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I. INTRODUCCION

A. El modelo

A pesar de la trayectoria y persistencia del modelo de
venta directa, el conocimiento publico y el desarrollo en
investigacion que se ha realizado sobre la temdtica es
relativamente reciente. El primer autor que establecié una
definicion formal fue Baker en 1984, definiendo al modelo de
venta directa como una forma de venta sin puntos de venta,
distribuidores, mayoristas o cualquier tipo de intermediarios
[1]. Mé&s adelante surgieron diversas definiciones que
postulaban diferentes visiones de lo que significa este modelo.
Segun Bennet, el modelo de venta directa es un enfoque de
marketing que implica la venta directa de productos y servicios
a consumidores a través de explicaciones personales vy
demostraciones, principalmente en sus casas [2]. Por su parte,
Ostrow y Smith definen a este modelo de negocio desde el
cémo se realiza la venta, sosteniendo que estas se deben
comUnmente a actividades tales como la venta telefonica,
venta puerta a puerta o a través de reuniones (parties) en las
casas [3]. Ya en la década de los 90’ surgen autores que
adoptan una visién desde diferentes aristas que se presentan en
este tipo de sistemas, y estudian en profundidad su impronta
operacional, tactica y estratégica. [En este sentido, son
entendidos como un método de distribuciéon de bienes y
servicios a través de personal que no trabaja en
emplazamientos fisicos de la compafila, y lo hace
generalmente en su casa. Desde el aspecto operacional, la
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venta directa puede ser tratada como una forma de
comunicacién interpersonal o de venta personal. Desde una
perspectiva tactica la venta directa puede ser considerada
como una forma de organizar las actividades de venta y la
funcion de venta. Estratégicamente, la venta directa puede ser
vista como un canal o modo de distribucién, o una manera de
ganar acceso a un mercado para potenciar un negocio [4].

B. Controversiay virtudes

Existe cierta discusion que pone en juicio el componente
ético en los modelos de venta directa. Por un lado, se hace
énfasis en que podria ser visto como una precarizacién del
trabajo o una forma de reduccién de costos laborales. Se
utiliza como argumento que las personas no trabajan
directamente para las compafiias bajo relacién de dependencia,
sino que lo hacen de forma independiente y su subsistencia
depende exclusivamente de los margenes obtenidos por sus
ventas personales. Contrariamente, se sefiala que este modelo
permite a las personas emprender un negocio propio, y las
decisiones de como llevar a cabo el mismo. Cada quien
establece sus horarios, su método de distribucion, si adopta
una estrategia de expansién de redes de vendedores o si lo
hace mediante la exposiciéon de sus productos en su propio
hogar. En esta linea, se la define a la venta directa como un
modelo de negocio que presenta oportunidades de desarrollo
personal, profesional y econdmico para todas aquellas
personas que deseen obtener ingresos por medio de la
generacion de un negocio propio [5].

C. Situacién actual

El modelo de venta directa lleva décadas de crecimiento
sostenido tanto en popularidad como en cantidad de ventas. Es
en momentos de crisis y recesion econémica es cuando
muestra su pico de crecimiento en muchas compafiias, ya que
es una alternativa de generacion de ingresos con alto grado de
flexibilidad e inversiones iniciales relativamente bajas. Hay
mas de 100 millones de personas que se dedican a
comercializar productos y servicios con esta modalidad, ya sea
a tiempo parcial o completo. El rubro que mas incidencia tiene
bajo esta modalidad de venta es el de productos de belleza y
cuidado personal, representando mas del 50% del mercado
global del sector, como se muestra en la Figura 1. Ademas este
crecimiento se acentlia mas en aquellas economias en via de
desarrollo que en los paises desarrollados[6].
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Figura 1: Composiciéon mundial por rubro en 2018. Fuente: Datos WFDSA

La venta directa es considerada hoy en dia como un
modelo de negocio y es desarrollada tanto por marcas
reconocidas a nivel global como por pequefias empresas
locales con perfil emprendedor para comercializar todo tipo de
bienes y servicios. Por otra parte, permite a las compafiias
efectuar la distribucion de sus productos y/o servicios a través
de vendedores que tienen un comportamiento en conjunto
delineado por la organizacion pero que individualmente
poseen independencia total para decidir dénde, cuando, a
quién y como realizar las ventas. Este sistema permite a las
organizaciones desprenderse de locales fisicos donde se
tendrian a disposicidn los productos o servicios que la misma
ofrece reduciendo notablemente sus costos fijos. Por otra
parte, les brinda a las personas la libertad suficiente para elegir
de qué manera llevar a cabo el negocio.

