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INTRODUCCION

“La evolucion de las tecnologias de la informacion junto con la recopilacion
de datos y analisis, hacen posible a las empresas crear ofertas altamente
personalizadas que dirigen a los consumidores a los productos o servicios
correctos en el momento justo y por el precio correcto. (Davenport, Dalle Mule, &
Lucker, 2012).

Segun Blogadmarketing (2017) en el mercado peruano de consumo masivo
lo definen los siguientes canales: moderno, digital, informal y tradicional, este Ultimo
mueve el 70% de las ventas y es donde se encuentra la distribuidora Jiménez e
Iriarte S.A., la cual cuenta con méas de 15 afios de experiencia en el rubro y con una
cobertura de 5 sucursales en todo el Perd, generando diariamente en promedio
4200 pedidos que representa el 75% de cobertura del dia, no obstante, la gerencia
de ventas se ve en apuros debido a que no se cumple con los objetivos mensuales.
Durante el 2016 se alcanzé un cumplimiento promedio del 90.56% siendo la
entrada mas baja el mes de setiembre con 75.34% mientras que en el 2017 y 2018
hubo un cumplimiento de 86.87%y 90.46% respectivamente; sin embargo en el
analisis del ejercicio 2018 no se considerd que los objetivos disminuyeron en un
7% respecto al afio 2017,por lo que realmente se puede considerar que no hubo
un crecimiento respecto al ejercicio anterior, a esto se suma el alto volumen de
informacion dificultando la generacion de reportes, en consecuencia la mayoria de
las decisiones se toman sobre la experiencia y/o resultados anteriores generando
sobrecostes.

Teniendo en cuenta que la Gerencia Central quiere ser mas competitiva
dentro del rubro y segin Thomas H. Davenport (2011) “Una empresa compite
mediante analisis cuando hay consideracion en el personal, las estrategias estan
basada en el analisis y se generan modelos predictivos.”, y teniendo como
problematica lo descrito lineas arriba. La propuesta de la solucién tecnoldgica
planteada, implementacion de un modelo predictivo basado en datamining para la
gestion de ventas, pretende conocer el comportamiento del cliente, clasificandolo

para posteriormente ofrecerle sugeridos y beneficios exclusivos (descuentos y

Xi



promociones) conllevado a un incremento en el volumen del pedido del cliente,

reflejdndose en el cumplimiento de objetivos mensuales.

La estructura que se ha seguido en el presente trabajo esta conformada por
tres capitulos.

- El primer capitulo hace mencion al planteamiento y justificacion del
problema, delimitacion del proyecto, formulacién del problema y definicion
de obijetivos.

- El segundo capitulo hace mencion al marco tedrico limitado por los
antecedentes, las bases tedricas y definicion de términos basicos (glosario).

- El tercer capitulo hace mencion al desarrollo del trabajo que abarca el

desarrollo del modelo propuesto y la presentacion de los resultados.
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CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. DESCRIPCION DE LA REALIDAD PROBLEMATICA

La evolucion de las tecnologias de Informacién de la mano con la
globalizacion ha llevado a que las organizaciones sean entidades
competitivas y productivas basadas en indicadores y/o reportes para la toma
de decisiones. Sin embargo, algunas organizaciones no suelen darle
relevancia a la informacion que disponen, sin saber que su verdadero valor

es develar conocimiento. (Gémez, 2012)

La filosofia de una empresa distribuidora y/o comercializadora es la
compray venta; siendo la diferencia del costo del producto y el precio de venta
al publico su principal margen de ganancia (Rodriguez & Mendoza, 2011); sin
embargo, el margen se concibe mas beneficioso cuando estad asociado al
volumen de compra. Actualmente la Distribuidora Jiménez e Iriarte cuenta con
el ERP Comercial Uniflex (FlexBusiness ver. 4.2.3.0) el cual cuenta con
distintos modulos enfocados a cada area como: contabilidad, planeamiento,
costos, distribucion, créditos y cobranzas; y ventas. Segun la figura 1 las
ventas de la fuerza de ventas exclusivas en la sucursal de lima durante el
ejercicio 2018 han crecido respecto al ejercicio anterior pero no en la
proporcién como se cerrg, es por ello que la Gerencia Central dentro de la
reunion anual con la Gerencia de Ventas indago los motivos del poco
crecimiento, y dentro de las observaciones se expuso:

- La limitacion de los reportes y degradacién de los mismos (tiempos de
respuesta 1 a 2 min.), generando incomodidad, insatisfaccion debido a que
no permite realizar una correcta gestion de ventas.

- No se cuenta con reportes para realizar un analisis historico para poder
clasificar al cliente y pueda acceder a nuevos beneficios.

- No se ha llegado cumplir los objetivos gerenciales y/o acuerdos
comerciales con los proveedores, sin generar sobrecostos, porque no se

cuenta con informacién para realizar gestion.
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Figura 1
Comparativa de ventas (fuerza de venta exclusiva - LIMA) 2016 - 2107 — 2018 - 2019
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Fuente: Propia

Como solucién se genero el plan mensual de mantenimiento de base
de datos (reconstruccion de indices y estadisticas) y se procedioé a generar
informacion a través de archivos Excel (conexiones ODBC) para la sede
central, con lo cual hubo un mejoramiento en los tiempos de espera (10 a 90
segundos), sin embargo, siguen siendo limitados para tipo de analisis de que
se requiere, por lo que es complejo formular estrategias de ventas para

impulsar su desempefio sin generar sobrecostes.
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1.2. JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

La importancia del presente trabajo reside en la implementacion de
mineria de datos a través de modelos predictivos en el rubro de las ventas.

La implementacién del modelo predictivo basado en datamining que se
ha planteado a la gerencia de Ventas busca mejorar el desempefio y
competitividad en la empresa, a través de la busqueda de patrones repetitivos
y relacién en los datos, siendo favorable para todos los participantes del
proceso de venta: empresa, vendedor y cliente. Los beneficios para los
participantes se muestran en la tabla 1.

Tabla 1.
Beneficios del Datamining

EMPRESA VENDEDOR CLIENTE
Disminuir Acceder a una re
sobrecostos para el . categor_lzamc’)n, que le
cumplimiento de Incrementar el ticket permita acceder a
apcuerdos promedio de ventas. descuentos y
comerciales. promociones

personalizadas.

Tener mayor

alcance de las Cumplir con los objetivos
preferencias de los mensuales.
clientes

Realizar sugeridos
de acuerdo al
comportamiento del
cliente.

Acceder a los incentivos
asociados al cumplimiento
de obijetivos.

Generar nuevos
reportes a través
del nuevo
repositorio de
informacion.

Fuente: Propia
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Estos beneficios influyen positivamente en la experiencia del cliente
impulsando la lealtad del mismo, la cual sera proporcional al valor econémico
gue genere para la distribuidora.

Adicionalmente sera tomado como punto de partida para que las
demas é&reas a futuro implementen mineria de datos y como previsiéon de la

demanda (estimar la demanda y el volumen necesario de productos).

1.3. DELIMITACION DEL PROYECTO
1.3.1. TEORICA
A) Gestién de ventas

Agrupa una serie de profesionales y empleados para
concretar la venta de productos teniendo en cuenta la basqueda del
cliente, el conocimiento del producto, la prospeccion del cliente

objetivo, la presentacién y cierre de la venta.

B) Inteligencia de negocios

Es wuna aglomeracion de procesos Yy herramientas
tecnologicas para permiten generar conocimiento a partir de los

datos para tomar decisiones.

C) Modelos predictivos

Son modelos mateméaticos/estadisticos basados en una
perspectiva de analisis, usados en la mineria de datos, estos pueden

ser de clasificacion, regresion, asociacion y agrupacion.
D) Datamining

Es un conjunto de técnicas basado en modelos predictivos

gue permiten descubrir patrones ocultos en los datos.
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1.3.2. TEMPORAL

Inicio: marzo de 2019
Fin: abril de 2019

1.3.3. ESPACIAL

El desarrollo del presente proyecto se realizara en el area de
Ventas de la distribuidora Jiménez e Iriarte; ubicada en Jr. San José N°

163 — Chorrillos — Lima — Peru.

1.4. FORMULACION DEL PROBLEMA
1.4.1. PROBLEMA GENERAL

¢En qué medida la implementacion de un modelo predictivo
basado en datamining influye en la mejora de la gestion de ventas en la

Distribuidora Jiménez e Iriarte S.A.?

1.4.2. PROBLEMAS ESPECIFICOS

- ¢De qué manera el disefio de un modelo predictivo basado en
datamining permite clasificar al cliente con la finalidad de ofrecerle
promociones y descuentos personalizados?

- ¢De qué manera el disefio de un modelo predictivo basado en
datamining permite realizar sugeridos de venta al cliente de acuerdo
a su comportamiento?

- ¢De qué manera el disefio de un modelo predictivo basado en
datamining permite planificar (recomendar) la pre-venta de las fuerzas

de ventas exclusivas de la sucursal de Lima?
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1.5. OBJETIVOS
1.5.1. OBJETIVO GENERAL

Implementar un modelo predictivo basado en datamining para la
mejora de la gestion de ventas en la Distribuidora Jiménez e Iriarte.

1.5.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Implementar un modelo predictivo basado en datamining permite
clasificar al cliente con la finalidad de ofrecerle promociones y
descuentos personalizados.

- Implementar un modelo predictivo basado en datamining permite
realizar sugeridos de venta al cliente conociendo su comportamiento
de compra.

- Implementar un modelo predictivo basado en datamining permite
planificar (recomendar) la preventa de las fuerzas de ventas

exclusivas de la sucursal de Lima.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO
2.1. ANTECEDENTES

Hoy por hoy las tecnologias de informacion se muestran como una
herramienta indispensable dentro de las distintas areas de la organizacion,
apoyando en la mejora de su desempefio y en la obtencion de resultados
correctos y mas confiables. En tal sentido la mineria de datos o datamining no
es ajena a dicho contexto y se ve reflejado en las organizaciones que
implementaron como solucidn tecnoldgica, lo cual les permitié discernir en la

toma de decisiones en base a los insights y patrones extraidos de los datos.

2.1.1. ANTECEDENTES NACIONALES
A) Analisis comparativo de técnicas de mineria de datos para la
prediccion de ventas.

Titulo: “Analisis comparativo de técnicas de mineria de datos para la

prediccidon de ventas”. (Roque, 2016)
Autor: Irene Leydi Roque Montalvo.

Trabajo de investigacion: Universidad Sefior de Sipan, Facultad de

Ingenieria, Arquitectura y Urbanismo.

Roque (2016) refiere que la evaluacién de los algoritmos y las
técnicas de mineria de datos son mas relevantes que la construccion
del modelo mismo, porque se adecuan mas a la problematica debido
a que no es lo mismo aplicar criterios de prondsticos a las series de
ventas como a las series de clima. El caso de estudio se enfoco en
analizar las diferentes técnicas de mineria de datos con los datos
histéricos (08-2011 al 06-2014), para determinar la técnica mas
adecuada para la prediccibn de ventas de articulos deportivos
basandose en 3 criterios de seleccion (confiabilidad de los
prondsticos, tiempo de procesamiento para obtener la estimacion y

numero de puntos minimos del vector), optandose por latécnica ETS
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porgue representa una mayor confiabilidad (90.51%), respecto a los
84.42% de HoltWinters y 83,96% de Holt.

El trabajo llegd a las siguientes conclusiones:

- Las series de tiempo y los HoltWinters son las técnicas mas
adecuadas en el ambito de las ventas teniendo en

consideracion los outlayers y los missing.

- La evaluacion de modelos predictivos se tiene que realizar
obligatoriamente debido a que brinda fiabilidad en los
resultados, teniendo en cuenta el tiempo de respuesta y el
grado de confianza.

Tabla 2
Comparativo de técnicas de mineria de datos
HoltWinters Holt ETS Arima
Evaluacion fundamento tedérico
Modelo S| S| S| S|
parametrizado
Datos s S| S S|
estacionales
Método S| S| S| S|
estadistico
Capacidad
iterativa NO NO NO NO
(Aprendizaje)
Cantidad de
datos de la 24 25 25 80
serie

Evaluacion fundamento computacional

Procesamiento

CPU Minimo Minimo Minimo Minimo
Consumo RAM Minimo Minimo Minimo Minimo
Tiempo Minimo Minimo Minimo Minimo

computacional

Evaluacion fundamento objetivo del modelo

Confiabilidad Después de Después Después Después
de precision rSebas de de de
pronostico b pruebas pruebas pruebas

Fuente: (Roque, 2016)
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B) Aplicacion de mineria de datos para determinar patrones de
consumo en clientes de una distribuidora de suplementos
nutricionales.

Titulo: “Aplicacién de mineria de datos para determinar patrones de
consumo en clientes de una distribuidora de suplementos

nutricionales”. (Grandez, 2017)
Autor: Miguel Angel Grandez Marquez.

Trabajo de investigacion: Universidad San Ignacio de Loyola,

Facultad de Ingenieria.

Grandéz (2017) menciona que el desempefio de una
organizacion en la actualidad, esta determinada directamente por el
analisis que se realiza a los registros generados, los cuales
representan un costo de oportunidad. El caso de estudio se enfoco
determinar los patrones de consumo del cliente aplicando técnicas
de mineria de datos como reglas de asociacion, clustering y redes
neuronales e identificar cual se adecua a los datos almacenados
(semestre 2016 y campafias nutricionales), dentro de los patrones

se concluyo que:

- Los clientes entre 25 y 32 afios, y que realizan la actividad
fisica Pilates compren el producto Harbinger fithess ® correa
big grip pro lifting straps con una probabilidad de 100%.

- Las clientas que hacen ejercicios con Eliptica compren el

producto Nutrex ® lipo-6 cla con una probabilidad de 100%.

- La probabilidad que los clientes con mas de 2 hijos y un peso
entre 80,4 - 91,5 compren el producto Syntrax ® nectar
medical es de 100%.
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El trabajo llegd a las siguientes conclusiones:

- El tamafo de la muestra debe ser relevante, adecuado,
representativo y significativo que en su mayoria de casos es
de 60% para el entrenamiento y 40% para el test.

- Hay que considerar una muestra de datos significativa debido
a que es influyente al grado de confiabilidad de los modelos
predictivos.

- Se debe tener en cuenta un planeamiento en la recoleccion
de datos puesto que la informacion debe ser analizada vy
refinada.

C) Mineria de datos aplicada a la deteccion de fraude electronico
en entidades bancarias.

Titulo: “Mineria de datos aplicada a la deteccién de fraude

electrénico en entidades bancarias” (Naupas, 2016)
Autor: Carol Maribel Naupas Caraza.

Trabajo de investigacion: Universidad Nacional Mayor de San

Marcos, Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informética.

Naupas (2016) menciona que, debido a los avances
tecnoldgicos, las empresas pueden gestionar grandes volimenes de
datos y descubrir conocimiento a partir de ellos, para que sean
utilizados estratégicamente en la toma de decisiones ademas
propone la utilizacién de la herramienta Pentaho para la solucion Bl
debido a que es una herramienta open source centrada en procesos
permitiendo crear soluciones complejas a problemas de negocio. El
caso de estudio se centré en identificar patrones para catalogar
como fraudulentas o integras las transacciones realizadas en los

canales de banca por internet o banca movil, para ello se us6 una
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poblacion de transacciones con un rango de 3 meses y se aplico la
técnica de arboles de clasificacion (algoritmo de C4.5), usando la
metodologia KDD (descubrimiento de Conocimiento en base de
datos) la cual permitid hacer procesos iterativos con la finalidad de
volver a un proceso anterior y ajustar los pardmetros y/o supuestos
para obtener un modelo 6ptimo. Para evaluar el desempefio del
modelo se aplicé la matriz de confusién arrojando los siguientes
resultados:

Tabla 3
Matriz de confusion - detencién de fraude electréonico

accuracy: 99.02% * 034% (mikro: 99.02%)
true N trueS class precision

pred. N 4900 44 99.11%

pred. S 5 31 86.11%

class recall 99.90% 41.33%
Fuente: (Naupas, 2016)

El trabajo lleg6 a las siguientes conclusiones:

- Las técnicas predictivas resultan ser eficientes para descubrir
conocimiento y permiten inferir como un atributo puede incidir

en otros.

