos
definidos en un pipeline. Asimismo, se ajusta el ‘preprocessor’ previamente definido al
conjunto de datos ‘csv_data’, modificandolo segun las transformaciones especificadas.
Tras el preprocesamiento de datos, el conjunto de datos ahora contiene 2000 filas y 14

columnas.

Una vez procesados los datos, se lleva a cabo una exploracion de los mismos. Para
visualizar y comprender las relaciones entre las diferentes variables y asi visualizar como
se distribuyen las mismas, se crea en primer lugar una matriz de correlacion®!, Figura 5.
Cabe mencionar que la matriz de correlacion se ha realizado inicamente con las variables
numéricas de nuestro DataFrame debido a que, aunque las variables categoricas fueron
codificadas usando omne-hot encoding, esta transformacion convierte en columnas
separadas las variable con valores de 0 a 1, haciendo que las correlaciones de estas
variables puedan no ser muy informativas o incluso poco certeras debido a la naturaleza
binaria de los datos. Del mismo modo, la codificacion ‘one-hot’ introduce

multicolinealidad (una alta correlacidon entre variables predictoras) debido a la columna

9 Véase anexo 8
10 véase anexo 9
11 yvéase anexo 10
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"dummy" que se crea, lo cual puede afectar al modelo de regresion. Por ultimo, la
interpretacion de las correlaciones entre variables categoricas codificadas y otras
variables numéricas puede ser complicada. Mientras que una correlacion entre variables
numéricas se interpreta como una relacion lineal, una "correlacion" entre una variable

numérica y una categoérica codificada no tiene una interpretacion lineal clara.

Figura 5: Matriz de correlacion de las variables numéricas de ‘Customers’

Matriz de Correlacion de Variables Numéricas

Jﬁge. |

-10

Annual Income ($)

-06

0.00
-04

Work Experience 0.01 0.03 00 0.01
-02

Family Size

Spending Score (1-100)

Age
Work Experience -

Annual Income (%) -

Spending Score (1-100) ]

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

La correlacion mide la relacion lineal entre dos variables y varia de -1 a +1 donde +1
indica una correlacion positiva perfecta (cuando una variable aumenta, la otra también lo
hace); 0 indica que no hay correlacion entre las variables; y -1 indica una correlacion

negativa perfecta (cuando una variable aumenta, la otra disminuye).

En la matriz de correlacion efectuada sobre las variables numéricas de la investigacion
observamos que hay una falta de correlaciones sobre las mismas, lo cual sugiere que es
poco probable que un modelo de regresion lineal simple, utilizando solo estas variables
numéricas, sea eficaz para predecir la variable ‘Spending Score (0-100)’. La correlacion

entre 'Age' y ‘Spending Score (0-100)’ es ligeramente negativa (-0.04) pero muy débil
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como para considerarla significativa. Por otro lado, 'Annual Income ($)' tiene una
correlaciéon muy baja (0.02) con ‘Spending Score (0-100)’, lo que indica que no hay una
relacion lineal clara entre el ingreso anual y la puntuacion de gastos. 'Work Experience'
asimismo tiene una correlacion casi nula con ‘Spending Score (0-100)’ (-0.03), lo que
implica de igual forma que la experiencia laboral no tiene practicamente ninguna relacion
lineal con la puntuacion de gastos. Por ultimo, no hay una relaciéon aparente entre 'Family
Size'y ‘Spending Score (0-100)’ en base a su correlacion (0.00), lo que significa que el

tamafio de la familia no influye en la puntuacion de gastos de manera lineal.

Como a través de la matriz de correlacion no hemos podido observar ninguna relacion
relevante entre las variables, vamos a explorar a través de diferentes graficos la
distribucion y relacion de cada variable numérica con el ‘Spending Score (0-100)’. En
primer lugar, generamos una serie de histogramas para visualizar las distribuciones de

cada una de las variables'?, Figura 6.

Figura 6: Histograma de distribucion de las variables numéricas de ‘Customers’

Distnbution of Age Distnbution of Annual Income (S) Distnbution of Spending Score (1-100}
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B0

400 10

50
00

Count

200

00

oo 25 50 15 100 125 150 175 1 2 3 4 5 6 7 ] L]
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Fuente: Elaboracion propia realizada en Python.

2 Véase anexo 11
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En relacion con las distribuciones visualizadas distinguimos:

- El histograma de la edad (‘Age’) muestra una distribucion uniforme, esto
es, el conjunto de datos abarca una amplia gama de grupos de edad, con una mayor

concentracion de individuos en el rango de 20-30 afios.

- Enrelacion con los ingresos anuales (‘Annual Income($)’), estos presentan
una distribucidon con varias modas, observando una leve concentracion en el rango
de valores de 0-50.000$ anuales, experimentado posteriormente una crecida en el

salario que se mantiene uniformemente en el resto de la gréfica.

- Por su parte, la puntuacion de gasto (‘Spending Score (1-100)’) parece
tener una distribucion aproximadamente uniforme con ligeras concentraciones en

los extremos bajos y altos.

- La experiencia laboral (‘Work Experience’) muestra una distribucion
concentrada a la izquierda del histograma, con la mayoria de los individuos
teniendo poca experiencia laboral y unos pocos con mucha experiencia. La
concentracion de datos cerca del valor cero sugiere que muchos individuos en la

poblacion pueden estar en las etapas iniciales de su carrera profesional.

- Por ultimo, el tamano de la familia (‘Family Size’) tiende a ser pequefio,
con la mayoria de las familias compuestas por 1 a 4 miembros. Las familias mas

grandes SOon menos Comunes.

Una vez hemos analizado las distribuciones de las variables, mediante la generacion
de graficos de dispersion, vamos a estudiar como se relaciona la variable ‘Spending Score

(0-100)’ con el resto de las variables®, Figura 7.

13 Véase anexo 12
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Figura 7: Pairplot de correlacion entre ‘Spending Score (1-100)’ vy el resto de las

variables numéricas
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Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

En cuanto a la relacion entre ‘Age’ y ‘Spending Score (0-100)’ no se aprecia una
relacion clara o lineal entre la edad y la puntuacion de gasto, ya que los puntos estan
ampliamente dispersos y no muestran una tendencia especifica, sugiriendo que la edad
por si sola puede no ser un buen predictor de la puntuacion de gasto. Respecto de las
variables ‘Annual Income ($)’ y ‘Spending Score (0-100)’, aunque también dispersos,
hay una ligera concentracion de puntos mas altos de puntuacion de gasto en torno a los
ingresos medios. Sin embargo, no hay una tendencia lineal clara. En relacion con la
variable ‘Work Experience’ y ‘Spending Score (0-100)’, los datos muestran una serie de

lineas horizontales, lo cual es caracteristico de una variable numérica con valores

38



discretos y especificos. En este caso, podemos observar que hay pocas personas con una
experiencia laboral de mas de 10 afios pero su puntuacion de gasto estd dispersa en todo
el grafico, no siendo suficientemente fuerte para indicar una relacion lineal consistente
entre estas dos variables. Por ultimo, similar al caso de la experiencia laboral, entre las
variables ‘Family Size’ y ‘Spending Score (0-100)’, vemos una dispersion de puntos a lo

largo de valores especificos del tamafio de la familia pero no hay un patrén lineal obvio.