Resulta notable la incidencia de la personalidad y los perfiles
personales en el desempefio y rendimiento dentro de una
organizacion; factor clave para la productividad
organizacional [7]. Una de las metodologias mas utilizadas en
el ambito empresarial para abordar esta tematica es la
metodologia DISC.

El modelo inicial de la metodologia fue propuesto por
Marston en 1928 [8] y, en las Ultimas décadas, se han
elaborado una gran cantidad de modificaciones, validaciones y
aplicaciones que lo han convertido en una de las técnicas para
crear perfiles de personalidad mas populares disponibles hoy
en dia. Desde Clarke en 1956 [9] hasta Watson y Klassen ya
en el Siglo XXI [10]. Si bien el modelo presenta un alto grado
de simpleza, es una herramienta poderosa que se adapta a las
necesidades de las organizaciones si se realiza un adecuado
tratamiento y gestion de la informacién [11]. Existe una forma
de mostrar la matriz DISC y es mediante el uso de palabras
clave a las que se le asignan a las diferentes letras [12]. Se
muestra un esquema de lo mencionado en la Figura 2.
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Figura 2: Matriz DISC con palabras clave. Fuente: Everything DISC.

El perfil DISC se define después de responder un
cuestionario que es evaluado segln cuatro factores que son
aquellos que dan nombre al método. Cada una de las letras
indica una serie de cualidades y comportamientos en base al
estilo de personalidad que representa [13]. Tener baja una letra
no es algo negativo, es solo una forma de expresar que esa
persona otras caracteristicas o rasgos diferentes. Las letras son:
D (Dominance/Dominancia), | (Influence/Influencia), S
(Stability/Estabilidad) y C (Compliance/Conformidad).

El perfil se compone del factor con mas peso y el de
menor peso respectivamente y se expresa con las iniciales de
estos factores. Es asi como una persona con un perfil DS
estaria indicando un gran peso de sus caracteristicas de
dominancia y un bajo peso en estabilidad, dejando a la
influencia y conformidad como caracteristicas intermedias del
individuo. Este es el parametro con el cual se definen los
rasgos de personalidad el individuo y que permite definir su
perfil personal.

Por otra parte, cuando se cuenta con una gran cantidad de
datos, resulta muy complejo realizar andlisis que generen
conocimiento, ya que estos datos no representan en si mismos
un conocimiento que aumente la competitividad o la
productividad en las organizaciones [14]. En el marco del
aprendizaje automatico, el conjunto de métodos, algoritmos y
técnicas que conforman las tareas del aprendizaje no
supervisado estan orientados a identificar aquella informacion
oculta y de alto valor agregado en una o mas bases de datos
[15]. Una de las metodologias mas utilizadas en este sentido es
la Mineria de Datos, que estd compuesta por diversas técnicas
y herramientas para la extraccion de conocimiento de una
determinada base de datos [16].

En este trabajo se realiza una caracterizacion y
segmentacion de vendedores que se desempefian en modelos
de negocio con sistemas de venta directa mediante técnicas de
analisis cuantitativo de datos. Se estudia la fuerza de ventas, a
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través técnicas de mineria de datos como son el analisis de
componentes principales (PCA) y los algoritmos de clustering
para identificar los grupos que comparten caracteristicas y
comportamientos. Para ello, se analizan datos histéricos de
una organizacion que se desarrolla en el rubro de la venta
directa en Argentina hace més de 30 afios y que es lider en el
mercado local. A estos datos se le agregan los resultados del
test DISC, el cual fue desarrollado por cada uno de los
vendedores.

Con ello se pretende identificar factores clave de éxito y
realizar aportes que contribuyan al disefio de estrategias
empresariales, por ejemplo, planes de capacitacion orientados
a cierto grupo especifico que necesite desarrollar aptitudes y
habilidades claramente determinadas en este trabajo. El
analisis toma como base el trabajo de tesis de maestria de uno
de los autores del trabajo, en donde definen las variables clave
del negocio, se describen estadisticamente y se realiza
caracterizacién preliminar mediante el uso del software R.
[17].