- La volatilidad de la variable analizada es un factor influyente
en las reglas y atributos definidos para un modelo resultado
de una investigacion y es necesario que se vaya actualizando
a la par con los expertos del negocio, con finalidad de no

sucumbir dicho modelo.

- A pesar de que la técnica de arbol de decisién sea una técnica
sencilla provee un alto grado exactitud para el caso de estudio
porqué gener6é un modelo con un nivel confiabilidad de
99.02%

- Las consideraciones a tener post implementacion de un
modelo predictivo, debido a la volatilidad de la variable

objetivo por parte del negocio.
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2.1.2. ANTECEDENTES INTERNACIONALES
A) Anélisis para la prediccion de ventas utilizando mineria de
datos en almacenes de ventas de grandes superficies

Titulo: “Analisis para la prediccién de ventas utilizando mineria de
datos en almacenes de ventas de grandes superficies” (Garcia &
Acevedo, 2010)

Autor(es): José Antonio Garcia Bermudez
Angela Maria Acevedo Ramirez

Trabajo de investigacion: Universidad Tecnoldgica de Pereira,
Facultad de Ingenierias (Eléctrica, Electronica, Fisica y Ciencias de

la Computacion).

Garcia & Acevedo (2010) mencionan se ha vuelto una
necesidad de las organizaciones administrar sus actividades y
poseer un historial de las mismas, sin embargo, en la mayoria veces
el historial crece abruptamente y realizar las mismas consultas no es
eficiente. El caso de estudio se centré en encontrar afinidad entre 2
0 mas productos dentro de un conjunto de datos seleccionados de

una gran superficie de ventas.
El trabajo llegé a las siguientes conclusiones:

- Una ventaja competitiva para las empresas es contar con un
modelo que permita pronosticar el comportamiento de los

clientes.

- La mineria de datos se basa en la busqueda de modelos que
Sé que se asemejen y puedan reflejar los movimientos que se

dan con los datos.

- El tipo de dato esta estrechamente ligado a los algoritmos a

escoger para la mineria de datos.
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B) Aplicacion de técnicas de mineria de datos para mejorar el
proceso de control de gestion en Entel.

Titulo: “Aplicacién de técnicas de mineria de datos para mejorar el

proceso de control de gestién en Entel”. (Martinez, 2012)
Autor: Clemente Antonio Martinez Alvarez.

Trabajo de investigacion: Universidad de Chile, Facultad de Ciencias

Fisicas y Matematicas.

Martinez (2012) menciona que la aplicacion de modelos de
mineria de datos, sirve como sustento fiable para los expertos del
negocio, sin embargo, estos no reemplazan el conocimiento que
ellos tienen del negocio. El caso de estudio se centré en los
problemas asociados a la fuga de ingresos de una empresa de
telecomunicaciones debido al no pago de los servicios privados
(telefonia, internet y comunicaciones) e identificar las caracteristicas

del cliente no pagador, dentro de los resultados se obtuvo:

- La Implementacion de un datamart para el area de
aseguramientos de ingresos como repositorio Unico y

consolidado de datos.

- El tiempo de procesamiento y almacenamiento de los datos
utilizados para el célculo de indicadores de servicios privados

disminuyo en un 78%

- Poder estimar ingresos potenciales mensuales por $210 MM
debido a los servicios no facturados con una confiabilidad del
80%.
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Figura 2
Comparacion de los precios para meses futuros
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Fuente: (Martinez, 2012)

El trabajo llegé a las siguientes conclusiones:

Es mejor tener un datamart como repositorio de informacion
pues la informacion es mas confiable con el fin de evitar
corregir inconsistencias en la data durante la creacién del

modelo predictivo.
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- Un datamart influye positivamente en el tiempo de
procesamiento y almacenamiento de los datos utilizados para

el calculo de indicadores.

- Tras la aplicacion de mineria de datos se encontrd relacion
entre las variables, lo cual permite la caracterizacion y

proponer nuevas estrategias.

C) Mineria de datos una herramienta para latoma de decisiones.

Titulo: “Mineria de datos una herramienta para la toma de
decisiones” (Calderdn, 2006)

Autor: Neftali de Jesus Calderon Méndez.

Trabajo de investigacion: Universidad de San Carlos de Guatemala,

Facultad de Ingenieria.

El trabajo menciona que se esta perdiendo conocimiento a
partir de los datos porque existe una relacion inversa entre las
técnicas tradicionales de analisis de informacion vy, la velocidad de
almacenamiento y andlisis de los datos, asi mismo el caso de estudio
determind que la mineria de datos permite crear escenarios de los
cuales se pueden tomar decisiones a nivel gerencial a través de

técnicas de analisis de datos.
El trabajo lleg6 a las siguientes conclusiones:

- La mineria de datos permite identificar patrones,
comportamientos y reglas en los datos aplicando

herramientas y técnicas.

- Los gerentes y empresarios suelen ser mas eficientes en la
toma de decisiones y manejo del conocimiento cuando

manejan diferentes escenarios los cuales pueden
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argumentarse por medio de modelos matematicos y

estadisticos.

- Depurar los datos (missing y outliers) con la finalidad obtener
modelos predictivos mas confiables.

D) Mineria de datos para la segmentacion de clientes en la
empresa tecnoldgica Master PC.

Titulo: “Mineria de datos para la segmentacion de clientes en la

empresa tecnolégica Master PC”. (Chamba, 2015)
Autor: Sairy Fernanda Chamba Jiménez.

Trabajo de investigacion: Universidad Nacional de Loja, Carrera de
Ingenieria de Sistemas.

Chamba (2015) menciona que el descubrimiento de patrones
en el comportamiento del cliente es una de las tantas aplicaciones
de mineria de datos en el campo de las ventas, la cual permite
elaborar estrategias de marketing personalizadas a grupos de
clientes. El caso de estudio se centré en aplicar técnica de mineria
para determinar el nivel de lealtad del cliente en base a su historial
de compra aplicando la metodologia CRISP-DM, trabajando con una

fuente de 5 afios se obtuvo los siguientes resultados:

- La categorizacion a través de 4 grupos de lealtad permite

replantear las estrategias de retencion de clientes.

- La similitud en el comportamiento de cliente permite

recomendar productos con un alto nivel de fiabilidad.

28



El trabajo llegd a las siguientes conclusiones:

- Resaltar cuales son los modelos predictivos mas utilizados

(reglas de asociacion y agrupamiento) entorno a las ventas.

- La aplicacion de reglas de clasificacion permite a la

organizacion generar estrategias personalizadas.

- La aplicacion de reglas de asociacion permite elaborar

estrategias de promocion y recomendacion, permitiendo tener

mayor afinidad con el cliente.

2.2. BASES TEORICAS

2.2.1. GESTION DE VENTAS

Guillen & Sanchez (2017) menciona que la gestién de ventas es

un conjunto de actividades volatiles donde interactian diferentes

elementos que contribuyen a que la venta considerando principalmente

satisfacer la necesidad del cliente.

Se define el proceso de ventas, la cual esta estructura en 5 pasos, como

un pilar en la gestion de ventas. Segun figura 3, El vendedor atrae la

atencion del cliente con su acercamiento previo para posteriormente

realizar un acercamiento real con la finalidad de ganar interés e

estimular el deseo compra a través de una presentacion, consiguiendo

la confianza del cliente al contestar preguntas y resolverlas objeciones,

y logrando su objetivo mediante la materializacién de la venta.

Acercamiento
previo

Figura 3
Proceso de ventas

— Almacenamiento —

Presentacion

v

Preguntas y
respuestas

> Cerrar el trato

Fuente: (Guillén & Sanchez, 2017)
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2.2.2.

A) El papel de los sistemas de informacién en las ventas

Segun Vega (2005) el rol de los sistemas de informacion en la
gestibn de ventas es significativo, porque permiten perfeccionar la
efectividad y eficiencia del vendedor y trazar el progreso de mismo a los
gerentes de venta. Asi mismo los sistemas de informacién deben
adaptarse a las particularidades de la empresa con la finalidad que sean
asequibles durante la toma de decisiones

SISTEMAS DE INFORMACION

Segun Ferrer (2015) los sistemas de informacién estan formados
por un conjunto de elementos que interactlian entre ellos para conseguir
un objetivo comun: satisfacer las necesidades y demandas de
informacion de la empresa. Dentro de los objetivos de los sistemas de
informacion se tiene:

- Automatizar los procesos operativos de la organizacion.

- Proporcionar informacion que sirva de apoyo en la toma de
decisiones.

- Conseguir ventajas competitivas.

Figura 4
Niveles de toma de decisiones

Tipos de Sistemas de Informacion Grupos al que sirven

Sistemas de informacion eiecutiva (ESS)
Alta direccion

y N
Sistemas de soporte de decisiones (DSS) -/ \\

r Nivel de gestion y \ Directivos intermedios
Sistema de informacion de gestion (MIS) / administracion
Sistema de gestién del

conocimiento (KWS) Trabajadores de datos y

Sistema de oficinas (OfficeS) cocimientos

Sistema de
procesamiento de

transacciones (TPS Directivos operativos

Produccion y Finanzas Recursos Administracion  Ventas y
logistica humanos y contabilidad  marketing

Fuente: (Ferrer, 2015)
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2.2.3. GESTION DE DATOS

Segun Ferrandiz (2018) se refiere al desarrollo y ejecucion de
arquitecturas, politicas, practicas y procedimientos para administrar la

informacion durante todo su ciclo de vida en la organizacion.

Figura 5
Ciclo de vida de la informacion

Seguridad y i Seguridad y
CLASI ION Recuperacion

Recuperacién

DECIf’N ALMA@VIIENTD

DISPD MIG.’N
Seguridad y Seguridad y
Recuperacion Recuperacion

Fuente: (Ferrdndiz, 2018)

La gestion de datos tiene como objetivo: entender las
capacidades desde la perspectiva de personas, procesos Yy tecnologia;
y entender como cada capacidad encaja dentro de un marco global. Las
capacidades de una gestién de datos son:

A) Calidad de datos

Se refiere al enfoque, politicas y procesos por el cual una
organizaciéon maneja la exactitud, validez, oportunidad, completitud,

unicidad y consistencia de sus datos.

B) Gobierno de datos

Proceso definido que sigue una organizacion para garantizar
gue durante de todo el ciclo de vida de los datos, estos sean de

calidad, disponibilidad, usabilidad, integridad y seguridad.
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C) Analytics

Gestionar el procesamiento analitico de datos y permitir el
acceso a datos de soporte de decisiones para metadatos de
informes y analisis: recopilacion, categorizacion, mantenimiento,

integracion, control, gestion y entrega de metadatos.

D) Gestion de metadatos

Abarca la recopilacién, categorizacién, mantenimiento,

integracion, control, administracion y entrega de metadatos.

E) Integracion de datos

Involucra la adquisicién, extraccién, transformacion,
movimiento, entrega, replicacion, federacion, virtualizacion y soporte

operacional de los datos

F) Arquitectura de datos

Se refiere a las modelos, politicas, reglas o estandares que
gobiernan qué datos son recolectados y cdmo son almacenados,
ordenados y puestos en uso una organizacion. La figura 6 muestra

las capas que conforman la arquitectura de datos.
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Figura 6
Arquitectura de Datos
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Fuente: (Ferrandiz, 2018)

G) Privacidad de datos
- Ley de proteccion de datos personales.

El pilar de la ley de proteccion de datos personales
(LPDP —ley 29733) es garantizar el derecho fundamental a los
datos personales y tratamiento del mismo sin afectar a los

propietarios.

Los datos personales se definen como datos
caracteristicos que permiten identificar a una persona (nombre,
apellidos, fecha de nacimiento, direccion de correo, etc.) y se

basan en los siguientes principios
- Legalidad: Conforme a lo establecido en la LPDP.

- Consentimiento: del titular para realizar el tratamiento de

datos personales.

- Finalidad: Promueve que los datos sean tratados solo para

el proposito por el cual han sido recopilados.
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- Proporcionalidad: Permite que la informacién que sea
imprescindible y suficiente de acuerdo a la finalidad.

- Calidad: Refleja que los datos sean veraces, exactos y
adecuados.

- Seguridad: La confidencialidad y seguridad de los datos
personales esta dada por el titular del banco de datos
personales y el responsable de tratamiento.

- Seguridad de datos

Tiene con finalidad la confidencialidad, la disponibilidad e
integridad de datos promoviendo medidas preventivas y reactivas

en la organizacion y sistemas tecnoldgicos.

H) Gestion de datos maestros y datos de referencia
- Gestion de datos maestros

Método integral que se usa para definir y administrar de forma
consistente los datos criticos de una organizacion para
proporcionar un Unico punto de referencia. Estos datos maestros

pueden incluir datos de referencia.
- Gestion de datos de referencia

Subconjunto de los datos maestros que referencia a datos que
definen conjunto permitido de valores a ser usados por otros

campos de datos

2.2.4. INTELIGENCIA DE NEGOCIOS
Rodriguez & Mendoza (2011) mencionan que la inteligencia de
negocios es un enfoque para la gestion empresarial que permite a la
organizacion definir qué informacion es util y relevante para la toma de

decisiones.
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Segun Guillen (2012) la inteligencia de negocios permite tomar
mejores decisiones a los usuarios de una organizacion a través de la
administracion de informacion aplicando un conjunto de metodologias y
técnicas a los datos. Algunas de las tecnologias que forman parte de la
inteligencia de negocios son:

- Integraciéon de Datos (ETL),

- Datawarehouse / Datamart.

- Andlisis OLAP (On-Line Analytical Processing).

- Reporting.

- Cuadro de mando Integral

- Dashboard

- Data mining

A) Beneficios
Segun Alcalde (2018) los beneficios son:

- Tomar la mejor decision e implementar las acciones
correctas.

- Complementar la intuicidn y la experiencia con mecanismos
basados en hechos.

- Acceder y compartir facilmente la informacion.

- Descubrir lo que desconocia de la empresa.

- Cuestionar en el momento correcto.

- Encontrar eficiencias y reduccion de costos
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B) Componentes

Segun Alcalde (2018) la arquitectura de una solucion Bl se

define con los siguientes componentes:

Fuentes de Informacién: los sistemas transaccionales

suministran informacién al Datamart o Datawarehouse.

- Herramientas ETL: involucra las actividades de extraccion,
transformacion y carga la cual se encargar de estandarizar,
filtrar y redefinir los datos.

- Motor base de datos: provee la capacidad de calculo y
consulta de grandes volimenes de informacion.

- Herramientas BIl: permite el analisis y navegacion a través

de los mismos.