Una vez procesados y explorados los datos, se preparan los datos para realizar el
modelo de regresion lineal. En primer lugar se importa la libreria ‘statsmodels.api’, la
cual ofrece una amplia gama de funcionalidades para realizar regresiones lineales, y se
convierten los datos preprocesados y transformados de vuelta en un formato de
DataFrame para facilitar el manejo y andlisis posterior en el modelo de regresion’*. Esta
conversion se realiza debido a que los datos se ajustaron a un formato array en una de las
etapas previas del preprocesamiento de datos, véase anexo 9. Este formato de datos no es
adecuado en un modelo de regresion lineal ya que estos modelos esperan que los datos se
presenten en forma de matriz bidimensional, donde cada fila representa una observacion
y cada columna representa una caracteristica. Si los datos se presentan en un formato
unidimensional (como una lista o un arreglo unidimensional), el modelo de regresion
lineal no podra interpretar correctamente las caracteristicas. Del mismo modo, los
modelos de regresion lineal generalmente requieren que los datos sean numéricos. Si los
datos estan en un formato array pero contienen tipos de datos no numéricos (como
cadenas de texto o valores categdricos), es posible que el modelo de regresion lineal no

pueda manejarlos directamente sin una adecuada codificacion o transformacion.

A continuacion se preparan las variables para el modelo, separando las variables
independientes que se utilizaran para entrenar al modelo, esto es todas las variables del
conjunto de datos a excepcion del ‘Spending Score (0-100)’ (X), de la variable objetivo,
variable dependiente (y), ‘Spending Score (0-100)’'°. Posteriormente, se divide el
conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba, para evaluar la capacidad

del modelo para generalizar a nuevos datos®®.

14 Véase anexo 13
15 Véase anexo 14
16 Véase anexo 15
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Se lleva a cabo la creacion de la instancia del modelo de regresion lineal, a la vez que
se entrena el modelo con los datos de entrenamiento’’. Del mismo modo, se generan las
lineas de codigo que generan predicciones utilizando el modelo entrenado tanto del

conjunto de datos de entrenamiento como de prueba?®.

Por otra parte, la regresion lineal es aplicada y se calcula el rendimiento del modelo
mediante métricas de ajuste del modelo como el calculo del Error Cuadratico Medio
(MSE) y el coeficiente de determinacion (R?)!°. El MSE proporciona una medida del
promedio de los cuadrados de los errores, esencialmente ofreciendo una vision de la
calidad del estimador. El R? ofrece una vision de cudnta variabilidad en la variable

dependiente puede ser explicada por el modelo.

A continuacién, se ejecuta la funcion ‘sm.add constant(X)’®, que agrega una
columna de unos al conjunto de datos de las variables independientes (X), proporcionando
una nueva matriz de caracteristicas ‘X _const’ la cual se puede utilizar como entrada en
un modelo de regresion. De esta forma, se incluye el término de intercepcion (término
constante o bias) en el modelo de regresion lineal. Sin esta columna de unos, el modelo
solo podria pasar por el origen (0,0) y no podria ajustar el término de intercepcion.
Asimismo, se ajusta el modelo de regresion lineal con la variable independiente (y) y la
matriz de variables independientes ‘X _const’, que ahora incluye la columna constante?.
El método .fit() realiza el ajuste del modelo, es decir, encuentra los coeficientes (betas)
que minimizan la suma de cuadrados de las diferencias entre los valores observados y los
valores predichos por el modelo lineal, asi como los p-valores, que prueban la hipdtesis

de que cada coeficiente es igual a cero.

Por ultimo, se muestran los resultados para el MSE y el R? tanto para el entrenamiento

como la prueba, asi como los coeficientes (betas) y los p-valores del modelo??, Figura 8.

17
18
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Véase anexo 17
Véase anexo 18
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Figura 8: Tabla descriptiva de los resultados del MSE, R? ., betas v los p-valores

{'MSE Train': ©.9935920375954944,
'MSE Test': 1.8838361377@37253,
'R* Train': ©.0073098227436461105,
'R? Test': -©.815276217736021858,
'Model Summary': <class 'statsmodels.iolib.summary.Summary'>

OLS Regression Results

Dep. Variable: Spending Score (1-1@8) R-squared: e.e07
Model: OLS  Adj. R-squared: ©.o00
Method: Least Squares F-statistic: 1.038
Date: Sun, 21 Apr 2024 Prob (F-statistic): 9.411
Time: 17:59:87  Log-Likelihood: -2831.1
No. Observations: 2080 AIC: 5690.
Df Residuals: 1986 BIC: 5769.
Df Model: 13
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P> |t]| [e.025 9.975]
const 9.e479 9.e43 1.113 9.266 -0.0836 9.132
Age -9.0438 9.e22 -1.951 9.e51 -9.088 9.000
Annual Income ($) 9.8272 9.823 1.206 9.228 -8.017 8.071
Work Experience -9.0299 9.e23 -1.322 9.186 -8.974 8.014
Family Size 9.0021 9.e23 2.994 9.925 -0.042 9.046
Gender_Male -7.1@%e-85 9.e46 -8.082 9.999 -0.089 9.08%
Profession_Doctor -9.0167 9.e88 -9.189 9.850 -8.1%0 8.156
Profession_Engineer -9.111e 9.e85 -1.312 8.1%0 -8.277 8.e55
Profession_Entertainment @.0217 9.876 0.284 0.777 -0.128 0.172
Profession_Executive -0.09%e4 0.09%8 -1.004 8.316 -8.267 0.086
Profession_Healthcare -8.8675 9.867 -1.086 8.315 -8.199 8.064
Profession_Homemaker -9.2018e 9.136 -1.483 8.138 -8.467 8.065
Profession_Lawyer -9.1294 9.093 -1.3%4 8.163 -9.311 0.053
Profession_Marketing -9.1298 9.115 -1.125 8.261 -8.356 0.097

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

Los p-valores son una medida que ayuda a determinar si los resultados de una
hipoétesis estadistica son significativos. En la regresion, la hipotesis nula (HO) tipicamente
afirma que no hay relacion entre la variable independiente y la variable dependiente, o
que el coeficiente (beta) correspondiente a la variable independiente es igual a cero (no
tiene efecto). Un p-valor bajo (cominmente menos de 0.05) sugiere que hay suficiente
evidencia en los datos para rechazar la hipotesis nula. En otras palabras, un p-valor bajo
indica que es improbable obtener la estadistica de prueba observada si la hipotesis nula
fuera verdadera, y por lo tanto, se considera que la variable independiente tiene un efecto

estadisticamente significativo sobre la variable dependiente.