1. CASO DE ESTUDIO

A. Objeto de estudio

La organizacion que ha aportado los datos para llevar a
cabo esta investigacion, tiene como productos a los articulos
de belleza y cuidado personal. Su mision es dar a las personas
la posibilidad de desarrollarse personal, profesional vy
econdmicamente a partir de un negocio basado en sus
productos. La venta se realiza por catdlogo. Siempre ha
aplicado el modelo de venta directa y almacena datos acerca
de sus DV o directoras de ventas.

La organizacion tiene un esquema de redes de vendedores,
donde a aquellos alcanzan un minimo volumen de ventas se le
asigna un rol de director de ventas (DV). Estos DV se
abastecen directamente de la compafiia y tienen su propia red
de vendedores que de él o ella depende. Si uno de esos
vendedores alcanza el volumen de ventas necesario para
convertirse en DV, el DV del cual dependia suma una DV
generada que se la llamara “Hija”. A su vez, si esa “Hija”
genera una DV, se le asignara a la primer DV una “Nieta” y a
su vez a la “Hija” se le asignara una “Hija”. Aquella DV que
genere “Hijas” y “Nietas” obtendra descuentos y aumentos en
sus comisiones, incorporando a la red una opcidn estrategia
adicional, ya que ahora no solo se puede ganar dinero por la
venta en cantidades sino por la generacion de hijas y nietas.

Los catélogos se renuevan bimestralmente, a este periodo
de dos meses se lo denomina campafia. A cada mes contenido
en esos bimestres, se lo denomina “ciclo” y dos de los mismos
componen la campafa. Es crucial en la compafiia el concepto
de campafia porque se utiliza para la planificacion de
demanda, disefio de los catdlogos, suministros compras y
demas procesos administrativos.

Para el mercado y las compafiias de la actualidad entender
a las personas es una habilidad esencial a la hora de reclutar,
gestionar y construir un equipo de trabajo. Tener una mirada
comprensiva y objetiva de como las personalidades funcionan
es una ventaja importante en el mercado y mejora
sustancialmente la competitividad. Es por ello que esta
informacién se vuelve tan relevante en este analisis, puesto que
es de gran utilidad a la hora de caracterizar a las personas en el
analisis sobre la situacion actual. También permite tener una
base de datos actualizable para aplicar métodos de prediccién
y gestionar el futuro de la compafiia con el ingreso de nuevos y
futuros vendedores.

I11. DESARROLLO

A. Datos

La organizacion almacena informacion sobre sus DV en
sus bases de datos y sistemas de gestion y es ésta la principal
fuente de datos de este trabajo. Se analiza el periodo
comprendido entre los afios 2008 y 2018. Los datos
principales a analizar son la edad, el género, los afios de
antigliedad, cantidad de hijas, nietas, facturacion por campafia,
facturacion anual y el perfil de personalidad DISC. Se realiza
una estructuracion y un proceso ordenado de anélisis,
siguiendo la metodologia propia de la mineria de datos.

Se han considerado los datos de 178 DV, pero se
excluyeron siete casos especiales detectados como valores
anomalos, sobre todo desde el punto de vista de facturacién y
generacion de descendencia [17].

Los datos incluyen informacion sobre 171 vendedores y
contienen las siguientes variables: 1): ID (Cédigo de
identificacion de cada vendedor), 2): Edad, 3): Cantidad de
afios activos en el periodo comprendido entre los afios 2008-
2017 (Ant.), 4): Cantidad de Hijas DV, 5): Cantidad de Nietas
DV, 6): Facturacién en la Gltima Campafa (Ult.Cp.), 7):
Facturacion en el Gltimo ejercicio (UIt.Ej.), 8): Perfil DISC o
combinacion basica (CB). Este Gltimo dato se excluye del
andlisis cuantitativo y se utiliza como indicador para la
caracterizacion en el clustering. Se muestra un ejemplo de los
primeros registros en la Tabla 1.

ID Edad | Ant. | Hijas Nietas | Ult.Cp. UIt.Ej. CB
102 48 10 2 0 222k 1257k Cl
108 45 10 0 0 144k 744k DC
109 55 10 1 1 206k 660k CD
113 57 10 3 0 116k 550k SD

Tabla 1: Ejemplo de estructuracioén de datos. Fuente: Elaboracién propia.