Figura 7
Arquitectura de solucién BI

Definicion de Modelo y Toma de decisiones e
Estrategia de Negocio Indicadores Negocio

Sistemas Repositorio Explotacién
Transaccionales Informacion Informacion

| Herramientas ETL | | Motor Base Datos | | HERRAMENTAS BI |

Query & Data
Reporting Mining

Sistemas
Operacionales

Otras Fuentes . e ;
# Transfor- # ga #
Ficheros macion Andlisis Cuadro de
’ OLAP Mando

L
Datos Externos . o e
Carga —o -0 AL
- o me e e 100 ahilah,

Fuente: (Alcalde Aliaga, 2018)
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C) Nivel de madurez de Bl

Segun Ibarra (2014) el nivel de madurez de Bl mide el alcance

de implementacion de Bl en la empresa y ayuda a entender que no

solo se trata de solamente de una implementacion tecnolégica, sino

gue depende explicitamente de cuatro pilares:

Infraestructura: permite almacenar, distribuir y utilizar la
informacion.

Los procesos: determinan la generacion, validacion de la
informacion y su forma de uso.

El capital humano: relacionado con las capacidades y
habilidades de las personas que hacen uso de la
informacion.

La cultura organizacional: definida por la empresa para
fomentar el uso de la informacion, impulsar la optimizacion

de procesos y capacitar al personal.

Segun Alcalde (2018) el nivel de madurez de Bl en una

empresa se ve reflejado al nivel de acciones, los cuales permiten

contestar a una serie de preguntas.
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Figura 8
Nivel de madurez de BI
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Fuente: (Alcalde Aliaga, 2018)

D) Metodologias de Inteligencia de Negocios

Segun Esparza. Et al. (2014), existen 3 tipos de metodologias
principales para el desarrollo de una solucion de inteligencia de

negocios, entre los cuales se tienen las siguientes:
- Ralph Kimball: Se caracteriza porque parte de un conjunto
de datamarts y posteriormente se integra en un
datawarehouse centralizado, orientdndose mas a proyectos

cortos y equipos de desarrollo pequefio.

- Bill Immon: Se caracteriza porque parte de un
datawarehouse y posteriormente se segmenta en distintos

datamarts de acuerdo a las areas de negocio.
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- Hefesto: Se caracteriza por tener una arquitectura hibrida

permitiendo adaptarse a cualquier necesidad empresarial

E) Datamart vs Datawarehouse

Segun Hernandez (2008) un datawarehouse es solucion
tecnologica para la toma de decisiones a nivel corporativo variante
en el tiempo y no volétil, mientras que un datamart es una alternativa
de solucién similar al datawarehouse, enfocada a un area de negocio
especifica.

Tabla 4
Cuadro comparativo entre almacenes de datos
Datawarehouse Datamart
General Especifico
Alcance Estratégico Tactico
Planeado Organico
Histéricos/detallad Poca
Datos os/agregados historia/detallados/agregados
normalizados Desnormalizados
Fuentes Muchas Pocas
Flexible
Orientada a los Restrictiva
Prosy .
Contras . datos Orientada a proyectos
Unica estructura ~ Muchas estructuras simples
compleja

Fuente: (Alcalde Aliaga, 2018)

F) Metodologia Ralph Kimball

Segun Esparza. Et al. (2014), la metodologia Ralph Kimball
se referencia como Bottom-up, debido a que el datawarehouse no
es mas que la union de los diferentes datamarts, que estan

estructurados de una forma comun a través de la estructura de bus.
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Figura 9
Arquitectura botton-up

AN
\./ .

Fuente: (Esparza, Alvarez, Duque, & Quiroz, 2014)

OLTP —

Segun Azuaje (2014) el ciclo de vida de la metodologia Ralph

Kimball esta conformado por 4 principios basicos:

- ldentificar los requerimientos del negocio.

- Edificar una infraestructura de informacion viable.
- Proporcionar entregas en incrementales.

- Entregar valor a los usuarios de negocio.

Figura 10
Ciclo de vida metodologia Ralph Kimball

Fuente: (Alcalde Aliaga, 2018)
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G) Modelado Multidimensional

Segun Guillen (2012) el modelo multidimensional permite
optimizar el desempefio de acceso a la informacioén desde un punto
de vista mas cercano al usuario final, modelando las particularidades
de los procesos que ocurren en la organizacion y agrupandolos en

mediciones y entorno.
Elementos del modelado multidimensional:
- Tabla de hechos: Simboliza los procesos dentro de la
organizacion, contiene los indicadores de negocio.
- Dimension: Representan los factores por que se analiza una
determinada area del negocio.
Tipos de dimensiones:
- Tipol: No hay historia.
- Tipo2: Los nuevos registros son escritos en nuevas
filas.
- Tipo3: Los nuevos valores son escritos en las

columnas de una fila existente.

H) Tipo de modelamiento
- Esquema estrella

El modelamiento estrella esta compuesto por una tabla de
hechos y diversas tablas dimensionales, donde cada dimension
representa una caracteristica del negocio a analizar. (Hernandez,
2008)
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Figura 11
Modelo dimensional estrella

Dimension1i ‘ Dimension
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CampoN CampoN

Fuente: (Bernabeu, 2009)

Esquema Copo de nieve

Debido a que en el modelo estrella no se considera la
normalizacion, existe el concepto de modelamiento copo de
nieve, que es un modelo estrella con las tablas de dimensiones
normalizadas, es decir, una tabla dimensional hace referencia a
otra tabla dimensional, asi evitando la redundancia de
informacién a nivel de base de datos. Este modelo nace para
agilizar el acceso a los datos a través de su estructura.
(Hernandez, 2008)

Figura 12
Modelo dimensional copo de nieve
Dimensién’ Dimensién2a
+id_Dimension1 1 1 4id_Dimension2 +id_Dimension2a
Campo1 HECHOS id_Dimension2a Campot
Campo2 T 2% Campo1 Campo2
id_Dimension1
Eanpol id_Dimension2 Sampoz CanpoN
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~id_Dimensiond
Dimensién 3222 Dimensién4]
#id_Dimension3a \id_Dimension3 1 2id_Dimensiond
" 4 HechoN
Campo1 id_Dimension3a Campo1
Campo2 Campo1 Campo2
CampoN Campo2 CampoN
CampoN

Fuente: (Bernabeu, 2009)
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- Esquema constelacion

Como variante al modelo estrella se encuentra en el modelo
constelacion el cual se caracteriza porque hay como minimo 2
tablas de hechos las cuales comparten algunas dimensiones.
Este tipo de modelamiento nace debido a que las métricas a

analizar difieren de las mismas dimensiones. (Hernandez, 2008)

Figura 13
Modelo dimensional constelacion
Dimensioni Dimension2
2id_Dimension1 |- " 2id_Dimension2
Campo1 Campo1
Campo2 Campo2
CampoN HECHOS_B CampoN
2 —"14id_Dimensién1 Aid_Dimension2
M‘ﬂ ] s id_Dimensién2 ~id_Dimension5
Aid_Dimension3 _[*id_Dimension3 Hecho1
Campo1 —1%id_Dimensidn4 Hecho2
Campo2 Hechof HechoN
CampoN Hecho2
HechoN
Dimension4 Dimension5
+id_Dimensién4 {1 L1} sid_Dimensién5
Campo1 Campo1
Campo2 Campo2
CampoN CampoN

Fuente: (Bernabeu, 2009)

I) Fuente de datos

Segun De Rossi (2018) se pueden incluir: bases de datos
relacionales, documentos, datos externos, etc., ademas menciona

gue se debe auditar fuentes para establecer:
- Datos contenidos en cada fuente
- Volumenes almacenados y generados
- Tipos de datos y rango de valores
- Problemas de integridad y nulos
- Duplicidad e inconsistencias.

- Uso y actualizacién
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J) Proceso de extraccion, transformacién y carga

Segun Alcalde (2018) el proceso ETL consolida los datos de

fuentes heterogéneas en una plataforma estandar en un formato

estandar.

El cual consta de 3 subprocesos: extraccion,

transformacién y carga de datos:

Extraccion: Se encarga de extraer los datos de distintas
fuentes de informacién, identificar los cambios en los
datos, manejar de excepciones y establecer la frecuencia

de extraccion

Transformacion: Se encarga de transformar los datos al
formato definido, considerando los subprocesos de
limpieza y estandarizacion.

Tabla 5
Subprocesos de transformacion (proceso ETL)

Estandarizacion

Limpieza (Cleaning) (Conforming)

eliminar datos unificar codificacién
Corregir datos Diferentes formatos
Ausencia de datos Unidades de medida
Eliminar duplicados Dimensiones

Datos contradictorios Tabla Hechos / Agregadas

Fuente: (Alcalde Aliaga, 2018)

Carga: Se encarga de migrar la informacioén de las fuentes
de datos hacia la base de datos dimensional,

diferenciando la carga inicial y la carga periédica

Tabla 6
Tipos de carga (proceso ETL)
Carga Inicial Carga Peridédica
Gra'ndes Menos datos
volumenes
Total Incremental
. Procesos menos
Varios procesos :
complejos
Histoérica Dia a dia

Fuente: (Alcalde Aliaga, 2018)
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La figura 14 muestra el flujo de los procesos ETL

Figura 14
Proceso ETL

SOURCE DESTINATION

Almacenamiento intermedio
“Staging Area”

Fuente: (Alcalde Aliaga, 2018)

K) Sistemas OLTP vs Sistemas OLAP

Segun Guillen (2012) los sistemas OLTP (On-Line
Transaction Processing) son aquellos sistemas en donde se realizan
operaciones diariamente debido a que se realizan operaciones de
escritura y actualizacion, mientras que los sistemas OLAP (On-Line
Analytical Processing) se realizan operaciones de lectura y tiene
como fin analizar el negocio mediante la a través de indicadores que

sirven de apoyo en la toma de decisiones de una organizacion.

La tabla 7 muestra una comparativa entre estos 2 tipos de

sistemas.
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Tabla 7
Cuadro comparativo de sistemas OLTP y OLAP

SISTEMAS OLTP SISTEMAS OLAP
Datos Valores actuales Datos historicos y/o
calculados
Organizacion Por aplicacion Por areas de la empresa
Acceso Muy frecuente Baja frecuencia
. Actualizaciones de No se actualiza, se
Actualizaciones :
campos manipula

Medido por el tiempo

Tiempo de ” Medido por el tiempo de
de la transaccion .
respuesta la consulta (minutos)
(segundos)

famaro de la 100MB - GB 100GB -TB
Usuarios Miles (operativo) Cientos (decision)
Unidad de . .

i Transacciones Consultas complejas
trabajo

Fuente: (Guillén F. , 2012)

2.2.5. INTELIGENCIA DE NEGOCIOS VS ANALITICA AVANZADA

Segun Caldwell (2018) los términos de Inteligencia de negocios
y Analytics en la actualidad se usan indistintamente, porque ambos
describen la practica de usar los datos para tomar mejores decisiones
de negocio, sin embargo se hace la distincion del uso del mismo, en el
caso del vocablo de Inteligencia de negocios cuando se hacen los
procesos para producir un informe, panel o tabla dinamica para un
ejecutivo, gerente intermedio o analista; y en el caso del vocablo
Analytics cuando se pase por las capacidades béasicas de Bl y use
informacion y datos para ayudar a sus clientes a ser altamente efectivos.

Segun Alcalde (2018) los términos de Inteligencia de negocios y
Analytics responden a una serie de preguntas claves, las cuales se

muestran en la tabla 8.
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Tabla 8
Comparativa Bl-Analytics

Inteligencia de negocios

Analitica avanzada

¢, Qué paso?
Responde a ¢, Cuando?
las preguntas ¢, Quién?

¢cuantos?

¢ Por qué sucedi6?
¢, Pasara de nuevo?
¢, Qué pasara si
cambiamos X?
¢, Que mas nos
dicen los datos que
nunca pensamos
medir?

Reportes (KPI's, métricas).

Monitoreo y alertas

automaticas.
Tableros de control.
incluye Cuadros de mando.
OLAP.

Consultas ad hoc.

Operaciones en tiempo real
Bl

Andlisis estadistico
y cuantitativo.
Mineria de datos.
Modelos predictivos.
Pruebas
multivariadas.
Analitica de Big
Data
Analitica de texto

Fuente: (Alcalde Aliaga, 2018)

2.2.6. MINERIA DE DATOS

Segun Benalcazar (2017), el datamining o mineria de datos

permite navegar dentro grandes cantidades de datos en tiempos infimos

para identificar tendencias y patrones de comportamiento en los datos

mediante aplicaciones de técnicas y modelos.

Para Alcalde (2018)

existen 4 objetivos de analisis que posee toda organizacion:

- Analitica descriptiva/diagndstica

- Comprender el estado pasado y actual del negocio.

- Obtener conclusiones de acciones anteriores que

sustenten una decision estratégica.

- Entender el “por qué” de los resultados

- Permite visualizaciones efectivas

- Reducir costos

- Segmentacion de clientes por ingreso

- Analitica predictiva

- Prever comportamientos futuros.
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- Estimar resultados no conocidos o costosos de
obtener.

- Mejor planificacion del negocio.

- Fortalece las decisiones estratégicas.

- Retencion de clientes.

- Cross selling (venta cruzada).

- Prediccion de desempefio.

- Analitica prescriptiva

- Recomienda acciones para conseguir resultados
convenientes, como aumentar beneficios o reducir
los riesgos.

- Integracion completa con el negocio, ya que
considera no soélo los datos sino su impacto en
cuentas y posibles restricciones.

- Puede redirigir la estrategia del negocio.

- Optimizacién de precios.

- Mix de productos personalizados.

Figura 15
Implicancia de la analitica en la organizacion

Analytcs Human Input

Descriptive
What happened?

Diagnostic l
Why did it happen?

Predictive l

DATA DECISION | ACTION

What will happen? |

Prescriptive Decision Support

_— e

What should 1do? Decision Automation

Fuente: (Alcalde Aliaga, 2018)
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A) Metodologias

Segun Rodriguez (2019) existen 3 metodologias dominantes

para la mineria de datos

- SEMMA

Es una metodologia propuesta por SAS la cual se basa en 5

fases:

Muestreo

El proceso de muestreo se encarga de seleccionar una
muestra representativa de la poblacion de estudio y
establecer su nivel de confianza, para aplicar el analisis, el
muestreo aplicado puede ser simple y/o aleatorio con

reposicion.
Exploracion

El proceso de exploracibn comprende el uso de
herramientas de visualizacién y técnicas de estadistica
descriptiva con la finalidad de conocer los datos para
optimizar la eficiencia del modelo y determinar las

variables explicativas (entradas del modelo).

Modificacion

El proceso de modificacion establece la estandarizacion
de los datos que van a ser usados por el modelo.

Modelamiento

El proceso de modelamiento permite establecer una
relacion entre las variables explicativas y objetivo, fijando
un nivel confianza apropiado y aplicando distintas técnicas

y métodos de mineria de datos.
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- Evaluacién

El proceso de evaluacion permite juzgar la bondad del
modelo disefiado a través de otros métodos estadisticos

y/o nuevas muestras.