En relacion con los resultados obtenidos en la Figura , observamos que la mayoria de
las variables no resultan significativas (los p-valores (P>|t|) son mds altos de 0.05).
Asimismo, apreciamos que la variable edad es la que tiene mas impacto sobre nuestra

variable objetivo, con casi un 95% de confianza (p-valor de 0.051). Por esta razon,
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podemos decir que, manteniendo el resto de las variables constante (esto es, con el mismo
valor), si incrementamos en 1 afo la edad de la persona, el ‘Spending Score (0-100)’

disminuye en 0.0438 puntos.

En cuanto al MSE, la similitud entre el MSE de entrenamiento (0.9935) y el de prueba
(1.0038) sugiere que el modelo no sufre de sobreajuste, el cual ocurre cuando el modelo
se ajusta demasiado bien a los datos con los que se entrena no solo aprendiendo de las
relaciones subyacentes entre las variables en los datos de entrenamiento, sino también del
ruido y las fluctuaciones aleatorias presentes en ese conjunto de datos especifico, pero los
valores altos pueden indicar que el modelo no predice muy bien. Por otro lado, el R? de
entrenamiento (0.0073) significa que el modelo explica solo el 0.73% de la varianza en
el conjunto de entrenamiento, lo cual es extremadamente bajo y sugiere que el modelo no
tiene un buen ajuste. El R? de la prueba (-0.0152) es atn peor en términos de prediccion,
porque un R"2 negativo implica que el modelo es peor que simplemente predecir la media

de la variable dependiente para todos los casos.

Por ultimo, se define la funcion ‘plot regression results’, que grafica mediante
graficos de dispersion los valores predichos por el modelo contra los valores reales para

los conjuntos de entrenamiento?, Figura 9, y prueba®*, Figura 10.

Figura 9: Visualizacion modelo de regresion lineal con los datos de entrenamiento

Regresion Lineal - Conjunto de Entrenamiento

Predicted

T T T T T T T
-20 1.5 -1.0 -05 00 05 10 15
Measured

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

2 Véase anexo 22
24 Véase anexo 23
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En este gréfico, Figura, los puntos representan las predicciones del modelo versus los
valores reales. La linea discontinua por su parte representa el lugar donde estarian los
puntos si las predicciones fueran perfectas. Se observa que los puntos estan distribuidos
horizontalmente a lo largo de la linea, lo cual es indicativo de que no hay una gran
variacion en las predicciones conforme cambian los valores observados. No hay un patron
claro que muestre que el modelo estd prediciendo mejor para ciertos rangos de valores.
Asimismo, el hecho de que los puntos estén tan dispersos y no sigan la linea discontinua
indica que el modelo no tiene una precision alta, esto es, las predicciones no coinciden

estrechamente con los valores reales.

Figura 10: Visualizacion modelo de regresion lineal con los datos de prueba

Regresion Lineal - Conjunto de Prueba

05 ”
”
00| oy AR i b PR N s el o) -

05 ”

Predicted

T T T T
-1.5 -10 -05 00 05 10 15
Measured

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

En este otro grafico, Figura, similar al grafico de entrenamiento, muestra una
comparacion entre los valores reales y los predichos por el modelo, pero para datos que
el modelo no ha visto durante el entrenamiento. Al igual que en el conjunto de
entrenamiento, los puntos estan bastante dispersos y no siguen la linea discontinua, lo que
sugiere que el modelo no predice con precision en el conjunto de prueba. Por ultimo, la
dispersion de los puntos es similar en ambos conjuntos, lo que indica que el modelo tiene
una consistencia en como predice, pero el nivel de error parece ser igualmente alto en

ambos.
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1.3. Interpretacion y presentacion de los datos

La exploraciéon inicial de los datos a través de una matriz de correlacion y de
histogramas indic6 una distribucion variada de las variables, pero con una falta de
correlaciones significativas con el ‘Spending Score (0-100)’. Del mismo modo, los
graficos de dispersion no muestran relaciones lineales fuertes entre el ‘Spending Score
(0-100)’ y las variables independientes. Estos resultados son consistentes con los bajos
valores de R? resultantes del modelo de regresion lineal, lo que sugiere que estas variables,
al menos en su forma actual y sin considerar interacciones o efectos no lineales, tienen

una capacidad limitada para explicar las variaciones en la puntuacion de gasto.

La consistencia en el patron de dispersion entre los conjuntos de entrenamiento y
prueba sugiere que no hay sobreajuste, lo cual es positivo. Sin embargo, el modelo
claramente no esta capturando bien la variabilidad de los datos, como se refleja asimismo
en el bajo R? calculado anteriormente en el conjunto de entrenamiento, y negativo en el
conjunto de prueba, asi como en MSE de entrenamiento y prueba resultante cercano a 1.
Esto implica que el modelo es incapaz de explicar una cantidad significativa de la
varianza en la variable objetivo, demostrando que el modelo no predice el ‘Spending

Score (0-100)’ con precision.

Los p-valores resultantes sugieren que la mayoria de las variables independientes no
son estadisticamente significativas en la prediccion del ‘Spending Score (0-100)’. Sin
embargo, la edad mostrd un p-valor al borde de la significancia, indicando una posible,

aunque pequeia, influencia negativa en el ‘Spending Score (0-100)’.

Por ultimo, no hay un patrdn claro de errores sistematicos; es decir, no parece que el
modelo esté prediciendo consistentemente valores demasiado altos o bajos en relacion
con el valor real, lo que seria indicado por una agrupacion de puntos sistematicamente

por encima o por debajo de la linea discontinua.

Si bien el modelo no ha logrado capturar la relacion entre las variables independientes
y el ‘Spending Score (0-100)’, si el modelo hubiera logrado un alto grado de precision en
la prediccion del ‘Spending Score (0-100)’, esta técnica de aprendizaje automatico habria
ayudado a optimizar las estrategias de marketing a través de las aplicaciones practicas de

este modelo como:
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- Segmentacion de Clientes. Los resultados podrian haber informado una
segmentacion de mercado mas precisa, identificando grupos de clientes con
patrones de gasto similares y adaptando las comunicaciones y ofertas a estos

segmentos con publicidad dirigida.