Para realizar el analisis se utilizan técnicas de estadistica
multivariable y analisis de cluster utilizando los datos de las
171 DV. Las dos técnicas seleccionadas son la de Anélisis de
componentes principales (PCA) y algoritmos de clustering.
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B. Analisis de componentes principales

Con el analisis de componentes principales (PCA) se
pretende generar un nuevo conjunto de variables reducido al
maximo que tengan la capacidad de explicar un gran
porcentaje de los datos con tan solo unas pocas componentes.
Posteriormente se utilizan los resultados de esta técnica para
Ilevar a cabo las tareas de clustering agrupando DV.

La unidad observable del PCA es el ID de cliente de cada
DV. Las variables consideradas son: 1): Edad, 2): Cantidad de
afios como DV en el periodo 2008-2017 3): Cantidad de hijas
4): Cantidad de nietas 5): Facturacion por campafia
(Promedio) 6): Facturacién por ejercicio (Promedio).

Para comenzar, habiendo cargado los datos en el software
R, se procede realizar el analisis de componentes principales.
Este analisis debe incluir una estandarizacién de los datos para
eliminar el problema de la magnitud de los datos y que esto no
influya en el resultado del andlisis.

En la Tabla 2 se muestran las desviaciones estandar y el
porcentaje de representacion de cada componente sobre el
total.

PC1 | PC2 | PC3 PC4 PC5 | PC6

Desvio estandar 164 | 114 | 1.02 0.67 055 | 0.45
Proporcién 045 | 0.21 | 0.17 0.075 0.05 | 0.03
Acumulado 045 | 0.66 | 0.84 0.91 0.96 1.0

Tabla 2: Incidencia de cada componente. Fuente: Elaboracién propia.

La cantidad de componentes principales ideal para
analizar este paquete de datos es de tres componentes. La
eleccion se ve sustentada por la Tabla 2 analizada desde
distintos aspectos y el criterio de Kaiser. Se puede observar
que solo con la primera componente se explica casi el 50% de
los datos, el 66% considerando las dos primeras componentes
y tomando las tres primeras un 84%. El ndmero de
componentes principales a considerar debe ser determinado
segin su desviacién estandar, segin el criterio de Kaiser,
porque ello representa la variabilidad. Segun dicho criterio, se
deben considerar aquellas componentes cuya desviacion
estandar sea mayor a uno. Es por ello que en este estudio se
opta por tomar las 3 primeras componentes para continuar el
andlisis. Esto facilitara, ademas, la esquematizacién de los
resultados.

Por otra parte, las componentes principales son las
combinaciones lineales de las variables originales que explican
la varianza de los datos. Estas estdn compuestas por vectores
propios compuestos por un coeficiente para cada variable y se
utiliza para indicar la ponderacion relativa de cada variable en
cada componente. En este sentido se entiende que cuanto
mayor sea el valor del modulo, mayor sera la incidencia de
dicha variable en la componente principal. La tabla 3 permite
comprender el criterio de ordenacién de los datos en cada
componente, considerando aquella variable que tenga mayor

valor absoluto en cada una de las componentes. Ademas, se
debe considerar la direccion de cada coeficiente, la cual esta
dada por el signo.

PC1 PC2 PC3
1) 0.2231229 -0.70811144 -0.1683899
2) 0.3800878 -0.38502178 -0.4538442
3) 0.4747665 0.01619538 0.4550325
4) 0.3855030 -0.16162674 0.6378364
5) 0.4385254 0.48353040 -0.2038692
6) 0.4893149 0.30024868 -0.3319907

Tabla 3: Criterio de ordenacion. Fuente: Elaboracién propia.

Si se analiza caso por caso, es en la primera componente
donde se evidencia que todas las variables tienen asociaciones
positivas. Esto significa que todas ordenan la componente en
el mismo sentido. Se podria afirmar que esta componente mide
principalmente el rendimiento de ventas y facturacion de cada
DV. Ya que es esa variable facturacién la que posee mayor
valor absoluto. Al analizar la segunda componente se observa
que el criterio de ordenacion esti dado en gran medida por la
edad (-). Si se considera que la antigiedad (-) también es
negativa, se podria afirmar que las asociaciones negativas en
esta segunda componente explican cuestiones de temporalidad.
Por el contrario, las asociaciones positivas estan relacionadas a
la venta y la facturacion (+).