Figura 16
Composicién de fases y tareas de la metodologia SEMMA

MUESTREQ

EXPLORAR

Visualizacién de datos Ag rll]:.lln:lientn

asociaciones

MODIFICAR

R Transformacion de

de variables datos

MODELAR

Otros modeloz

Redes nevronales estadizticos

Arboles de decisidn Modelos logisticos

EVALUAR

Evaluacion de
maodelos

Fuente: (Mérida, 2016-2017)

CRISP-DM

Es una metodologia sin propietario enfocada al negocio y al

analisis técnico, compuesta por 5 fases:
- Conocimiento del negocio
- Conocimiento de los datos
- Preparacion de los datos
- Modelamiento

- Evaluacién y andlisis de resultados
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Figura 17

Actividades de la metodologia CRISP-DM

Conocimiento
del Negocio

Determinacion de Objetivos
de Negocio

Background

Objetivos de negocio
Criterios de éxito de negocio

Evaluacién de la Situacion
Inventario de recursos
Requerimientos,
presunciones y restricciones
Riesgos y contingencias
Costos y beneficios

Determinacion de los
Objetivos Data Mining
Objetivos Data Mining
Criterios de éxito Data
Mining

Producir el Plan del
Proyecto

Plan del proyecto
Evaluacion inicial de
herramientas y técnicas

Conocimiento
de los Datos

Recoleccion de datos
iniciales
Lista de datos a solicitar

Descripcion de los datos
Reporte de descripcion de
los datos

Exploracion de datos
Reporte de exploracion de
los datos

Verificar la calidad de los
datos
Informe de calidad de datos

Preparacion
de los Datos

Seleccién de datos
Razonamiento para la
inclusién/exclusion

Limpieza de datos
Informe de la limpieza de
los datos

Construccion de datos
Atributos derivados
Registros derivados

Integracion de datos
Combinacién de datos

Formateo de datos
Datos reformateados

Modelamiento

Seleccion de la técnica de
modelado

Técnicas de modelado
Presunciones del modelado

Generacion de la prueba de
disefio
Prueba de diseiio

Construccion del modelo
Ajuste de parémetros
Modelos

Descripciones del modelo

Evaluacién del modelo
Evaluacion de modelos
Revision del ajuste de
parémetros

Fuente: (Rodriguez J. , 2019)

Evaluacion
y Analisis de
Resultados

Evaluacion de los
resultados

Evaluacion de los resultados
Data Mining en lo que
concierne a criterios de éxito;
de negocio

Modelos aprobados

Proceso de revision
Revision del proceso

Determinacion de los
proximos pasos

Lista de posibles acciones
Decision

Despliegue
o)
Implementacion

Desarrollo del plan
Desarrollo del plan

Plan de supervision y
mantenimiento
Supervision y plan de
mantenimiento

Informe final del producto
Informe final
Presentacion final

Revision del proyecto

Documentacion de la
experiencia
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- Berry y Linoff

Es una metodologia propuesta por Berry y Linoff compuesta por
8 fases y 10 actividades, de la cuales algunas son
bidireccionales, permitiendo volver a formular y obtener un

resultado mas exacto y favorable.

Figura 18
Actividades de la metodologia Berry y Linoff
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Fuente: (Rodriguez J. , 2019)

52



Figura 19
Comparacion de metodologias de mineria de datos
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Fuente: (Rodriguez J., 2019)

2.2.7. MODELOS PREDICTIVOS

Segun Rodriguez (2019) Un modelo predictivo puede definirse
como una representacion matematica que permite predecir
comportamientos futuros en funcién del conocimiento presente, en el
cual se calcula la probabilidad de que un evento ocurra, por lo que un
caso particular no es mandatorio, los modelos predictivos pueden ser:

- Modelos Supervisados

Los modelos supervisados se caracterizan por tener una variable

objetivo.



- Modelos No Supervisados

Los modelos no supervisados se caracterizan por no tener una

variable objetivo.
A) Aspectos éticos del analisis predictivo

Segun Timon (2017) existe hay una encrucijada ética sobre el
analisis predictivo, debido a que el analisis predictivo genera
conocimiento sobre las personas debido a que trabaja con un
conjunto de datos para determinar patrones comportamiento, sin
embargo, se vuelve susceptible al aplicarse a individuos concretos,

por ejemplo:

- El conocimiento inducido de andlisis predictivo para una
organizacion concluyo que no es recomendable contratar a
mujeres de cierta edad y perfil socioeconémico debido a que son
mas propensas a quedar embarazas, perjudicando a la

organizacion.

- El conocimiento inducido de andlisis predictivo para una
compafiia de seguros determino que no es recomendable brindar
el servicio a personas potenciales de sufrir in infarto debido a su

estilo de vida.

En ambos ejemplos expuestos no se produce una invasion de
la intimidad de las personas afectadas, ni practicas ilegales, sin

embargo, generan una situacion discriminatoria.

B) Validacién de los modelos

Segun Timén (2017) la validacion de los modelos, es la Unica
forma de saber si el modelo funciona correctamente, entre las
practicas mas asequibles para evaluar un modelo se tiene que dividir
el modelo en 2 sub modelos (dos terceras partes para la data de
entrenamiento (dataset) y la tercera parte sobrante para la data de

prueba (data test)).
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C) Técnicas aplicables al analisis predictivo

Segun Rodriguez (2019) en los modelos supervisados pueden
aplicarse las siguientes técnicas:

- Clasificacion

Es una técnica de mineria de datos en donde en donde a partir
de los datos se construye un clasificador (conjunto de reglas, un

arbol de decision, una red neuronal, etc.).

El proceso de clasificacion estd basado en las siguientes etapas

segun la siguiente figura.

Figura 20
Etapas de proceso de clasificacién

SISTEMA DE
CLASIFICACION

I

Fuente: (Rodriguez J. , 2019)

Dentro de los criterios para evaluar un clasificador se tiene la
precision, velocidad, robustez del modelo y la matriz de confusion
los cuales permitiran ver el costo de una clasificacion incorrecta,

asi como la complejidad del modelo.
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- Regresion

Es una técnica de mineria de datos que tiene como objetivo
modelar la relacion entre las variables de estado para para
obtener el valor de la variable a predecir (Que en su mayoria es

numerica).

Dentro de los métodos tenemos:
- Basado en ejemplos/instancias
- Basado en redes neuronales
- Andlisis de regresion

- Basado en arboles

Segun Rodriguez (2019) en los modelos no supervisados pueden
aplicarse las siguientes técnicas:

- Agrupacion / Clustering / Segmentacion

Es una técnica de mineria de datos que identifica y agrupa
caracteristicas similares de teniendo en cuenta maximizar la

similaridad intra-cluster y minimizar la similaridad inter-cluster

Se caracterizan por ser escalables y mostrar capacidad para

tratar con datos con ruido y outliers.

Existen principalmente 2 distintas aproximaciones de clustering:
- Jeréarquico

Crea una disgregacion jerarquica de los datos basandose en
algun criterio, en donde obtendremos un clustering distinto de

acuerdo a nivel de corte.
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- Método aglomerativo

Comienza con tantos clusteres como individuos y va
formando grupos segun la similitud teniendo en cuenta
la distancia del vecino mas proximo y mas lejano y la

distancia entre los centroides.
- Método de division

Comienza con unico cluster (toda la BD) y consiste en
ir dividiendo el cluster segun la similitud de sus

componentes.
Particion
Construye distintas particiones y las evalla de acuerdo a

algun criterio, en los clustering de particion se suele definir el

namero de agrupaciones.
Métodos Heuristicos

- K-means: cada cluster se representa por el centro del

cluster.

- Algoritmo k-means: es un algoritmo iterativo en
el que las instancias se van moviendo entre
clusters hasta que se alcanza el conjunto de

clusters deseados.

- K-medoids: cada cluster se representa por uno de los

objetos incluidos en el cluster.

57



Figura 21
Distincion entre las aproximaciones de clustering
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Fuente: (Rodriguez J. , 2019)

- Asociacion

Es una técnica de mineria de datos que utiliza para descubrir
patrones frecuentes, secuencias, asociaciones, correlaciones o

estructuras casuales entre el conjunto de datos.
- Algoritmo A priori

Es un algoritmo simple pero robusto que encuentra las
asociaciones mas frecuentes, iterando sobre la base de datos
hasta que las asociaciones obtenidas no tienen soporte

minimo.

2.2.8. METODOLOGIA CRISP-DM

Segun Gallardo (2009) la metodologia CRISP-DM cuenta con 4
niveles de abstraccion (ver figura 22) conformado por tareas que van
desde el punto de vista general hasta el especifico y organiza el
desarrollo de un proyecto de datamining, en una serie de seis fases
(figura 23):
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Figura 22
Esquema de los 4 niveles de CRISP-DM
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especificas la cuales describen las acciones a realizar, sin embargo,

Fuente: (Gallardo, 2009)

nunca se propone como ejecutarlas.

Figura 23
Modelo del proceso CRISP-DM
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A continuacion, se describen cada una de las fases en que se divide
CRISP-DM.

A) Comprension del negocio

Esta fase se caracteriza porque a partir del conocimiento
adquirido del negocio se homologa en un problema de datamining y
en un plan preliminar que tiene como fin alcanzar los objetivos del
negocio. Las principales tareas que componen esta fase son las

siguientes:
- Determinar los objetivos del negocio.

Se define la problematica a resolver, el por qué la necesidad de

utilizar datamining y los criterios de éxito.
- Evaluacién de la situacion.

Se Analiza la situacion del negocio, definiendo los requisitos del
problema, tanto en términos de negocio como en términos de

datamining.
- Determinar de los objetivos de DM.

Se homologa los objetivos del negocio en criterios de éxito para

el proyecto de mineria de datos.
- Producir un plan del proyecto

Se disefia un plan de trabajo que describa el paso a paso para

desarrollar el proyecto de mineria de datos.

B) Compresién de los datos

Esta fase comprende la recoleccién de datos con la finalidad
de familiarizarse, identificar su calidad y tener una idea de la
problematica. Las principales tareas a desarrollar en esta fase del

proceso son:
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Recoleccion de datos iniciales.

Se lleva un registro de los datos adquiridos, técnicas usadas para
su recoleccion y los problemas y/o soluciones generados en el

proceso.
Descripcion de los datos.

Se describe cada dato desde el significado de cada campo hasta

la descripcidn del formato inicial.
Exploracion de datos.

Se aplican estadisticos basicos a los datos con la finalidad de
encontrar una estructura general para los datos. Esto involucra la

aplicacion de pruebas estadisticas béasicas.
Verificacion de la calidad de los datos.

Se realizan validaciones sobre los datos con la finalidad de
determinar inconsistencias, valores nulos y valores fuera de

rango los cuales pueden generar ruido el proceso.

C) Preparacion de los datos

Esta fase se encarga de adaptar los datos para aplicar

técnicas de datamining. Las principales tareas a desarrollar en esta

fase del proceso son:

Seleccién de datos.

Se encarga de seleccionar un subconjunto de los datos
adquiridos en la fase anterior, apoyandose en criterios
previamente establecidos en las fases anteriores: calidad de los
datos en cuanto a completitud y correccion de los datos y
limitaciones en el volumen o en los tipos de datos que estan

relacionadas con las técnicas de DM seleccionadas.
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Limpieza de los datos.

Se aplican diversas técnicas como normalizacion, discretizacion
y tratamiento de valores ausentes con la finalidad de obtener

datos de calidad y sean adecuados para la fase de modelacion.
Estructuracion de los datos.

Se puede generar nuevos atributos a partir de atributos y/o

transformar los valores de atributos existentes.
Integracion de los datos.

Se encarga de crear nuevas estructuras, a partir de los datos

seleccionados.
Formateo de los datos.

Se encarga de adecuar los datos sin transgredir su significado,
con la finalidad de facilitar el empleo de alguna técnica de

datamining en patrticular.

D) Modelado

En esta fase se discierne las técnicas de modelado mas

apropiadas para el proyecto de mineria de datos, teniendo en cuenta

la disposicién de los datos adecuados, el cumplimiento de los

requisitos del problema y conocimiento de la técnica.

Anticipadamente al modelado de los datos, se debe fijar un método

de evaluacion el cual permitira definir el grado de bondad del modelo.

Las principales tareas de esta fase son las siguientes:

Seleccién de la técnica de modelado

Consiste en seleccionar la técnica de mineria de datos mas
apropiada al tipo de problema a resolver teniendo en cuenta la
relacion entre los objetivos de mineria de datos y las

herramientas existentes.
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Generacion del plan de prueba.

Consiste en generar una serie de actividades que permitan

probar la calidad y validez del modelo mineria de datos.
Construccion del Modelo.

Se encarga de ejecutar la técnica seleccionada sobre los datos
preparados para generar uno 0 mas modelos a través de un
proceso iterativo con la finalidad de encontrar el modelo con

mejor rendimiento.
Evaluaciéon del modelo.

Se encarga de interpretar los modelos teniendo en cuenta 3
factores: adecuacion a los datos y los criterios de éxito de mineria

de datos

E) Evaluacion

En esta fase se evalla el modelo, considerando los criterios

de éxito del problema y criterios de los expertos del negocio. Las

tareas principales tareas en esta fase del proceso son las siguientes:

Evaluacioén de los resultados.

Se encarga de evaluar el modelo en relacion a los objetivos del

negocio y ver que tanto afecta al negocio.
Proceso de revision

Se encarga de valorar todo el proceso de mineria de datos e

identificar que actividades pueden ser retocados.
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Determinacién de futuras fases.

Se encarga de establecer criterios para discernir si se pasa al
proceso de implementaciébn o es necesario retocar y/o iniciar

desde cero cualquiera de los procesos anteriores.

F) Implementacion

En esta fase se encargar de homologar el conocimiento

obtenido de mineria de datos una vez validado en acciones dentro

del proceso de negocio.

Las principales tareas que se ejecutan en esta fase son las

siguientes:

Plan de implementacion.

Se encarga transformar los resultados de mineria de datos a

estrategias de negocio.
Informe Final.

Se puede realizar de 2 formas como resumen de los puntos
importantes del proyecto y la experiencia lograda o puede ser una

presentacion que explaye los resultados logrados en el proyecto.
Revision del proyecto:

Se encarga de evaluar lo correcto y lo incorrecto, asi como

discernir en lo que se puede mejorar.
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2.2.9. PRINCIPALES HERRAMIENTAS DE ANALISIS PREDICTIVO

Segun Digital Guide (2018) las mejores herramientas con GUI en

el rubro de datamining son las siguientes:

A) Weka

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es un
software de cddigo abierto desarrollado por la Universidad de
Waikato en la década de los noventa implementada en Java y
compatible con Windows, macOS y Linux, es capaz de procesar en
ella los datos solicitados. Asimismo, cuenta con un sinnumero de
funciones de aprendizaje automatico y secunda tareas tan
relevantes del datamining como el andlisis de clusteres, correlaciéon
0 regresion, asi como la clasificacion de datos, punto fuerte este
altimo al usar redes de neuronas artificiales, arboles de decision y

algoritmos ID3 o C4.5.

B) Orange Data Mining

Orange nacié de un proyecto como proyecto de la Universidad de
Liubliana hace mas de 20 afos, desarrollado inicialmente en C++,

para después ampliarse con Python.

Orange ofrece aplicaciones de gran utilidad para el andlisis de datos
y de texto, asi como caracteristicas de aprendizaje automatico,
trabajando con operadores para la clasificacién, regresion y
clustering a través de una programacion visual la cual facilita a los
usuarios en el proceso de datamining para tomar decisiones

rapidamente en el ambito profesional.

C) Knime

El software KNIME (Konstanz Information Miner), desarrollado por la

universidad de Constanza, esta basado en Java y preparado con
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Eclipse, y se destaca por contar con una amplia gama de médulos y
paquetes los cuales permiten descubrir estructuras ocultas de datos.

Dentro de las bondades de KNIME se tiene: la integracién de
numerosos procedimientos de aprendizaje automético y de

datamining, y la eficiencia en el tratamiento previo de los datos.

D) SAS Studio

SAS (Statistical Analysis System) es un producto de SAS
Institute, se caracteriza por su gran escalabilidad debido a que
permite aumentar progresivamente su eficiencia aumentando los
recursos de hardware o de cualquier otro tipo y porque dispone de

una interfaz de usuario gréfica.