- Personalizacioén de Ofertas. La prediccion precisa del ‘Spending Score (0-
100)’ habria permitido personalizar ofertas, recomendaciones y promociones

segun la probabilidad de gasto de cada cliente.

- Prediccion de Comportamiento de Compra. Se podrian prever cambios en
el comportamiento de compra basados en cambios anticipados en las variables
clave, como ‘Annual Income ($)’ o ‘Family Size’, para ajustar las tacticas de

marketing proactivamente.

- Optimizacion de Presupuesto de Marketing. Asignando recursos de
manera mas efectiva hacia aquellos segmentos de clientes mas propensos a

realizar compras, basado en un ‘Spending Score (0-100)’ predicho.

- Desarrollo de Producto. El entendimiento profundo de los factores que
conducen a un mayor ‘Spending Score (0-100)’ podria influir en la estrategia de
desarrollo de productos, centrandose en caracteristicas que alineen con las

preferencias de los clientes de alto gasto.

2. RANDOM FOREST

Para intentar mejorar la precision del modelo en la prediccion del ‘Spending Score
(1-100)’, se explora la aplicacion de un modelo de random forest sobre el conjunto de
datos. Como la baja efectividad del modelo lineal puede deberse a caracteristicas no
lineales en los datos que no se ajustan bien a los supuestos de la regresion lineal, se opta
por el uso de esta técnica que es capaz de modelar interacciones mas complejas entre las
variables. Asimismo, este modelo es menos susceptible al sobreajuste y puede manejar

automaticamente las variables no numéricas sin necesidad de codificacion previa.

Como se ha mencionado en apartados anteriores, el algoritmo random forest esta

basado en un conjunto de arboles de decision. El random forest combina multiples arboles
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de decision para conseguir una mayor capacidad predictiva, siendo uno de los algoritmos
mas utilizados en problemas de clasificacion, pudiendo también aplicarse en regresiones
o series de tiempo. Su gran ventaja respecto a la regresion lineal es que nos permite
capturar relaciones no lineales a la vez que nos aporta facilidad en la interpretacion de los

resultados.

Siguiendo con la misma base de datos ‘Customers’, se ha llevado a cabo la realizacién
de un segundo caso practico en el lenguaje de programacion Python a través de la técnica
de random forest. En este sentido, vamos a intentar clasificar el ‘Spending Score (1-100)’,
nuestra variable ‘target’, en base al resto de las variables. Para el andlisis descriptivo de

los datos, se remite al apartado 1.1. del capitulo IV.

2.1. Analisis prescriptivo de los datos

El andlisis comienza con la importacion de bibliotecas clave para el manejo de datos,
la visualizacion, el modelado estadistico y la preparacion de datos?. A continuacion, se
cargan los datos desde un archivo de tipo CSV?, el cual contiene diferentes variables de

los consumidores, expuestas en la Figura 1.

En segundo lugar, se ha procedido a la limpieza y analisis de datos. Por un lado, se
elimina la columna ‘CustomerID’ ya que no aporta informacion predictiva relevante para
el modelo?’. A continuacion, se verifica si hay valores faltantes en el conjunto de datos?®.
Como resultado, Figura 11, nos encontramos que en la variable ‘Profession’ existen 35
valores faltantes. Para el tratamiento de estos datos, se decide rellenar los valores faltantes
en variable ‘Profession’ con el valor més repetido en esa columna®, el cual es 'Artist'.
Este método de tratamiento se empled siguiendo el mismo criterio utilizado en secciones

anteriores en el modelo de regresion lineal.

25
26
27
28
29

Véase anexo 24
Véase anexo 25
Véase anexo 26
Véase anexo 27
Véase anexo 28
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Figura 11: Tabla descriptiva de los registros faltantes de las variables de ‘Customers’

Gender 0
Age 0
Annual Income ($) 0
Spending Score (1-100) 0
Profession 35
Work Experience 0
Family Size 0

dtype: int64

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

Una vez se han tratado los valores faltantes, se identifica si existen valores atipicos o
outliers en las variables. Para identificar outliers, se utiliza la técnica del rango
intercuartilico (IQR), explicada en secciones anteriores®’. La ejecucion de la sentencia
nos muestra que existen valores atipicos en la columna ‘Work Experience’ con un valor
de 17 afios en 5 de los registros del conjunto de datos, Figura 3, valor inusualmente alto
en comparacion con los demds datos. Antes de decidir como manejar estos outliers,

t31

visualizamos los valores atipicos con un boxplot® y evaluamos si estos casos deben ser

considerados errores o datos legitimos.

La visualizacion del boxplot, Figura 4, muestra que la mayoria de los valores en la
columna '"Work Experience' estan bastante agrupados. Dado que estos valores son pocos
y estan muy separados del resto, podemos considerar la opcion de “capar” estos valores,

como realizado en el apartado de la regresion lineal.

En tercer lugar, se ha procedido al procesamiento de los datos. Para entender el tipo
de procesamiento que podria ser necesario, se comprueban los tipos de datos de cada
columna®’. Como mostrado en la Figura 12, encontramos que dos de las variables,

‘Gender’ y ‘Profession’, son variables categoricas.

30 Veéase anexo 29
81 Véase anexo 30
382 Véase anexo 31
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Figura 12: Tabla descriptiva del tipo de datos de las variables de ‘Customers’

CustomerID int64
Gender object
Age int64
Annual Income (§) int64
Spending Score (1-100) int64
Profession object
Work Experience int64
Family Size int64

dtype: object

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

Procedemos por tanto a codificar las variables categdricas®® y a preparar el resto del
conjunto de datos para el modelado. Se utiliza LabelEncoder para transformar las
variables categoricas del conjunto de datos en formatos numéricos que puedan ser

procesados por modelos de ‘machine learning’.

En relacion con las variables numéricas, no se realiza el escalado de las mismas ya
que debido a la naturaleza de random forest, el modelo realiza divisiones en los datos
utilizando umbrales en las caracteristicas, lo que significa que la escala de las variables
no afecta al proceso de entramiento de la misma manera que puede afectar a algoritmos

basados en distancias o gradientes

A continuacion, se categoriza la variable ‘Spending Score (0-100)’ en diferentes
grupos dividiendo las puntuaciones en 3 rangos: ‘Low’, ‘Medium’y ‘High’**. Los limites

de estas categorias estan definidos con los valores [0, 33, 66, 100]. Esto significa que:

- Los puntajes de 0 a 33 se categorizaran como 'Low' (Bajo).
- Los puntajes de 34 a 66 se categorizaran como 'Medium' (Medio).