En el caso de la tercera componente los datos son
ordenados segln la cantidad de nietas (+), seguido por la
cantidad de hijas (+), lo cual puede interpretarse como una
componente que mide los niveles de generacion de
descendencia. Ademas, cabe sefialar que una variable
relevante es la antigliedad (+) que desplaza positivamente a la
componente.

C. Clustering

Las técnicas implicadas para realizar estas tareas son:
método de Elbow para definir la cantidad optima de cluster, el
algoritmo de K-means para realizar los agrupamientos y el
coeficiente de Silhouette y el método de inercias para validar
los resultados. Ademas, se utiliza la combinacion bésica del
test DISC para etiquetar a cada DV y favorecer de esta manera
la interpretacién de los resultados del test, combinados con el
resto de los datos.

El método Elbow es un método heuristico de
interpretacion y validacion de consistencia dentro del andlisis
de cluster disefiado para ayudar a encontrar el nimero
apropiado en un conjunto de datos. EI método Elbow estipula
que el nimero éptimo de cluster es aquel en cual adicionando
mayor ndmero de los mismos no se reduce significativamente
la varianza entre clusters [18]. Se observa claramente en la
figura 3 que a partir de los cinco cluster la curva se vuelve
similar a una recta constante, ya que existe un punto de
inflexion a partir del quinto cluster.
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Figura 3: Método Elbow. Fuente: Elaboracion propia.

En este sentido, el nimero éptimo de cluster podria ser
cinco ya que es el minimo namero con el cual se alcanza un
buen desempefio. Sin embargo, también podrian considerarse
seis 0 mas y es por ello que resulta importante validar este
resultado utilizando el criterio de inercias inter-grupo, como se
muestra en la Figura 4, e intra-grupo, en la Figura 5. Luego se
muestra un resumen en la Tabla 4.

S
7 —0—0
%) @ Lo s o
S - o
= 5 -0
o
@2 o
5 s
g o
o
2 S /
2 =
5 o
<
o
B o 4
o ™
<
£
g o e
T T T T I T
2 4 5] 8 10 12
Cantidad de Cluster
Figura 4: Inercias Inter-grupo. Fuente: Elaboracion propia.
S
deo
g O
[aN b
g
&b _
<
B
s o
2 @
g ©
g
=] _
o
8 ~
0 O o
o O - \
° o™
E RN
2 o 0=9 0" 0~0_ 450

2 4 6 8 10 12
Cantidad de Cluster

Figura 5: Inercias Intra-grupo. Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 4: Comparacion cluster 6ptimo. Fuente: Elaboracién propia.

Se observa que tanto en la evaluacién Inter-grupos como
en la Intra-grupos se obtendrian muy buenos resultados
utilizando cinco cluster. Si se utilizaran seis cluster se
mejoraria levemente el resultado Inter-grupos, pero no habria
diferencias sustanciales en la evaluacion Intra-grupos y se
correria riesgos de incurrir en una clustering excesivo. Por tal
motivo, se adopta como valor Optimo para el estudio la
utilizacion de cinco cluster.

A continuacidn, se realiza el analisis de cluster, utilizando
como datos el resultado del analisis de componentes
principales realizado anteriormente. Para ello se utiliza el
algoritmo de k-means, el cual asigna a cada unidad observable
al cluster con el centroide mas préximo. En la figura 6 se
muestra el clustering obtenido diferencidndolos por color y en
donde la etiqueta de la unidad observable es la combinacion
bésica del test DISC.
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Figura 6: Clustering con PCA. Fuente: Elaboracién propia.

Se pueden observar los 5 cluster diferenciados por colores
y con la etiqueta de la combinacién basica. El primer cluster
presenta altos niveles de venta y facturacion, pero niveles de
descendencia significativamente bajos. Se interpreta que esta
compuesto por vendedores auténomos y con alto grado de
independencia, ya que esto condice con sus perfiles
predominantes, que son DC e IC. Su factor de éxito son su
determinacion, ambicidén y confianza.