E) RapidMiner

RapidMiner, antes conocida como YALE, siglas de “Yet Another
Learning Environment”, es un software de mineria de datos basada
en Java que contiene mas de 500 operadores con diferentes
enfoques para mostrar las conexiones en los datos: hay opciones
para datamining, textmining o webmining, analisis de sentimiento o
mineria de opinidn; que se caracteriza ca por permitir el acceso
gratuito y por su facil manejo dado que no requiere un conocimiento

elaborado en programacion.

La herramienta estéa formada por tres grandes moédulos: RapidMiner
Studio, RapidMiner Server y RapidMiner Radoop, cada uno
encargado de una técnica diferente de mineria de datos. Asimismo,
RapidMiner prepara los datos antes del analisis y los optimiza para

su rapido procesamiento.

A continuacién, se muestra un cuadro comparativo entre la lista de

software mencionado anteriormente:
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Tabla 9
Comparativa de software de datamining

Lenguaje .
de Sistema Precio /
Caracteristicas . operativ . .
programaci o Licencia
on
AIF(J)tSO pr%rs\efsoodsos Window Freeware,
RapidMin Desl'?aca on e'l Java S, diferentes
er analisis macOS, versiones
predictivo Linux de pago
Muchos Java Wlnsdow Software
WEKA métodos de macbs libre
clasificacion : ’ (GPL)
Linux
: Cr¢a una Nucleo del
visualizacion de software:
datos atractiva ' Window
Sin gue se C++, S Software
Orange dt ampliacion ' libre
requieran I : macOS,
muchos ylenguaje Linux (GPL)
L de entrada:
conocimientos
. Python
previos para ello
Software de
datamining de Software
codigo abierto Window libre
KNIME gue ha Java S, (GPL) (a
democratizado macOS, partir de la
el acceso a los Linux version
andlisis 2.1)
predictivos
Freeware
limitado a
institucion
es
publicas,
Caro, pero Window el precio
SAS potente para Lenguaje S, se
grandes SAS macOS, establece
empresas Linux tras
solicitud,
diferentes
modelos
disponible
s

Fuente: (Digital Guide, 2018)
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Figura 24
Magic Quadrant for Data Science and Machine Learning Platforms
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F) R Studio

Segun Timén (2017) RStudio es un IDE de software libre para
desarrollo que hace uso de complementos llamados paquetes que

proporcionan funcionalidades de modelado en R.

A través de RStudio se pueden adjuntar conjuntos de datos al
entorno desde multiples formatos (como .csv, .xlsl, .txt, .json, .dbf o
xml) y hacer el tratamiento de los datos como normalizacion,
estandarizacion y agregacion antes de generar los modelos

predictivos.
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2.3. DEFINICION DE TERMINOS BASICOS

- ANALISIS ESTADISTICO
Es la ciencia de recopilar, explorar y presentar grandes cantidades de
datos con la finalidad de encontrar patrones y tendencias implicitas. (SAS,
s.f.)

- ATRIBUTOS
Constituyen criterios de analisis de las métricas en un cubo dimensional,
siendo en su mayoria en los campos de las tablas de dimensiones.

(Esparza, Alvarez, Duque, & Quiroz, 2014)

-  BUSINESS ANALYTICS
Se enfoca en el analisis a futuro con base en la informacion de la empresa
y modelos predictivos para apoyar la toma de decisiones y mejorar la
competitividad del negocio. (ESAN, 2017)

- CONOCIMIENTO
Es una composicion de experiencia, valores, informacion y know-how que
sirve como marco para la incorporacidon de nuevas experiencias e

informacion. (Sinnexus, s.f.)

- DATAMART
Es un repositorio de datos que contiene informacion de un é&rea en

especifica. (Coérdova, 2013)

- DATAMINING
Es el conjunto de técnicas y tecnologias aplicadas a los datos con el
objetivo de encontrar patrones repetitivos, tendencias o reglas que
expliqguen el comportamiento de los mismos en un determinado contexto.

(Sinnexus, s.f.)
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DATAWAREHOUSE
Es una coleccion de datamart ligada a la informacion de una empresa la
cual es usada como soporte para el proceso de tomas de decisiones

gerenciales. (Cérdova, 2013)

DATO
Es la minima unidad semantica, que corresponde como elemento primario
de informacién que por si solos son irrelevantes como apoyo a la toma de

decisiones. (Sinnexus, s.f.)

DATOS MAESTROS

Representan entidades claves del negocio, cuyos datos se han acordado
compartir a través de toda la empresa, por ejemplo: cliente, producto,
empleado, etc. (Ferrandiz, 2018)

DATOS DE REFERENCIA

Son un subconjunto del maestro de datos que referencia a datos que
definen un conjunto permitido de valores a ser usados por otros campos
de datos, por ejemplo: cédigo postal, clasificacion de industria, género,

estado civil, etc. (Ferrandiz, 2018)

DIMENSION
Es una coleccién de miembros, unidades o individuos del mismo tipo
(Bustos & Mosquera, 2013)

DISTRIBUIDORA

Es una compafiia que compra bienes o servicios y los comercializa a otras

comparniias para obtener ganancias. (Invitado, 2012)
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ELEMENTO
Es cada una de las personas, animales, cosas o0 entidades de las cuales

se reunen los datos. (Mori Paiva, 2018)

ERP

Es un sistema estructurado que brinda soporte a la parte operativa de la
organizacion, permitiendo monitorear a nivel de registro el estado de los
procesos de la empresa, los avances de cada area, entre otros. (Cordova,
2013)

ESTIMADOR
Un estimador es un estadistico que se usa en la muestra, para tasar un

parametro desconocido de la poblacion. (Mori Paiva, 2018)

ETL
Es el responsable de extraer la informacion, personalizarla y cargarla en
el almacén de datos, los cuales manejan un gran volumen de datos y

permiten gestionar la carga de trabajo. (Sanchez, 2014)

FORECASTING

Es una técnica que utiliza datos histéricos como entradas para realizar
estimaciones predictivas en direccion a las tendencias futuras. (Chen,
2018)

FUERZA DE VENTAS
Esta conformada por un conjunto de empleados que se dedican a realizar

las ventas de una compafiia. (Vega, 2005)

GRANULARIDAD
El concepto de granularidad se basa en el nivel de detalle sobre la
informacion que se desea almacenar, siendo un factor importante debido

a que impacta en la toma de decisiones. (Quillén, 2017)
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INFORMACION
La informacion se puede definir como un conjunto de datos procesados y

gue tienen un significado. (Sinnexus, s.f.)

INSIGHTS
Es el valor obtenido a través del uso de andlisis. (Marrs, 2016)

METADATO

El concepto de metadatos se refiere a aquellos datos que describen el
contenido de los archivos o la informacién de los mismos. (PowerData,
2016)

MODELADO DIMENSIONAL

Presenta los datos de un marco de trabajo e intuitivo, para permitir su
acceso con un alto rendimiento, cada modelo dimensional esta compuesto
por una tabla con una llave combinada, llamada tabla de hechos y un
conjunto de tablas mas pequefias llamadas tabla de dimensiones. (Bustos
& Mosquera, 2013)

MUESTRA
Es un subconjunto representativo de elementos provenientes de una

poblacion. (Mori Paiva, 2018)

OUTLIERS
Los outliers se definen como valores atipicos, que son una observacion
que se aparta de un patrén general de la muestra, son valores extremos

que se desvian de otras observaciones en los datos. (Santoyo, 2017)
PARAMETRO

Es el conjunto de todos los elementos que se desean analizar y que

presentan una o varias caracteristicas en comun. (Mori Paiva, 2018)
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POBLACION
Es el conjunto de todos los elementos que se desean analizar y que

presentan una o varias caracteristicas en comuan. (Mori Paiva, 2018)

PROCESO DE VENTAS

Segun Sanchez (2014) indica que el proceso de ventas es una secuencia
l6gica, que emprende el vendedor con un comprador potencial y que tiene
por objeto producir alguna reaccion deseada en el cliente (usualmente la

compra).

SESGO

Es la diferencia entre la esperanza de un estimador 6 y el verdadero valor
del parametro 8 a estimar. Un estimador 6 es insesgado, si: E 6 = 6. (Mori
Paiva, 2018)

SISTEMA OLAP

Se denomina al proceso en el que se emplean herramientas sofisticadas
que permiten agilizar el proceso de analisis de grandes cantidades de
datos desde diferentes fuentes, organizada en perspectivas (dimensiones)
y métricas, permitiendo ejecutar analisis complejos de datos, en base a los
cuales se tomaran las decisiones del negocio. OLAP, permite a los
usuarios una facil y amigable navegacién por la informacién, obteniendo

el nivel de granularidad. (Cérdova, 2013)

SISTEMA OLTP

Son sistemas para la captura de transacciones cotidianas (ventas,
compras, control de almacén, cuenta corriente, generacion de notas de
crédito, control de la produccion, contabilidad, etc.) y fuente principal de
las soluciones analiticas. Se encarga de dar soporte a los procesos diarios
de ingreso y mantenimiento de datos en tiempo real. Proporciona soporte
muy limitado y poco eficiente para la elaboracion de reportes y, en

consecuencia, para la toma de decisiones de la empresa. (Cérdova, 2013)
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- TABLA DE HECHOS
Es una coleccion de piezas de datos y datos de contexto. Cada hecho

representa una parte del negocio, una transaccion o un evento. (Bustos &
Mosquera, 2013)

- TOMA DE DECISIONES
La Toma de decisiones consiste basicamente en elegir una opcién entre

las disponibles, a los efectos de resolver un problema actual o potencial.
(Guillén F. , 2012)

- VARIABLE

Es el dato registrado producto de la apreciacion de una caracteristica en

un individuo o unidad elemental. (Mori Paiva, 2018)

74



CAPITULO lIl: DESARROLLO DEL TRABAJO DE SUFICIENCIA

PROFESIONAL

Se implementara la metodologia CRISP-DM en el desarrollo del presente
trabajo debido a que es una metodologia neutral, estructurada y facil de
implementar, y segun Moine, Gordillo, & Haedo (2011) es una de las principales
metodologias a implementar porque:

- Contempla el andlisis y compresion del problema previo al proceso de
mineria.

- Puntualiza las actividades especificas en cada fase del proceso.

- Propone actividades de planificacion para las distintas areas de la gestion

del proyecto.

3.1. MODELO DE SOLUCION PROPUESTO

Est& basado en los procesos de la metodologia CRISP-DM.

3.1.1. CONOCIMIENTO DEL NEGOCIO

Permite comprender la problemética que se desea resolver, a
través de la recolecciéon de los datos correctos e interpretacion de los

resultados.

A) Determinar los objetivos del negocio

La Gerencia Central y la Gerencia de Ventas de la
distribuidora Jiménez e Iriarte S.A. es consciente que se vive en un
mundo globalizado, por lo cual se debe responder a los cambios con
rapidez y precision, en consecuencia, ve la necesidad de contar con
una solucién tecnolégica que permita generar nuevas oportunidades
de negocio y ayude a comprender mejor el comportamiento del
cliente para atenderlo de manera oportuna y correcta, sin generar

sobrecostes.
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Dentro de los objetivos propuestos por la empresa se tiene:

- Agrupar a los clientes nuevos en base a su comportamiento de
compra.

- Sugerir la compra de productos de acuerdo al comportamiento

del cliente.

La Gerencia de Ventas establece como criterios de éxito:
- Conocer el comportamiento de compra del cliente.
- Cumplir con los objetivos mensuales asignados a la fuerza de

venta exclusiva.

B) Evaluacién de la situacion

Actualmente se cuenta con un Data Center con discos de
estado sdlido e interconectados a la red LAN via fibra canal a
10Gb/s, en el cual se contiene el servidor virtual que tiene instalado
SQL Server 2014 y almacena el detalle de las ventas desde el afio
2016 (marzo) hasta la fecha, por lo que supone que se cuenta con

la cantidad de registros para poder resolver el problema.

- Inventario de recursos
- Software
SQL Server 2014
Pentaho PDI (Open Source)
R (Open Source)

- Hardware
1 servidor Virtual - datamart (Intel® Xenon ® CPU E5-
2697Av4 @2.6 GHz (8 procesadores), 64 GB RAM, 1 TB
de almacenamiento, Windows Server 2012 R2 x64).
1 servidor Virtual - mineria de datos (Intel® Xenon ® CPU
E5-2697Av4 @2.6 GHz (16 procesadores), 128 GB RAM,
1 TB de almacenamiento, Windows Server 2012 R2 x64).
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- Fuente de datos
No se cuenta con un repositorio exclusivo para las

consultas.

- Recursos humanos
Se cuenta con personal capacitado para generar un
repositorio de datos y modelos predictivos, asi como
expertos dentro del rubro de ventas.

Tabla 10
Stakeholders del proyecto

Funcion que
Stakeholders Cargo desempefia en
el proyecto
Brinda
informacion
Rivelino Gerente del Area de sobre la gestion
Aguirre Ventas de ventas y los
alcances de los
proveedores.
Andlisis de la
situacion actual

Juan Isla Jefe de Venta
de las ventas
realizadas.
Analisis de
Jose, Analista de datos requerimiento y
Fernandez carga de datos
al datamart
Generacion y
Renzo Analista de validacion de
Gutierrez datos/Analista BA modelos
predictivos.

Fuente: Propia

- Requisitos, supuestos y restricciones

- Requisitos funcionales
- Contar con una herramienta que optimice la gestion
de ventas (preventa), debido a que actualmente se
hace uso de Microsoft Excel, a través de OBDC, para

la obtencién de reportes y tablas dinamicas; la
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incorporacion de un datamart es clave debido a que
seré la fuente veridica de informacion.
El repositorio debe contemplar lo siguiente
- Las cantidades de productos vendidas por
sucursal / grupos de venta / fuerzas de venta
/ supervisor / vendedor / Cliente en un tiempo
determinado.
- El' monto total de las ventas de los productos
en un determinado tiempo.
- La cantidad de productos bonificados en un
determinado tiempo.
Todas estas variables permitirdn comprender mejor
el comportamiento del cliente para poder
categorizarlo para acceder a promociones vy

descuentos, y sugeridos.

- Requisitos no funcionales

El datamart (repositorio de informacion) debe ser
construida sobre el Motor de base de datos SQL
Server

La herramienta de inteligencia de negocios debe ser
desarrollada bajo una plataforma Open Source.

La herramienta de mineria de datos debe ser

desarrollada bajo una plataforma Open Source.
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- Se debe contar ciertas medidas de seguridad,
debido a la a la data sensible con la cual se va a

trabajar.

Supuestos

- No debe haber volatilidad en los honorarios y/o
costes presupuestados en el proyecto.

- Los datos no deben contar con missing y outliers.

- No hacer uso de toda la fuente de informacién para
el proyecto de mineria de datos.

Restricciones

- Se debe disponer de todas las contrasefias para
acceder a los datos.

- Se debe contar con la autorizacion del cliente para el
tratamiento de los datos sensibles.

- Solo se trabajar4d con informacion de la fuerza
exclusiva — Lima para la aplicacion de mineria de

datos.

Riesgos y contingencias

El riesgo que presenta el proyecto es el tiempo de
desarrollo del mismo por las pruebas de los distintos
modelos y la calidad de los datos desde las fuentes de

informacion.

El plan de contingencia consiste en redefinir los tiempos con
la finalidad de cumplir con los plazos establecidos y realizar
un tratamiento de los datos con la finalidad de

estandarizarlos.
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Terminologia

Ver Capitulo Il: Marco tedérico - definicion de términos basicos.

Costes y beneficios

El proyecto no supone ningun coste adicional frente a lo
presupuestado (ver tabla 11). En cuanto a los beneficios, se
espera que un crecimiento a nivel de las ventas a través del
redescubrimiento del cliente y que el cliente perciba lo

importante que es para la distribuidora.