- Los puntajes de 67 a 100 se categorizardn como 'High' (Alto).

Del mismo modo, se transforman las categorias ‘Low’, ‘Medium’y ‘High’ en valores

numéricos utilizando la funcién ‘LabelEncoder’ de scikit-learn®® para que puedan ser

3 Véase anexo 32
34 Véase anexo 33
3% Véase anexo 34
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procesados por algoritmos de aprendizaje automatico. En este caso, se codifican las

categorias como 0, 1 y 2, Figura 13, respectivamente.

Figura 13: Tabla descriptiva de las variables de ‘Customers’ posterior categorizacion

de la variable ‘Spending Score (1-100)’

Gender Age Annual Income ($) Spending Score (1-100) Profession Work Experience Family Size Spending Score Category

0 1 19 15000 38 5 1 4 2
1 1 21 35000 81 2 3 3 0
2 0 20 86000 6 7 1 1 1
3 0 23 59000 77 7 0 2 0
4 0 3 38000 40 3 2 6 2
1995 0 M 184387 40 0 8 7 2
1996 0 9N 73158 32 1 7 7 1
1997 1 87 90961 14 5 9 2 1
1998 177 182109 4 4 7 2 1
1999 1 90 110610 52 3 5 2 2

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

Una vez procesados los datos, se preparan los datos para el modelo de random forest.
En primer lugar, se prepara el conjunto de caracteristicas (features) ‘X’ y la variable
objetivo (‘target’) “Y’, que en este caso es ‘Spending Score (0-100)’%. Posteriormente,
se divide el conjunto en datos de entrenamiento y prueba®’. A través de la funcion
‘train_test split’, se particionan los datos aleatoriamente, asignando el 30% de los datos

al conjunto de prueba y el restante al conjunto de entramiento.

Seguidamente, se crea un clasificador de bosque aleatorio (RandomForestClassifier)
con 100 arboles de decision (n_estimators=100). Después, se entrena el clasificador con
el método fit()’ usando los conjuntos de entrenamiento ‘X train’ y °‘y_train’%®,
Finalmente, se utiliza el clasificador entrenado para hacer predicciones sobre el conjunto

de prueba ‘X_test’%.

En relacion con la evaluacion del modelo de clasificacion, se calculan dos métricas

de evaluacion. En primer lugar, mediante la funcidon ‘accuracy score’ se compara las

% Véase anexo 35
87 Véase anexo 36
% Véase anexo 37
% Véase anexo 38
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predicciones del modelo (y_pred) con los valores verdaderos (y_test) para calcular la
precision del modelo, que es la proporcion de predicciones correctas en relacion con todas

las predicciones hechas®’. En este caso, el resultado de la precision es 36.83%.

Por otro lado, a través de la realizacion y visualizacion*! de la matriz de confusion,
Figura 14, se describe el rendimiento del modelo de clasificacion. Esta matriz proporciona
una vision de los tipos de errores que el modelo estd cometiendo, comparando las
etiquetas verdaderas con las predicciones del modelo. En una matriz de confusion tipica

encontramos:

- Verdaderos positivos (TP): El modelo predijo correctamente la clase positiva.
- Verdaderos negativos (TN): El modelo predijo correctamente la clase negativa.
- Falsos positivos (FP): El modelo predijo incorrectamente la clase positiva.

- Falsos negativos (FN): El modelo predijo incorrectamente la clase negativa.

Figura 14: Matriz de confusién ‘Spending Score (1-100)’

Confusion Matrix
100

37

37 70

Actual Labels

0 1
Predicted Labels

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

40 Véase anexo 39
41 Véase anexo 40
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La matriz de confusion que se genera corresponde a un modelo de clasificacion con
tres categorias, que en nuestro caso representan los niveles de ‘Spending Score (0-100)’
categorizados como ‘Low’, ‘Medium’ y ‘High’, respectivamente. Las filas representan
las clases reales de los datos de prueba, y las columnas representan las clases predichas
por el modelo. En la matriz de confusion, los valores diagonales (84, 37, 100) representan

las predicciones correctas (verdaderos positivos) para cada clase:

- 84 observaciones que eran realmente de la clase ‘Low’, el modelo también
las predijo como ‘Low’.

- 37 observaciones que eran realmente de la clase 'Medium', el modelo
también las predijo como 'Medium'.

- 100 observaciones que eran realmente de la clase 'High', el modelo

también las predijo como 'High'.

El resto de los valores en la matriz representan las clasificaciones incorrectas. Por
ejemplo, 64 observaciones que eran realmente ‘High’, fueron predichas como ‘Low’, o

71 observaciones que eran realmente ‘Low’, fueron predichas como ‘High’.

Una vez evaluado el modelo, procederemos a visualizar la importancia de las
caracteristicas (features) en el modelo de clasificacion de random forest para entender
qué tan influyentes son estas caracteristicas en las predicciones del modelo. Para empezar,
creamos el atributo del clasificador del random forest entrenado para que nos proporcione
los valores que representan la importancia de cada caracteristica en la decision del
modelo*?. A continuacion, creamos un DataFrame ‘features_df” para visualizar los valores
de estas importancias ordenandolo descendentemente para que las caracteristicas mas
importantes aparezcan primero®®, Figura 15. Finalmente, creamos un grafico de barras

para visualizar las importancias, Figura 16*.

42 Véase anexo 41
43 Véase anexo 42
4 Véase anexo 43
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Figura 15: Tabla descriptiva de los valores de las importancias de las variables

features de ‘Customers’

Feature Importance
2 Annual Income ($) 0.292868

1 Age 0.268196
4 Work Experience 0.143905
3 Profession 0.126994
5 Family Size 0.124670
0 Gender 0.043367

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

Figura 16 : Grafico de barras de las importancias de las variables features de

‘Customers’

Feature Importance in Random Forest Classification Model

Annual Income ($)

Work Experience

Feature

Profession

Family Size

Gender

015 020 025 030
Importance

Fuente: Elaboracion propia realizada en Python

La visualizacion de la importancia de las caracteristicas indica que el 'Annual Income
($)'y la variable 'Age' son los factores mas significativos que el modelo de random forest

estd utilizando para realizar las clasificaciones de ‘Spending Score (0-100)’. 'Work
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Experience' y 'Profession' también contribuyen significativamente, pero en una magnitud

menor, mientras que 'Family Size'y ‘Gender’ son las variables que tienen menor impacto.