El segundo estd representado por personas jovenes que
estan iniciando su carrera en el sector. Los niveles de venta
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son bajos, asi como también la generacién de descendencia.
Por otra parte, los perfiles DISC en este grupo son diversos v,
si bien no son un factor clave que caracteriza al grupo, se
interpreta el mayor espectro de acciones posibles para
desarrollar el talento de la fuerza de ventas y que lograr que
alcancen los niveles de éxito deseados.

El tercer cluster contiene aquellos vendedores que tienen
una larga trayectoria que sustenta sus logros y son referentes
dentro del sistema. En este grupo se encuentran las personas
con mayor antigliedad, con una edad por encima del promedio
y con niveles de facturacion y descendencia notables. De su
perfil profesional predominante, con alta dominancia, el
principal rasgo caracteristico es la auto-motivacion que los
impulsa a proponerse nuevos desafios constantemente.

En el cuarto cluster la presencia de jovenes es nula, ya que
contiene a las personas con mayor edad. Los niveles de
rendimiento en ventas, facturacion y descendencia son
moderados y los perfiles predominantes son los SC y CD. Esto
permite evidenciar que este cluster se presenta poca ambicion
y pareciera ser que utilizan el negocio como método de
distraccion y entretenimiento.

El ultimo cluster estd conformado por personas con altos
niveles de ventas, facturacién y descendencia. Sin embargo,
pese a que el promedio de edad y antigliedad es alto, existen
diversos casos con antigliedad menor a 5 afios y con altos
niveles de descendencia de primer nivel. Los perfiles
predominantes son IC e ID. En este sentido, se considera que
este grupo estd conformado por personas con un marcado
perfil empresarial, con resultados sumamente positivos y con
gran capacidad de liderazgo y gestion del talento.

Si bien los métodos utilizados han permitido definir que el
namero éptimo de cluster es cinco, resulta necesario evaluar la
calidad del cluster obtenido. Para ello, se calcula el coeficiente
de Silhouette y ademas se utiliza la valuacion de las inercias
para concluir que este es el nimero de cluster apropiado para
analizar este conjunto de datos. Si bien el mejor coeficiente de
Silhouette lo arroja el estudio con tres cluster, tanto la inercia
inter grupo como intra grupo resulta significativamente
superior trabajando con 5 cluster. Por tal motivo se toma el
analisis como valido para continuar con investigaciones
futuras.

IV. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En este trabajo se ha logrado caracterizar a la cartera de
vendedores del caso de estudio analizado. La integracion de
los datos tradicionales con los datos de personalidad ha
permitido que el analisis sea mas completo y se puedan
contrastar aspectos cuantitativos con otros cualitativos y que
hacen al desarrollo personal de los vendedores. Se han
identificado aquellos perfiles que mas ingresos generan al

sistema y cuales son sus caracteristicas referidas a su
personalidad; como es el caso de los perfiles IC y DS.

Por otra parte, las técnicas de gestién de bases de datos y
mineria de datos utilizadas han sido eficaces a la hora de
arrojar  resultados que luego han sido validados
cuantitativamente. En este sentido, el clustering de cinco
grupos es valido y se utiliza como modelo de categorizacion y
segmentacion de la fuerza de venta e insumo para el disefio de
planes de desarrollo profesional de la fuerza de ventas. Dichos
planes deberian ser ad-hoc segun las necesidades puntuales de
cada combinacion basica y a qué cluster pertenezca. De esta
manera la fuerza de ventas es también beneficiaria indirecta de
este andlisis, debido a que la organizacion podra poner a
disposicion capacitaciones, entrenamientos y herramientas
conociendo las necesidades reales de cada grupo.

Finalmente, una de las lineas futuras de investigacién esta
relacionada con el rendimiento de la fuerza de ventas. En este
sentido, se espera realizar predicciones mediante métodos
matematicos para tener informacion de cémo seria el
rendimiento de un vendedor actual o potencial, partiendo de la
base de algunos de los datos utilizados en este trabajo.
Ademés, otra linea en la que se pretende trabajar es en el
estudio de la permanencia de cada vendedor, considerando que
en este estudio se ha detectado ademas un punto de inflexion
entre los 2 y 3 afios de permanencia. Para ello también se
propone utilizar técnicas de prediccion, como por ejemplo
redes neuronales o el método de los vecinos méas cercanos.
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