Tabla 11
Presupuesto
RUBROS Tipoderecurso o)
Efectivo En especie
RECURSOS
HUMANOS 10000 0 10000
Analista de datos 4000 0 4000
Analista BA 6000 0 6000
RECURSOS
MATERIALES 0 0 0
Laptop 0 0 0
Servidor 0 0 0
SERVICIOS 900 0 900
Impresion 300 0 300
Transporte 150 0 150
Internet 150 0 150
Luz 300 0 300
OTROS 2200 0 2200
Compra de 0 0 0
equipos
Viaticos 200 0 0
Licencias 0 0 0
Sobrecostos 2000 0 0
I:%lt_)llografla _ - 0 0 0
Gnicamente libros
TOTAL 13100 0 13100

Fuente: Propia
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C) Determinacion de los objetivos de datamining

Dentro de los objetivos propuestos del datamining se tiene:

Clasificar al cliente para que pueda acceder ciertos beneficios
(bonificaciones y/o descuentos).
Poder ofrecer sugeridos de compra de acuerdo al

comportamiento del cliente.

Los criterios de éxito del datamining son:

Predecir la clasificacion del cliente con una fiabilidad del 85%
para poder realizar sugeridos y que pueda acceder a

promociones y/o recomendaciones personalizadas.

D) Producir un plan de proyecto

El proyecto se desmenuzard en 7 etapas para facilitar su

organizacion:

Comprension la situacion del negocio. Tiempo estimado 5 dias.
(etapa 1)

Comprension de los datos a través de andlisis de la estructura y
calidad de los datos. Tiempo estimado: 5 dias. (etapa 2)
Preparacion de los datos mediante la seleccion, limpieza,
conversion y formateo de los datos. Tiempo estimado: 10 dias.
(etapa 3)

Eleccion y ejecucion de las técnicas de modelado sobre los
datos. Tiempo estimado: 6 dias. (etapa 4)

Andlisis de los resultados obtenidos, si fuera necesario repetir la
etapa 4. Tiempo estimado: 5 dias. (etapa 5)

Generacion de informes con los resultados obtenidos en funcién
de los objetivos y los criterios de éxito de negocio establecidos.
Tiempo estimado: 7 dias. (etapa 6)

Promocion de los resultados. Tiempo estimado: 7 dias.

(etapa 7)
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La herramienta a utilizar para ejecutar el proyecto de mineria de
datos es R-Studio, entre sus principales caracteristicas reside contar
con un IDE de programacion y también por su facilidad de trabajar
con librerias externas (packages) que afladen mas funcionalidades
a R, dentro de los paquetes importantes tenemos. rodbc, roughtsets,
sqldf, etc.

En cuanto a las técnicas que se van a emplear para la extraccion de
conocimiento, R ofrece los siguientes tipos de tareas de mineria de
datos a través de sus paquetes:

- Predictivas: Clasificacion o Regresion

- Descriptivas. Agrupamiento (clustering) o Reglas de asociacion

3.1.2. CONOCIMIENTO DE LOS DATOS

Implica estudiar mas de cerca los datos disponibles de mineria,
con la finalidad de evitar problemas inesperados durante la siguiente
fase.

A) Recoleccion de datos

Hace referencia a la recopilacion inicial de los datos de la
empresa, en una base de datos alterna y su adecuacion para su
futuro procesamiento. Como base de datos alterna se prosiguio con
el disefio de un datamart para el &rea de ventas, para posteriormente
generar una consulta respecto a la informacién de la fuerza de venta
exclusiva de la sucursal de Lima con registros de los afios 2016,
2017, 2018 y 2019 (enero-febrero), ignorando las bonificaciones, la

cual sera la fuente de informacion del proyecto.

- Criterios de seleccion
Considerando que el objetivo de la mineria de datos es predecir
la clasificacion del cliente de acuerdo a su comportamiento de
compra, se considerara la informacion de las ventas que son
almacenadas en las tablas del datamart (cliente, fuerza de

venta, modalidad de pago, producto, sucursal, tiempo, ubigeo,
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vendedor, zona y tiempo), el cual ha sido disefiado como parte

de un requerimiento funcional por parte de la gerencia.

- Creacion del datamart
Considerando las ventas como fuente de informacion se
procede a seleccionar las dimensiones, tabla de hechos y

métricas, y se muestra en la siguiente figura.

Figura 25
Modelo dimensional estrella - Datamart Ventas

DIM_TIEMPO
7 KeyTempo

DIM_SUCURSAL
v

DIM_ZONA
v KeyZ

DIM_PRODUCTO
¥ KeyProduco

DIM_VENDEDOR
v Key

Fuente: Propia
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Figura 26
Modelado grafico de alto nivel

Fuente: Propia

Seleccién del motor de base de datos y la herramienta de

inteligencia de negocios

En esta etapa se selecciona el Gestor de base de datos y la

herramienta de inteligencia de negocios necesaria para la

implementacion del Datamart de ventas para su posterior

instalacion.

Motor de base de datos

En cumplimiento de los requerimientos funcionales y no
funcionales se opt6 con el motor de base de datos SQL
Server 2014, debido a que se cuenta con una cartera de
licencias disponibles y el tratamiento de los datos debe
de ser mas sencillo debido a que el sistema transaccional
también trabaja sobre un motor de base de datos SQL

Server.

Herramienta de inteligencia de negocios

En cumplimiento de los requerimientos funcionales y no
funcionales se opté por la Suite Pentaho debido a las
ventajas sobre otras herramientas Business Intelligence
(figura 27).
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Figura 27

Cuadro comparativo de herramientas de extraccion

- Java
Caracteristicas de la Herramienta Eusiﬁessﬂliécts "6 orver % )| Java Clove oct
= : ctopus
¢ Forma parte de una plataforma integrada
o ) ) Si No Si Si MNo MNo
de inteligencia de negocios?
¢La herramienta de extraccion posee una . i . .
_ _ Si No Si Si Mo Si
interface grafica de uso?
¢Soporta diversos tipos de bases de | . . .
No Si No Si Si Si
datos?
¢ Permite cargas desde ficheros excel, xml
Si No Si Si Si Si
v planas?
¢ Requiere una facil instalacion de la
) Si Si Si No No Mo
herramienta?
¢La plataforma posee una herramienta de
explotacion, herramientas de reporting, Si No Si Si MNo No
herramientas de consultas y analisis?
&Se encuentra facilmente consultoras de
Si Si Si No No MNo

sistemas para la herramienta?

Fuente: (Rodriguez & Mendoza, 2011)
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- Instalacién del motor de base de datos y de la herramienta de
inteligencia de negocios
- Motor de base de datos
Una vez descargado el instalador del SQL Server 2014,
iniciar sesion en el servidor virtual con un usuario con
privilegios de administrador, cerrar todas las aplicaciones
y ejecutar, nos mostrara el asistente de instalacion (figura

Figura 28
Asistente de instalaciéon SQL Server 2014
-] SQL Server Installation Center = bl
Planning MNew SOL Server stand-alone installation or add features to an existing installation
Installation Launch a wizard to install SOL Server 2014 in a non-clustered environment or to add

features to an existing SOL Server 2014 instance.
Maintenance
Mew SOL Server failover cluster installation

Tools
Launch a wizard to install a single-node SQL Server 2014 failover cluster.
Resources
Advanced jtri* Add nede to a SOL Server failover cluster
¥ Launch a wizard to add a node to an existing SQL Server 2014 failover cluster.
Options

ﬁ Upgrade from SOL Server 2005, SOL Server 2008, SOL Server 2008 R2 or SOL Server 2012

Launch a wizard to upgrade SOL Server 2005, SQL Server 2008, SQL Server 2008 R2 or SQL
Server 2012 to SQL Server 2014.

Microsoft SQL Server2014

Fuente: Propia

Seleccionar los servicios de motor de base de datos,
configurar la instancia, configurar el motor de base de
datos, y hacer clic en siguiente para continuar con la
instalacion. Cuando la instalacion, haga clic en cerrar
para salir del asistente de instalacion y ejecutar SQL
Server 2014, se mostrara el entorno de trabajo del SQL
(figura 29)
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Figura 29
Entorno de trabajo del SQL Server 2014
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| Executing query. RGUTIERREZ (120RTM)  sa (52) DATAMART 0G0K06 O rows

Fuente: Propia

Herramienta de inteligencia de negocios

Para configurar Pentaho Data Integration (PDI) primero
hay que configurar el entorno Java, para ello
descargamos Java ™ Developer Kit 6 Update 23 (JDK) o
una version posterior y procedemos con la instalacion
(figura 30)

Figura 30
Entorno de instalaciéon del JDK Java
"4 Java(TM) SE Development Kit 6 Update 23 - Custom Setup 5= |
ORACLE

»lect the program features you want nstaled

Select opbonal features to install from the kst below. You can change your choice of features after
installation by using the Add/Remove Programs utiity in the Control Panel

Feature Desaripbon

=1 Java(T™) SE Development Kit 6
'Sf‘mwm Update 23, induding private JRE
-t 6 Update 23. This will require
S| Source Code 300MB on your hard drive.
&3 ~ | Publc RE
&I+ Javale

Instal to:

C:'Program Fles\Javalydk1.6.0_23\ L Change...

<gak || Net> ][ coxe |

Fuente: Propia
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Posteriormente se procede a configurar las variables de
entorno en el servidor virtual (figura 31) con la finalidad

de poder ejecutar correctamente el PDI).

Figura 31
Configuracion de variable de entorno (Java - Pentaho)

e @@

Fuente: Propia

Posteriormente se procede a descargar el PDI, para este
proyecto se trabajo con la versién 7.025, una vez
descargado descomprimir y ejecutar el archivo spoon.bat
para ejecutar el PDI, se mostrara el entorno de trabajo
(figura 32).

Figura 32
Entorno de trabajo de Pentaho Data Integration (PDI)
Spoon - PROYECTO DUISA - oIEH
rriy =
[3 view™. # Desig

oooog
eF

~E

CARGAR DIENSIONES CORREQ 7R0R TERMING FROCESO
L4

(-]

Fuente: Propia
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- Disefio e implementacién del subsistema ETL
- Esquema de integracion de datos
Esta disefiado en Pentaho Data Integration (PDI) el cual
puede programarse para su ejecucion, asi mismo permite
enviar correo de confirmacion tras la finalizacion correcta
del proceso ETL o correo de error cuando el proceso de

ETL se ve interrumpido.

Figura 33
Esquema de integracién de datos

5
¥

VALIDAR ESTRUCTURA

CARGAR DIMENSIONES /,-C'ISRREO ERROR TERMINO PROCESO

(B o> (]

CARGAR HECHOS CORREQ CONFIRMACION SALIDA

Fuente: Propia

- Esquema de validacion de estructura
Hace una revision de la base de datos y las tablas y si no
hay respuesta o0 no existe procede a crearlas, para

posteriormente relacionar y limpiar las tablas.
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Figura 34
Esquema de validacion de estructura
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Fuente: Propia

Esquema de carga de dimensiones

Inicia con la configuracién de conexion a la base de datos
transaccional y base de datos de repositorio para la
extraccion y tratamiento de los datos (validacion de
campos null, operaciones con campos texto, recortes de
texto, concatenar texto) y posterior registro en el

repositorio.

Figura 35
Esquema de carga de dimensiones

SN - - -

START DIM PRODUCTO DIM TIEMPO DIM UBIGEQ DIM SUCURSAL

e e L

DIM VENDEDOR DIM MODALIDAD PAGO DIM CLIENTE DIM BONIFICACION
| > [ 2] P > |
@ ” ! A" 4 » | v
DIM ZONA DIM FUERZA VENTA SALIDA

Fuente: Propia
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Esquema de carga de hechos

Inicia con la configuracion de conexion a la base de datos
transaccional y base de datos de repositorio para la
extraccion y tratamiento de los datos (validacion de
campos null, operaciones con campos texto, recortes de
texto y concatenar texto) para posteriormente realizar
uniones con las dimensiones y terminar haciendo filtros

de los campos a registrar en el repositorio.

Figura 36
Esquema general de carga de hechos

of—e——{t—e [ —o >

START TEMP VENTAS FACT VENTAS SALIDA

Fuente: Propia

B) Descripcion de los datos

Los datos se encuentran almacenados en un almacén de

datos con un esquema dimensional estrella (ver figura 25), y seré

fuente de la vista con la que se trabajara en el proyecto de mineria

de datos.

A continuacion, se describira las tablas que conforman la vista y se

detalla con los atributos que se van usar:

Tabla modalidad de pago

Detalla informacion sobre las modalidades de pago con la que
se puede emitir un comprobante. La tabla cuenta con 2 registros
(contado-crédito), a continuacién, se describe los atributos que

posee la tabla.
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Tabla 12
Estructura tabla Modalidad de Pago

TABLA MODALIDAD PAGO
tipo de o,
columna dato tam. key null descripcion
KeyModalidad int PK C_odl_go
Pago principal
Nombre del
TipoModalidad avarchar 50 N tipo Qe
Pago modalidad
de pago

Fuente: Propia

Tabla cliente

Detalla informacién del cliente a quien se le vende, desde que
tipo de cliente (natural o juridica) hasta la categoria de cliente y
giro de negocio. La tabla cuenta con 26049 registros, a
continuacion, se describe los atributos que posee la tabla.

Tabla 13
Estructura dimensién Cliente

TABLA CLIENTE
tipo de L
columna dato tam. key null descripcion
KeyCliente int PK N C_odl_go
principal
CodCliente nvarchar 20 N Cod_lgo de
cliente
RazonSocial nvarchar 100 N Nombre del
cliente
CQdT'pO nvarchar 10 N . Codlgo.de
Cliente tipo de cliente
Nombre del
tipo de cliente
TipoCliente nvarchar 50 N (bodega,
mercado,
etc.)

Fuente: Propia
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Tabla ubigeo cliente

Detalla informacion del ubigeo del cliente a quien se le vende.
La tabla cuenta con 57 registros, a continuacion, se describe los
atributos que posee la tabla.

Tabla 14
Estructura tabla Ubigeo

TABLA UBIGEO
tipo de o
columna dato tam. key null descripcion
Ke_yUblgeo int PK N C_odllgo
Cliente principal
Distrito nvarchar 50 N Nombr.e del
distrito
Nombre de
Provincia nvarchar 50 N la provincia
relacionada
al distrito

Fuente: Propia

Tabla tiempo

Detalla informacion de la fecha que se realiz6 la venta, en su
forma desagregada. La tabla cuenta con 916 registros, a
continuacion, se describe los atributos que posee la tabla.

Tabla 15
Estructura dimension tiempo

TABLA TIEMPO
tipo de o
columna dato tam. key null descripcion
KeyTiempo int PK N C_od{go
principal
Fecha de
Fecha date N generacion de
documento
Ao nvarchar 10 N Ao de la fecha

Fuente: Propia
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Tabla producto

Detalla informacioén de los productos que se realizé la venta, en
su forma desagregada, desde la marca, linea hasta el proveedor
del producto. La tabla cuenta con 583 registros, a continuacion,
se describe los atributos que posee la tabla.

Tabla 16
Estructura dimension producto

TABLA PRODUCTO

tipo de o

columna dato tam. key null descripcion
KeyProducto int PK N C_od|_go
principal

CodProducto nvarchar 20 N Codigo de
producto

Producto nvarchar 100 N Nombre del
producto

nombre de

LineaProducto  nvarchar 100 N la linea del
producto

Nombre de

MarcaProducto nvarchar 100 N la marca del
producto

Fuente: Propia

Tabla ventas
Detalla informacion de las ventas y métricas. La tabla cuenta
con 5686333 registros, a continuacion, se describe los atributos

gue posee la tabla.