Por ultimo, se utiliza el modelo entrenado para estimar la categoria de la variable
‘Spending Score (0-100)’ para un cliente hipotético®®. Es decir, el modelo intentara
clasificar el ‘Spending Score (0-100)’ del cliente en las categorias que han sido
previamente codificadas como 0 para 'Low’, 1 para 'Medium', y 2 para 'High'. Este cliente
hipotético no es parte del conjunto de datos original sobre el cual se entren6 el modelo,
sino que es una nueva instancia para probar como el modelo se comporta con nuevos

datos.

Al realizar pruebas con clientes hipotéticos podemos observar que el modelo ha
aprendido y es capaz de predecir el ‘Spending Score (0-100)’ basandose en las
caracteristicas conocidas. No obstante, en este caso la precision general del modelo,
36,83%, indica que el modelo no esté realizando predicciones precisas en la mayoria de
los casos. Esto es, en mas del 60% de los casos el modelo no logra clasificar correctamente

el ‘Spending Score (0-100)’ de los clientes segtin las categorias establecidas.

2.2. Interpretacion y presentacion de los resultados

En el modelo realizado, los resultados muestran un nivel de accuracy (precision) del
modelo random forest con un valor de 36.84%. Esta precision podria ser un indicativo de
varios problemas potenciales en el modelo, como caracteristicas no informativas, falta de
suficientes datos de entrenamiento, necesidad de ajustes en los parametros del modelo, o
incluso la posibilidad de que la relacion entre las variables de entrada y el "Spending

Score" no sea adecuadamente capturada por un modelo de clasificacion de random forest.

El modelo random forest mostrd una capacidad limitada para clasificar de manera
precisa el ‘Spending Score (0-100)’ basado en las variables proporcionadas, con una
precision que sugiere una necesidad de mejorar la capacidad predictiva del modelo. No
obstante, basado en la naturaleza de la variable ‘Spending Score (0-100)’, métrica

cuantitativa que pretende reflejar la propension o disposicion de un cliente a gastar dinero

45 Véase anexo 44
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en los productos o servicios de una empresa, podemos utilizar la categorizacion de la

variable ‘Spending Score (0-100)’ para identificar grupos especificos de consumidores:

- Bajo (0-33): Este grupo representa a los consumidores mas cautelosos o
con menor capacidad o disposicion a gastar. Pueden ser clientes que solo compran
los productos mas esenciales o que buscan ofertas y descuentos antes de realizar
una compra.

- Medio (34-66): Los consumidores en este grupo son moderadamente
activos en sus gastos. Este grupo puede incluir a clientes regulares que realizan
compras con cierta frecuencia y que son sensibles a la relacion calidad-precio.

- Alto (67-100): Este segmento agrupa a los clientes mas valiosos en
términos de ingresos generados para la empresa. Son consumidores que
probablemente adquieran nuevos lanzamientos, no se detengan ante precios altos

y a menudo elijan productos premium.

La importancia de las caracteristicas reveld que ‘Annual Income ($)’y ‘Age’ son las
variables mas influyentes en la clasificacion del ‘Spending Score (0-100)’, seguidas por
‘Work Experience’ y ‘Profession’, mientras que ‘Family Size’ y ‘Gender’ tuvieron menor
impacto. Las variables mas predictivas ‘Annual Income ($)’y ‘Age’, pueden proporcionar
informacion valiosa para la segmentacion del mercado y el desarrollo de estrategias de

marketing.

En relacion con las estrategias de marketing sugeridas, dado que el ‘Annual Income
($)” es un fuerte predictor del ‘Spending Score (0-100)’, se podrian desarrollar campafas
de marketing dirigidas a clientes con ingresos mas altos, ofreciendo productos premium
o servicios exclusivos que puedan captar su interés. Asimismo, considerando que ‘Age’
también es una variable influyente, ajustar el contenido de marketing para adaptarse a
diferentes grupos de edad podria mejorar la efectividad. Por ejemplo, se podrian
personalizar campafias de tecnologia y moda para los mds jovenes, y campafias de salud

y bienestar para las personas mayores.

54



CAPITULO V. CONCLUSIONES

1. CONCLUSIONES Y LIMITACIONES DEL ESTUDIO

De acuerdo con el andlisis teorico y practico llevado a cabo durante la investigacion,
y en base al objetivo principal de la misma, se evidencia la integracion de herramientas
predictivas de inteligencia artificial en el campo del marketing. A través de la
implementacion de esta tecnologia, se ha producido una transformacion en lo que respecta
a las estrategias empresariales. Mediante el andlisis predictivo y el aprendizaje
automatico, las empresas son capaces de anticipar las necesidades y comportamientos de
los consumidores, optimizando asi sus estrategias de marketing dirigido y la toma de

decisiones empresariales.

En concreto, el andlisis predictivo se erige como una herramienta valiosa en términos
de comprension y anticipacion del comportamiento del consumidor. Esta capacidad,
permite a las empresas no solo mejorar la precision de sus campanas publicitarias, sino
tambien ajustar sus ofertas de servicio, resultando en una mejora significativa de la

eficacia operativa y la satisfaccion del cliente.

Por otra parte, se ha comprobado como el ‘machine learning’, especialmente a través
de técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado, facilita una segmentacion de
mercado mas precisa y, consecuentemente, una personalizacion profunda de las
estrategias de marketing. Los dos casos de éxito presentados han demostrado la
aplicabilidad préctica y la eficacia real de las teorias discutidas en los capitulos teoricos
de la investigacion sobre la convergencia de la inteligencia artificial, y en concreto el
analisis predictivo, con el entorno empresarial. Los mismos ilustran como las soluciones
personalizadas, impulsadas por la inteligencia artificial, pueden conducir a un mayor
engagement y satisfaccion del cliente, lo cual es crucial en mercados altamente

competitivos.

Ademas, si bien no se han logrado conseguir resultados precisos a través de la
realizacion de la aplicacion préctica de los modelos de regresion lineal y random forest,
el capitulo relativo al caso practico ha demostrado la utilidad de las técnicas del analisis
predictivo en la optimizacion de estrategias de marketing, facilitando una mayor

personalizacion y efectividad en las campafias dirigidas. Los modelos aplicados
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mostraron como, mediante el uso de datos y analisis avanzado, se pueden transformar
grandes volumenes de informacidn en acciones concretas que potencialmente mejoran la

relacion entre la marca y el consumidor.

Por otro lado, aunque la implementacion de IA en marketing conlleva desafios éticos,
como la gestion de la privacidad de datos, asi como técnicos, como el alto costo de la
tecnologia, los beneficios superan significativamente a los perjuicios. De esta manera, la
inteligencia artificial se revela como una herramienta indispensable para el futuro del
marketing dirigido, marcando un avance estratégico, a la vez que proporcionando una

ventaja competitiva en el mercado digital actual.

Por tltimo, a pesar de los insights obtenidos, este estudio enfrenta varias limitaciones.
Principalmente, los modelos predictivos utilizados estan limitados por la calidad y la
cantidad de datos disponibles. Cualquier limitacion en estos aspectos puede afectar la
precision y la aplicabilidad de los resultados obtenidos, afectando y restringiendo la
generalizacion de los resultados. Asimismo, el estudio se ha centrado en aplicaciones
dentro de un contexto empresarial especifico, lo que limita su aplicabilidad en otros
sectores menos digitalizados o en mercados emergentes donde la adopcion de tecnologia
puede ser desigual. Ademas, la implementacion de la inteligencia artificial en marketing
requiere una infraestructura tecnoldgica avanzada y habilidades especializadas. Estas
exigencias pueden representar barreras significativas para aquellas organizaciones que

cuentan con recursos limitados.

2. FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

La investigacion actual ha sentado una base en la comprension de como la inteligencia
artificial puede ser aplicada efectivamente en el marketing dirigido a través del analisis
predictivo. Sin embargo, la continua evolucién de la tecnologia y las cambiantes

dinamicas del mercado generan diversas vias para investigaciones futuras.

Mientras que el presente estudio se centrd en aplicaciones especificas en ciertos
contextos empresariales, seria beneficioso expandir la investigacion a una variedad de
industrias, incluyendo aquellas menos digitalizadas o en mercados emergentes. Esto

ayudaria a comprender la adaptabilidad y los desafios de la inteligencia artificial en
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diferentes entornos de mercado, y podria ofrecer insights sobre como diferentes sectores

pueden aprovechar las herramientas predictivas de la A para sus estrategias de marketing.

Por otro lado, seria conveniente examinar el uso de técnicas mas avanzadas de
aprendizaje automatico en el marketing dirigido. Estos estudios podrian comparar la
eficacia de diferentes algoritmos y modelos en términos de precision de prediccion,

capacidad de adaptacion a nuevos datos y eficiencia en diferentes escalas de datos.

Integrar informaciéon madas detallada sobre el perfil del cliente, como datos
demograficos ampliados, psicograficos, y el contexto socioecondémico, podria ayudar a
personalizar alin mds las estrategias de marketing. Estos datos permitirian una
segmentacion mas precisa y campafias de marketing mas personalizadas basadas en

caracteristicas individuales del consumidor.

Explorar como la [A puede interactuar y potenciarse con otras tecnologias emergentes,
como la realidad aumentada (AR), la realidad virtual (VR) y el Internet de las Cosas (IoT),
abriria nuevas dimensiones en el marketing dirigido. Estos estudios podrian centrarse en
la creacion de experiencias de cliente inmersivas y personalizadas a través de la

integracion de multiples tecnologias.

Dado el creciente interés y la preocupacion por la ética en el uso de A, futuras
investigaciones podrian centrarse en como las practicas de marketing predictivo afectan
la percepcion de los consumidores sobre la privacidad y la ética. Esto podria incluir
estudios que exploren la transparencia, el consentimiento del consumidor y la percepcion
de manipulacion, asi como el desarrollo de modelos de IA que prioricen la ética y la

privacidad.

Por altimo, investigar el impacto econdmico a largo plazo de implementar la [A en el
marketing dirigido podria ofrecer insights sobre la rentabilidad y sostenibilidad de estas
inversiones tecnoldgicas. Estudios que cuantifiquen el retorno de inversion (ROI) y
examinen la correlacion entre la adopcion de IA y el crecimiento economico de las

empresas proporcionarian datos valiosos para justificar futuras inversiones en [A.
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ANEXOS

Base de datos: https://www.kaggle.com/datasets/datascientistanna/customers-
dataset/data
- Anexo 1

import pandas as pd

csv_data=pd.read csv(r'C:\Users\AlejandraGarcia\OneDrive\ICADE\5°\Conjuntodatos

Customers.csv', delimiter=";')

- Anexo?2

csv_data = csv_data.drop('CustomerID', axis=1)

- Anexo 3

csv_data.info()

- Anexo4

most_common_profession = csv_data['Profession'].mode()[0]

csv_data['Profession'].fillna(most_common_profession, inplace=True)

csv_data['Profession'].isnull().sum(), most common_profession

- Anexo 5

Q1 =csv_data.quantile(0.25)

Q3 = csv_data.quantile(0.75)

IQR = Q3 - Q1 outliers = ((csv_data < (Q1 - 1.5 * IQR)) | (csv_data > (Q3 + 1.5 *
IQR))).sum() outliers

work experience outliers = csv_data[(csv_data['Work Experience'] < (QI1['Work
Experience'] - 1.5 * IQR["Work Experience'])) |
63


https://www.kaggle.com/datasets/datascientistanna/customers-dataset/data
https://www.kaggle.com/datasets/datascientistanna/customers-dataset/data

(csv_data['Work Experience'] > (Q3['Work Experience'] + 1.5 * IQR['Work
Experience']))]

work experience outliers

- Anexo 6

import seaborn as sns import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.boxplot(csv_data["'Work Experience'])

plt.title('Distribution of Work Experience')

plt.show()

- Anexo7

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, OneHotEncoder

from sklearn.compose import ColumnTransformer

from sklearn.pipeline import Pipeline

categorical features = ['Gender', 'Profession']

categorical transformer = OneHotEncoder(drop='first')

- Anexo 8§

numeric_features = ['Age', 'Annual Income ($)', 'Spending Score (1-100)',

"WorkExperience', 'Family Size'] numeric_transformer = StandardScaler()

- Anexo9

preprocessor = ColumnTransformer( transformers=[ ('num', numeric_transformer,
numeric_features), (‘cat', categorical transformer, categorical features) ])

data_preprocessed = preprocessor.fit_transform(csv_data)

- Anexo 10
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import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

correlation matrix = csv_data[numeric_features].corr()

plt.figure(figsize=(10, 8)) sns.heatmap(correlation matrix, annot=True,
cmap="coolwarm', fmt=".2f", linewidths=.5)
plt.title('"Matriz de Correlacion de Variables Numéricas')

plt.show()

- Anexo 11

plt.figure(figsize=(15, 10))
for i, column in enumerate(['Age', 'Annual Income ($)', 'Spending Score (1-100)', "Work
Experience', 'Family Size'], 1):
plt.subplot(2, 3, 1)
sns.histplot(csv_data[column], kde=True)
plt.title(f Distribution of {column}")
plt.tight layout()
plt.show()