Tabla 17
Estructura tabla de hechos ventas

TABLA VENTAS
tipo de o
columna dato tam. key null descripcion
Caodigo
KeyModalidad , principal
Pago int FKON modalidad
de pago
Caodigo
KeyCliente int FK N principal
cliente
KeyUbigeo int FK N C_odl_go
principal
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ubigeo
cliente
Cddigo
KeyTiempo int FK N principal
tiempo
Caodigo
KeyProducto Int FK N principal
producto
Cantidad de
Cantidad int N items
comprados.
Valor Venta
decimal N total neto de
(18,4) compra sin
IGV

Soles

Fuente: Propia

C) Exploracién de los datos
Permite determinar la consistencia y completitud de los datos.

- Ventas vs numero de transacciones por afio
La figura 37 refleja que los ingresos no tienen relacion directa
con el nimero de transacciones, tal como se refleja en el 2018
cuando los ingresos disminuyeron respecto al 2017 en un 4%,

sin embargo, el numero de transacciones aumento en un 25%.

Figura 37
Ventas vs transacciones - agrupadas por afio
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Fuente: Propia

- Clientes por provincia
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El 94.53% de los clientes finales pertenecen a la provincia de

Lima, el resto a otras provincias del pais.

Figura 38
Numero de clientes por provincia
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Fuente: Propia

Ventas por tipo de negocio

El 44.66% de las ventas es realizada por las bodegas seguido
de los puestos de mercado y mayoristas, adicionalmente se
visualiza que hay tipos de negocio que generan ingresos

menores a 1%.

Figura 39
Porcentaje de ventas por tipo de negocio

CLINICAS
CLUB SOCIAL
AUTOSERVICIOS
SAUNAS
PERFUMERIA
CABINA DE INTERNET-LOCUTORIO
INSTIT. EMPRESAS-...
LICORERIA
LIB-BAZAR
BOTICA/FARMACIA
BODEGA
0.00% 10.00% 20.00% 30.00% 40.00% 50.00%

Fuente: Propia
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D) Verificaciéon de la calidad de los datos

Después de explorar los datos se puede afirmar que los datos
estan completos, debido a que la informacién parte de un datamart
el cual ha sido disefiado como parte del proyecto, en donde los
valores nulos y/o errores se enmendaron y/o estandarizaron en el

proceso ETL durante el desarrollo del mismo.

Al realizar un analisis de las ventas por provincia se detecto
registros de ventas en las provincias como Cariete y Puno desde la
sucursal de Lima, pero al ser infimos en comparacion con los
registros de la provincia Lima seran registros ignorados dentro del

proceso de mineria de datos.

Al realizar un analisis de ingreso de ventas por tipo de negocio
se descubri6 que los tipos de negocio como: bodega,
botica/farmacia, minimarket, otros y puesto de mercado son los mas
significativos por lo que se realizard una discretizacion de los datos
en el apartado siguiente para ser considerados.

3.1.3. PREPARACION DE LOS DATOS

Implica adaptar los datos recolectados para prepararlos para
aplicar técnicas de mineria de datos (limpieza de datos, transformacion
de datos, relacion de variables, nUmero de registros, etc.).

A) Seleccién de datos

En términos de volumen de datos, se van a utilizar casi todos
los registros contemplados en la vista, debido a que se filtrara el
atributo Provincia, con la finalidad de no contar con outliers, asi se
alinearan los registros a los objetivos de mineria de datos

contemplados en el paso 1: Comprension del negocio.
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Los campos seleccionados para el analisis son los siguientes:
- Ventas

KeyModalidadPago, KeyCliente, KeyProducto, KeyUbigeo,
KeyTiempo, Cantidad, Soles

- Modalidad pago
KeyModalidadPago, TipoModalidadPago
- Cliente
KeyCliente, CodCliente, TipoCliente
- Ubigeo
KeyUbigeoCliente, Distrito
- Tiempo
KeyTiempo, Fecha
- Producto

KeyTiempo, CodProducto, LineaProducto, MarcaProducto

Aplicando los filtros (verificacion de datos) tenemos como
resultado el tamafio inicial del conjunto de datos seleccionados (ver
tabla 18)

Tabla 18
Resumen de datos iniciales-fuente de Dataming
Fuente de datos 2016-2019
NUmero de clientes 24636
Numero de 1020337

transacciones
Fuente: Propia
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B) Limpieza de los datos

La fuente de informacion (dataset) con la que se cuenta para
el proyecto de mineria de datos estéd alineada a los objetivos de
mineria de datos y es alimentada por el datamart de ventas, en el
cual durante su desarrollo se realizé la transformacion de datos
(limpieza) con la finalidad de estandarizar los registros, por lo que no
hay necesidad de hacer una limpieza mas profunda sobre los

registros.

C) Estructuracién de los datos

Con la finalidad conocer el comportamiento del cliente y la
segmentacion del mismo se implantara el método RFM, para ello se
crearon nuevas variables a partir de las variables fecha, nimero de

transacciones (Venta Unica por dia y cliente) y soles:

- Recencia: Dias transcurridos desde la ultima compra,
comparando con la fecha que se empezdé el proyecto
(28/02/2019)

- Frecuencia: Numero de transacciones en promedio

generadas en el tiempo de estudio.

- Monto: Valor de las compras totales realizadas por el cliente
en el tiempo de estudio.

El calculo de las nuevas variables se realizé en R para ello se
procedid a cargar los datos en la variable RFMCliente y se ejecuto

la siguiente consulta:

#cargar los registros la variable dataset para procesarlos
library(RODBC)

sql<-"select * from resumenVentasFiltrado"
cn<-odbcConnect("local",uid="sa",pwd="d1j1s@..")

dataset<-sqglQuery(cn,sql)
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#asegurase que la variable fecha es tipo date
dataset$Fecha<-as.Date(dataset$Fecha,format="%d/%m/%y" )

#obtener los usuarios unicos

RFMCliente <- with( dataset, data.frame( CodCliente = sort(unique(CodCliente))))
#afadimos la columna recencia

RFMCliente <- chind(RFMCliente,recencia = aggregate( round( as.numeric(
difftime(as.Date("2019-02-28"), dataset$Fecha, units="days")) ),
list(dataset$CodCliente), min )$x)

#afiadimos la columna recencia

RFMCliente <- chind(RFMCliente,frecuencia = with( dataset, as.numeric( by(

Fecha, CodCliente, function(x) length(unique(x)) ) ) ))
#afadimos la columna monto

RFMCliente <- cbind(RFMCliente,monto = with( dataset,

as.numeric(by(Soles,CodCliente,sum) )))

La tabla 19 muestra los 10 primeros registros generados.

Tabla 19
Clientes con variables RFM

CodigoCliente recencia frecuencia monto

8910 1 2 274.782
35394 3 8 972.6198
37003 236 1 36.8496
59561 223 3 157.3063
61783 1049 1 34.1836
64433 0 39 3076.8171
92391 1 96 14904.5038
112572 10 9 463.5817
115026 910 15 713.3131
119605 8 7 218.8858

Fuente: Propia

Por un lado, las variables como Distrito, TipoModalidadPago y
TipoCliente serviran para caracterizar los grupos generados,

mientras que las variables como CodProducto, LineaProducto y
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MarcaProducto serviran para generar asociaciones dentro de los

grupos para realizar sugeridos de venta.
Asi mismo se realiz6 la discretizacion las siguientes variables:

- Distrito: Se realiz6é la agrupacion de los distritos segun su

ubicacion:
Tabla 20
Discretizacion del campo distrito
UBICACION DESCRIPCION

PUCUSANA, PUNTA HERMOSA, PUNTA
BALNEAREO  NEGRA, SAN BARTOLO, SANTA MARIA
DEL MAR
BARRANCO, BRENA, JESUS MARIA, LA
VICTORIA, LIMA, LINCE, MAGDALENA
DEL MAR, MIRAFLORES, PUEBLO LIBRE,
RIMAC, SAN BORJA, SAN ISIDRO, SAN
LUIS, SAN MIGUEL, SANTIAGO DE
SURCO, SURQUILLO
ATE, CIENEGUILLA, EL AGUSTINO, LA
ESTE MOLINA, SAN JUAN DE LURIGANCHO,
SANTA ANITA
COMAS, LOS OLIVOS, PUENTE PIEDRA,
SAN MARTIN DE PORRES
CHORRILLOS, LURIN, PACHACAMAC,
SUR SAN JUAN DE MIRAFLORES, VILLA EL
SALVADOR, VILLA MARIA DEL TRIUNFO

CENTRO

NORTE

Fuente: Propia

- TipoCliente: Se realiz6 la agrupacion de los tipos de negocio:

agrupandolas segun los ingresos generados

Tabla 21

Discretizacion del campo tipo de cliente
TIPOCLIENTE DESCRIPCION
BODEGA BODEGA
MERCADO PTO-MERCADO
MAYORISTA MAYORISTA
BOTICA BOTICA/FARMACIA
PANADERIA PANADERIA-PASTELERIA

OTROS, LOCUTORIO,

OTROS UNVERSIDADES, COLEGIOS, ETC.

Fuente: Propia
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D) Integracién de los datos

Se realiz6 la fusién del conjunto de datos del cliente:
CodCliente con las nuevas variables creadas: Recencia, Frecuencia
y Monto, a través de R, los primeros resultados se muestran en la
tabla 19.

E) Formateo de los datos

Revisando los valores de recencia, frecuencia y monto
tenemos que todas las variables tienen una distribucién con un

sesgo a la izquierda (ver figura 40):

Figura 40
Estadisticos RFM

Name Distribution Center Dispersion Min. Max. Missing

@ monto 5578.09 6.94 0.00  3683014.03 0(0%)

o frecuencia 4142 107 1.00 368.00 0(0%)

M recencia 207.59 1.56 0.00 1094.00 0(0%)

Fuente: Propia

Es por ello que los registros se normalizaron (ver tabla 22) en

base al conocimiento y experiencia de los expertos del negocio.

Tabla 22
Normalizacién de variables RFM

Nombre

Recencia . Monto

Escala de . Frecuencia
(dias) (soles)
escala

5 ptos. Muy alto [0,3] [72,amas] [5556.89, a mas]
4 ptos. Alto [4,13] [40,71] [2486.04,5556.88]
3 ptos. Medio [14,64] [16,39] [937.09,2486.03]
2 ptos. Bajo [65-501] [4,15] [244.93,937.08]

Muy [502, a

1 pto. Bajo mas]

[0,3] [0,244.92]

Fuente: Propia
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- Puntuacion Recencia: Las puntuaciones mas altas indican las

transacciones mas recientes

- Puntuacion Frecuencia: Las puntuaciones mas altas indican

mayor nimero de transacciones.

- Puntuacion Monto: Las puntuaciones mas altas indican mayor

valor monetario.

3.1.4. MODELAMIENTO

Implica seleccionar las técnicas de modelado mas apropiadas
para el proyecto de mineria de datos.

A) Seleccioén de latécnica de modelado

Debido a que el objetivo del negocio es entender el
comportamiento del cliente, la técnica que mas se adecua es el de
clustering utilizando K-means++, asi mismo se usa el algoritmo
LEMZ2 para ver el nivel de relacion entre las variables nominales y los
clusteres encontrados, y por ultimo el algoritmo a priori para
determinar las relaciones entre los productos para realizar sugeridos

entre los grupos encontrados.

B) Generacion del plan de prueba.

El procedimiento que se empleara para probar la calidad y
validez del modelo una vez generado serd a través de la validacion
interna, en el caso del algoritmo K-means, debido a que no se cuenta

con informacion externa para su validacion.

La validacion interna evalla que tan buena es la estructura del
clustering sin necesidad de informacion ajena al propio algoritmo y u
resultado, basandonos en la suma de cuadrados intragrupos y suma

de error al cuadrado.
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En el caso del Algoritmo LEM2 el dataset se dividira en 2 bloques

(data de entrenamiento (60%) y data de prueba (40%).

Y, por ultimo, el caso del algoritmo a priori considera el nivel de
confianza y soporte y se evalla a través del criterio Lift y Loevinger.

C) Construccion y evaluacién del modelo
- Instalacién de R

Ingresar a https://cran.r-project.org/bin/windows/base/ y

descargar la version para Windows (ver figura 41).

Figura 41
P&gina Web - descargar R
<= | -0 m=m
b stuci.com & O
[ | G

Fuente: Propia
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https://cran.r-project.org/bin/windows/base/

Descargar y ejecutar el instalador de R, (ver figura 42 Y 43)

Figura 42
Instalacién R-Core

o

Informacion

Instalar - R for Windows 3.5.3 EE

]
Es importante que lea la siguiente informacion antes de continuar. R

Cuando esté listo para continuar con la instalacidn, haga clic en Siguiente.

| GMNU GENERAL PUBLIC LICENSE
Version 2, June 1991

1y >

Copyright (C) 1989, 1991 Free Software Foundation, Inc.

51 Franklin St, Fifth Floor, Boston, MA 02110-1301 USA
Everyone is permitted to copy and distribute verbatim copies
of this license document, but changing it is not allowed.

Preamble

The licenses for most software are designed to take away your
freedom to share and change it. By contrast, the GNU General Public
License is intended to guarantee your freedom to share and change free
software--to make sure the software is free for all its users. This
General Public License applies to most of the Free Software

[T U (Y- SN

S T R TS S

| Siguiente > | | Cancelar

Fuente: Propia

Figura 43
Instalacién RStudio

Instalacion de RStudio -8 X

5,
Instalando
Por favor espere mientras RStudio se instala.

Extraer: Qt5Gui.dl... 58%

|
Ver detalles

Fuente: Propia
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Una vez instalado R y RStudio se mostrara la interfaz de
trabajo (ver figura 44)

Figura 44
Interfaz de trabajo RStudio

Fle Edt Code Wiew Plots Session Buid Debug Profie Tools Help
-

= o 1315
e €6 S EED

Fuente: Propia

Configuraciones iniciales

Dentro de las configuraciones iniciales esta la instalacion de
los paquetes con los cuales se va a trabajar, a través de las

siguientes consultas.
install.packages("RODBC")
install.packages("RoughSets")
install.packages("arules")
install.packages("arulesViz")
install.packages("Rppc")

Una vez configurada las librerias nos conectamos a la base
de datos para recuperar informacion, el cual sera el dataset

del proyecto, con la siguiente consulta:

#cargar los registros la variable dataset para procesarlos

library(RODBC)

106



sql<-"select * from resumenVentasFiltrado "
cn<-odbcConnect("local",uid="sa",pwd="d1j1s@..")
dataset<-sqglQuery(cn,sql)

Para poder visualizar los registros (ver figura 45) se ejecuté la

siguiente consulta:

View(dataset)

Figura 45
Visualizacion de registros en RStudio

Fitter

“* Distito  Provinda  TipoModafdadPago Codfipotliente ~ TipoCliente ~ CodProducto ~ Producto LineaProducto
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2 BANERED LMA T 1 BoDEGA WY FLORAL TRPACKZ40ML SUSVZANTES

3 R T conmno 3 MERCADO SACHETON HS UMPIEZS BENDV-1EML D200 DEL
4 SR r DT 1 BODEGA

s im0 uma conmno cu

6 SR e conmpo 1 BODEGH

7 SR ™ conmpo 1 BODEGA LEiANDERIS
T T =E2Y 3 MERCADO SuSVZANTES

s SR T conmpo 1 BODEGH CUDADO DEL
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" s T conmno 1 BODEGH
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1% sur T conmno 1 BoDEGH

n eRo e conmpo 1 BODEGH

1 sUR uma conmpo 1 BoDEGA

Fuente: Propia

Algoritmo K-MEANS

Para trabajar con el algoritmo k.means, debemos
seleccionar los pardmetros RFM los cuales serdn analizados

para formar los cluster.