- Anexo 12

plt.figure(figsize=(15, 10)) for 1, column in enumerate(numeric_features, 1):
plt.subplot(2, 3, 1)
sns.scatterplot(x=csv_data[column], y=csv_data['Spending Score (1-100)'])
plt.title(f'Spending Score vs {column}')

plt.tight layout()

plt.show()

- Anexo 13

import statsmodels.api as s

columns_transformed = (numeric_features +
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list(preprocessor.named transformers_['cat']. get feature names(categorical features)))

data_transformed = pd.DataFrame(data preprocessed, columns=columns_transformed)

- Anexo 14

X = data_transformed.drop('Spending Score (1-100)', axis=1)
y = data_transformed['Spending Score (1-100)']

- Anexo 15

from sklearn.model selection import train_test split
X train, X test,y train, y test =train_test split(X, y, train_size = 0.8, test _size = 0.2,

random_state = 100)

- Anexo 16

from sklearn.linear model import LinearRegression

model = LinearRegression() model .fit(X_train, y train)

- Anexo 17

y_pred_train = model.predict(X_train)
y_pred_test = model.predict(X_test)

- Anexo 18

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
train_mse = mean_squared error(y_train, y pred_train)
test mse = mean_squared_error(y_test, y pred test)
train_r2 =r2 score(y_train, y pred train)

test 12 =12 _score(y_test, y pred test)

- Anexo 19

X const =sm.add constant(X)

- Anexo 20
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model = sm.OLS(y, X_const).fit()
- Anexo 21

results = {
"MSE Train": train_mse,
"MSE Test": test mse,
"R? Train": train_ 12,
"R? Test": test_r2,
"Model Summary": model.summary/()

}

results
- Anexo 22

def plot_regression_results(X, y, y_pred, title):
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.scatter(y, y_pred, alpha=0.5)
plt.plot([y.min(), y.max()], [y.min(), y.max()], 'k--', Iw=4)
plt.xlabel('Measured')
plt.ylabel('Predicted')
plt.title(title)
plt.show()

plot_regression_results(X train, y train, y pred_train, "Regresion Lineal - Conjunto de

Entrenamiento")
- Anexo 23

plot_regression_results(X test, y test,y pred test, "Regresion Lineal - Conjunto de

Prueba")
- Anexo 24
import numpy as np

import pandas as pd
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# Graficos

import matplotlib.pyplot as plt

# Preprocesado y modelado

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, confusion_matrix,

accuracy_score

from math import sqrt

- Anexo 25

csv_data=pd.read csv(r'C:\Users\AlejandraGarcia\OneDrive\ICADE\5°\Conjuntodatos

Customers.csv', delimiter=";')

- Anexo 26

csv_data = csv_data.drop('CustomerID', axis=1)

- Anexo 27

missing_values = csv_data.isnull().sum()

missing_values

- Anexo 28

most_common_profession = csv_data['Profession'].mode()[0]

csv_data['Profession'].fillna(most_common_profession, inplace=True)

csv_data['Profession'].isnull().sum(), most common_profession
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- Anexo 29

def identify outliers(data column):

Q1 = np.percentile(data_column, 25)

Q3 =np.percentile(data column, 75)

IQR =Q3-Ql

outlier step =1.5 * IQR

outliers = data_column[(data_column < QI - outlier_step) | (data_column > Q3 +

outlier step)]

return outliers

numeric_columns = csv_data.select dtypes(include=[np.number]).columns

outliers_visual = {column: identify outliers(csv_data[column]) for column in

numeric_columns}

outliers_visual

- Anexo 30

import seaborn as sns

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.boxplot(csv_data["Work Experience'])

plt.title('Distribution of Work Experience')

plt.show()

- Anexo 31
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csv_data.dtypes

- Anexo 32

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

le gender = LabelEncoder()

le profession = LabelEncoder()

csv_data['Gender'] = le_gender.fit transform(csv_data['Gender'])

csv_data['Profession'] = le_profession.fit_transform(csv_data['Profession'].astype(str))

- Anexo 33

bins = [0, 33, 66, 100]

labels = ['Low', 'Medium', 'High']

csv_data['Spending Score Category'] = pd.cut(csv_data['Spending Score (1-100)'],

bins=bins, labels=labels, include lowest=True)

- Anexo 34

le spending_score = LabelEncoder()

csv_data['Spending Score Category'] =le_spending_score.

fit_transform(csv_data['Spending Score Category'])

- Anexo 35

X = csv_data.drop(['Spending Score (1-100)', 'Spending Score Category'], axis=1)

y = csv_data['Spending Score Category']

- Anexo 36

X train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.3,random_state=42)
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- Anexo 37

rf classifier = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42)

rf classifier.fit(X train, y_train)

- Anexo 38

y_pred = rf classifier.predict(X_test)

- Anexo 39

accuracy = accuracy_score(y_test, y _pred)*100

conf matrix = confusion matrix(y_test, y_pred)

accuracy

conf matrix

- Anexo 40

import seaborn as sns

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(conf matrix, annot=True, fmt="d", cmap="Blues", cbar=True)

plt.title('Confusion Matrix')

plt.xlabel('Predicted Labels')

plt.ylabel('Actual Labels')

plt.show()

- Anexo 41

feature importances = rf classifier.feature importances
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- Anexo 42

features df = pd.DataFrame({

'Feature': X.columns,

'Importance': feature importances

}).sort_values(by="Tmportance', ascending=False)

features df

- Anexo43

plt.figure(figsize=(12, 8))

sns.barplot(x="Tmportance', y="Feature', data=features_df, palette="husl')

plt.title('Feature Importance in Random Forest Classification Model')

plt.xlabel('Importance')

plt.ylabel('Feature')

plt.show()

- Anexo 44

#caso hipotético 1

hypothetical customer = pd.DataFrame({

'Gender': [le gender.transform(['Male'])[0]], # Codificar género

'Age'": [30],

'Annual Income ($)": [50000],

'"Profession': [le_profession.transform(['Engineer'])[0]], # Codificar profesion
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"Work Experience': [5],

'Family Size': [3]

1)

predicted spending score = rf classifier.predict(hypothetical customer)

predicted spending score[0]

#output caso hipotético 1

hypothetical customer = pd.DataFrame({

'Gender": [le_gender.transform(['Male'])[0]], # Codificar género

'Age'": [20],

'Annual Income ($)': [30000],

'Profession': [le_profession.transform(['Artist'])[0]], # Codificar,_,

Sprofesion

"Work Experience': [2],

'Family Size': [1]

})

predicted spending_score = rf classifier.predict(hypothetical customer)

predicted spending_score[0]

#output caso hipotético 2
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