Para ello revisamos el punto de preparacion de datos:
estructuracion de datos, donde se realiz6 el calculo de las

variables recencia, frecuencia y monto.

Teniendo en consideracion el punto preparacion de datos:
formateo de datos, se procedié a normalizar las variables

segun la tabla 22, a través de la siguiente consulta:

#normalizando valores RFM
#variable recencia

rango5r<-which(RFMClienteNormalizado$recencia>=502)
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rango4r<-which(RFMClienteNormalizado$recencia>=65 &

RFMClienteNormalizado$recencia<502)

rango3r<-which(RFMClienteNormalizado$recencia>=14 &

RFMClienteNormalizado$recencia<65)

rango2r<-which(RFMClienteNormalizado$recencia>=4 &

RFMClienteNormalizado$recencia<14)

rangolr<-which(RFMClienteNormalizado$recencia>=0 &

RFMClienteNormalizado$recencia<4)
#asignacioén de valores recencia
RFMClienteNormalizado[rango5r,"recencia”]<-1
RFMClienteNormalizado[rango4r,"recencia"]<-2
RFMClienteNormalizado[rango3r,"recencia"]<-3
RFMClienteNormalizado[rango2r,"recencia"]<-4
RFMClienteNormalizado[rangolr,"recencia”]<-5
#variable frecuencia

rango5f<-which(RFMClienteNormalizado$frecuencia>=72)

rango4f<-which(RFMClienteNormalizado$frecuencia>=40 &

RFMClienteNormalizado$frecuencia<72)

rango3f<-which(RFMClienteNormalizado$frecuencia>=16 &

RFMClienteNormalizado$frecuencia<40)

rango2f<-which(RFMClienteNormalizado$frecuencia>=4 &

RFMClienteNormalizado$frecuencia<16)

rangolf<-which(RFMClienteNormalizado$frecuencia>=0 &

RFMClienteNormalizado$frecuencia<4)
#asignacion de valores frecuencia
RFMClienteNormalizado[rango5f,"frecuencia”]<-5
RFMClienteNormalizado[rango4f,"frecuencia]<-4
RFMClienteNormalizado[rango3f,"frecuencia"]<-3
RFMClienteNormalizado[rango?2f,"frecuencia"]<-2

RFMClienteNormalizado[rangolf,"frecuencia"]<-1
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#variable monto
rango5m<-which(RFMClienteNormalizado$monto>=5556.89)

rango4m<-which(RFMClienteNormalizado$monto>=2486.04 &
RFMClienteNormalizado$monto<5556.89)

rango3m<-which(RFMClienteNormalizado$monto>=937.09 &
RFMClienteNormalizado$monto<2486.04)

rango2m<-which(RFMClienteNormalizado$monto>=244.93 &
RFMClienteNormalizado$monto<937.09)

rangolm<-which(RFMClienteNormalizado$monto>=0 &
RFMClienteNormalizado$monto<244.93)

#asignacion de valores monto

RFMClienteNormalizado[rango5m,"monto"]<-5
RFMClienteNormalizado[rango4m,"monto"]<-4
RFMClienteNormalizado[rango3m,"monto*]<-3
RFMClienteNormalizado[rango2m,"monto"]<-2

RFMClienteNormalizado[rangolm,"monto*]<-1

La tabla 23 muestra los 10 primeros resultados.

Tabla 23
Registros RFM normalizados

CodigoCliente recencia frecuencia monto

8910 5 1 2
35394 5 2 3
37003 2 1 1
59561 2 1 1
61783 1 1 1
64433 5 3 4
92391 5 5 5
112572 4 2 2
115026 1 2 2
119605 4 2 1

Fuente: Propia

Para hallar el nimero de clluster Optimo se usaron 2

validadores distintos:
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Suma de cuadrados intragrupos

Se ejecuto la siguiente consulta:

set.seed(80)

sumbt<-kmeans(RFM, centers = 1)$betweenss

for(i in 2:10) sumbt[i] <- kmeans(RFM, centers = i)$betweenss

plot(1:10, sumbt, type = "b", xlab = "namero de clister", ylab =

"suma de cuadrados Intra grupos")
View(sumbt)

Figura 46
Grafica Suma de cuadrados intragrupos
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Fuente: Propia

Tabla 24
Resultados de la Suma de Error Intragrupos

0
N
0)]
—_
D
=

Suma de error Intragrupos

-2.03E-08

8.44E+04

9.99E+04

1.13E+05

1.18E+05

1.22E+05

1.22E+05

1.24E+05

OO INOO|OA|WIN|F

1.29E+05

10 1.28E+05

Fuente: Propia
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Curva de distorsion o Suma de error al cuadrado

Se ejecuto la siguiente consulta:
set.seed(80)
wss<-(nrow(RFM)-1)*sum(apply(RFM ,2,var))

for(i in 2:10) {wss[i] <- sum(kmeans(RFM, centers = i,nstart
=25)$withinss)}

plot(1:10, sumbt, type = "b", xlab = "nimero de clister", ylab =

"suma del error al cuadrado")

View(wss)
Figura 47
Grafica Curva de distorsion
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Fuente: Propia
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Tabla 25
Resultados de la Suma de Error al Cuadrado

Suma del
Cluster  Error al
Cuadrado

146482.08
62041.07
45834.74
32408.86
27445.73
22739.48
20420.32
18170.69
16673.25

10 15670.42
Fuente: Propia

OO N OB WIN|F-

Luego de evaluar las gréaficas se observa que el K (nimero de
cluster) optimo es 5 debido a que hay una variacién suave.

Ahora, vamos a construir el modelo para K =5 y nstart=25.

Se ejecuto la siguiente consulta:
set.seed(80)

RFMCliente.km <- kmeans(RFM, centers = 5,nstart = 25)

Figura 48
Resultados Kmeans
& RFMClientekm list [9] (53: kmeans) List of length &
cluster integer [24636] 152225..
centers double [5x 3] 3.731.404.28 2.27 450 1.80 1,60 4.86 3.46 3.52 1.70 1.50 475 3.61 3.48 ...
totss double [1] 1464821
withinss double [3] 4611 6580 5109 7812 3331
tot.withinss double[1] 27443.33
betweenss double[1] 119038.8
size integer [5] 3635 6629 5552 5255 3565
iter integer [1] 3
ifault integer [1] 0

Fuente: Propia

A continuacion, en la tabla 26 se muestran los resultados de

la segmentacion a través de cluster
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Tabla 26

Resultados de clusteres

Cluster Recencia Frecuencia Monto

1 3.727923 1.800825 1.703989
2 1.400060 1.602353 1.498265
3 4281340 4.855548 4.753242
4 2.272502 3.455947 3.614462
5 4502384 3.515568 3.478261

Fuente: Propia

Para ver que cluster es mas representativo para la empresa

se realizo el célculo de la distancia al punto cero, obteniendo

los resultados de la tabla 27, considerando que a mayor

distancia del

punto cero el

cluster

se vuelve mas

representativo, la férmula para el calculo es la siguiente:

centros<-aggregate(RFM ,by = list(RFMCliente.km$cluster), mean)

for(i in c(1:NROW(centros)))}{

centros$distanciaCero[i]<-sqrt(sum((centros$recenciali]-

0)"2,(centros$frecuencia[i]-0)"2,(centros$montol[i]-0)"2))}

Tabla 27
Resultados de clusteres con Nivel de Representatividad
(clientes leales)

Nivel

Clis Recen Frecue Mont D|s_ta de . #
) . ncia . . Instan

ter cla ncia 0 C fideli ;

ero dad clas

3727 1.80082 1.703 4.477 .

1 923 5 089 o048 DBaa 3635
1400 1.60235 1.498 2.602 Muy

2 060 3 265 403 Baja 002
4281 485554 4.753 8.031 Muy

3 340 8 242 160 Ala 2222
2272 3.45594 3.614 5492 Medi

4 502 7 462 920 a = °%®
4502 3.51556 3.478 6.687

° 384 8 261 o973 Alta 3565

Fuente: Propia
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A Continuacion, asignamos los clusteres identificados al
dataset RFMClienteNormalizado, a través de la siguiente

consulta:

cl<-chind(RFMCliente.km$cluster)

for(i in 1:length(cl)){

RFMClienteNormalizado$Agrupacion[i]<-cl[i]}

La figura 49 muestra los resultados de la consulta generada.

Figura 49
Dataset con asignacién de Cluster

CodCliente recencia frecuencia monto Agrupacion
8910
35384
37003
59561
61783
64433
92391
112572
115026
119605

Mo = B oW = R R
WoR M R W W o oo o R
R R TR
L R VY R I

121089

Fuente: Propia

Una vez identificados los grupos se procedié a crear reglas de
asociaciéon con el algoritmo LEMZ2, considerando los grupos

generados (cluster) como variable de decision.

Algoritmo LEM2

Como primer punto se procedid a categorizar las
variables continuas/numéricas (RFM), segun la tabla 22, y la
variable de decision, segun la tabla 27, a través de la siguiente

consulta:
#categorizar variables RFM y Agrupacion
#recencia

dataset LEM2_groupNormalizado$recencia<-

factor(dataset_LEM2_groupNormalizado$recencia)
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levels(dataset_LEM2_groupNormalizado$recencia)<-c("Muy
bajo","Bajo","Medio","Alto","Muy Alto")

#frecuencia

dataset_ LEM2_groupNormalizado$frecuencia<-

factor(dataset_LEM2_groupNormalizado$frecuencia)

levels(dataset LEM2_groupNormalizado$frecuencia)<-c("Muy
bajo","Bajo","Medio","Alto","Muy Alto")

#monto

dataset LEM2_groupNormalizado$monto<-

factor(dataset LEM2_groupNormalizado$monto)

levels(dataset_ LEM2_groupNormalizado$monto)<-c("Muy
bajo","Bajo","Medio","Alto","Muy Alto")

#agrupacion

dataset LEM2_groupNormalizado$Agrupacion<-

factor(dataset LEM2_groupNormalizado$Agrupacion)

levels(dataset LEM2_groupNormalizado$Agrupacion)<-c("Baja","Muy
Baja","Muy Alta","Media","Alta")

Figura 50
Categorizacion de variables RFM y decision
CodCliente Distrito TipoModalidadPago TipoCliente recendia frecuencia monto Agrupacion
8910 BALMEARED CONTADO BODEGA Muy Alto Muy bajo Bajo Baja
35384 SUR CONTADO BEODEGA Muy Alto Bajo Medio Alta
37003  SUR CONTADO BODEGA Eajo Muy bajo Muy bajo Muy Baja
59561 SUR CONTADO BODEGA Bajo Muy bajo Muy bajo  Muy Baja
61783 SUR CONTADO BODEGA Muy bajo Muy bajo Muy bajo  Muy Baja
64433 CENTRO CONTADO BODEGA Muy Alto Medio Alto Alta
92391 SUR CONTADO MERCADO Muy Alto Muy Alto Muy Alto Muy Alta
112572 SUR CONTADO MERCADO Alto Bajo Bajo Baja
115026 SUR CONTADO BODEGA Muy bajo  Bajo Bajo Muy Baja
119605 SUR CONTADO BEODEGA Alto Bajo Muy bajo  Baja

Fuente: Propia

Como segundo punto se procedi6 a dividir los datos en 60%
por cada cluster para datos de entrenamiento y 40% por cada

cluster para datos de prueba.

- Para ello se guardd los indices de cada grupo en una

variable, a través de la siguiente consulta:
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#crear las agrupaciones

agrupacion_1<-which(dataset LEM2_groupNormalizado$Agrupacion

::"Baja")

agrupacion_2<-which(dataset LEM2_groupNormalizado$Agrupacion
=="Muy Baja")

agrupacion_3<-which(dataset LEM2_groupNormalizado$Agrupacion
=="Muy Alta")

agrupacion_4<-which(dataset LEM2_groupNormalizado$Agrupacion
=="Media")

agrupacion_5<-which(dataset LEM2_groupNormalizado$Agrupacion
=="Alta")

Posteriormente se eligié aleatoriamente (60% de los
datos) a través de los indices de las agrupaciones por
medio de la siguiente consulta:

entrenamiento_1<-sample(l:length(agrupacion_1),size =

0.6*length(agrupacion_1))

entrenamiento_2<-sample(l:length(agrupacion_2),size =

0.6*length(agrupacion_2))

entrenamiento_3<-sample(l:length(agrupacion_3),size =

0.6*length(agrupacion_3))

entrenamiento_4<-sample(l:length(agrupacion_4),size =

0.6*length(agrupacion_4))
entrenamiento_5<-sample(l:length(agrupacion_5),size =

0.6*length(agrupacion_5))

A continuacién, se guardo los indices aleatorios escogidos
en el paso anterior para agruparlos en la variable

entrenamiento segun la siguiente consulta:

#agrupar las agrupaciones de entrenamiento

entrenamiento<-
c(agrupacion_1[entrenamiento_1],agrupacion_2[entrenamiento_2],ag
rupacion_3[entrenamiento_3],agrupacion_4[entrenamiento_4],agrup

acion_5[entrenamiento_5])
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- Para finalizar con la separacion de los datos en 2 grupos
(entrenamiento y prueba), a través de la siguiente

consulta:

dataset_entrenamiento<-

dataset LEM2_groupNormalizado[entrenamiento,]

dataset_prueba<-dataset LEM2_groupNormalizado[-entrenamiento,]

Como tercer punto se procede a crear la tabla de decision con
los datos de la tabla de entrenamiento, a través de la siguiente

consulta:
library("RoughSets")
library("Rcpp")

decision.table<-
SF.asDecisionTable(dataset=sub_dataset_entrenamiento,decision.attr =

7,indx.nominal=c(1,7))
Donde:

Dataset: es la fuente de entrenamiento para generar el

modelo.

decision.attr: Es la columna de variable de decision definida

al inicio, mayormente esta va en la Gltima columna.

indx.nominal: involucra todos los atributos nominales que se

van a considerar dentro de la tabla de decision.

La figura 51 muestra la tabla de decision generada con la data

de entrenamiento.
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Figura 51
Tabla de decisién

Distrito TipoModalidadPago TipoCliente recencia frecuencia monto Agrupacion
SUR CONTADO BODEGA Alto Bajo Bajo Baja
SUR CONTADO BODEGA Alto Medio Bajo Baja
SUR CONTADO BODEGA Alto Muy bajo fMuy bajo  Baja
SUR CONTADO MERCADO Medio Medio Bajo Baja
SUR CONTADCO BODEGA Medio Muy bajo Muy bajo Baja
SUR CONTADCO BODEGA Alto Eajo Muy bajo Baja
CENTRO CONTADCO BODEGA Muy Alto Eajo Eajo Baja
SUR CONTADCO EODEGA Medio Medio Eajo Eaja
SUR CONTADCO EODEGA Alto Eajo Eajo Eaja
SUR CONTADO BODEGA Alto Muy bajo Muy bajo  Baja
SUR CONTADO BODEGA Medio Medio Bajo Baja
SUR CONTADO BODEGA Alto Muy bajo Muy bajo  Baja
CENTRO CONTADO OTROS Alto Bajo Bajo Baja
SUR CONTADO BODEGA Medio Bajo Bajo Baja
SUR CONTADO BODEGA Alto Muy bajo Muy bajo  Baja
ESTE CREDITO BODEGA Alto Medio Bajo Baja

Fuente: Propia

Como cuarto punto se genera las reglas de induccién con la
tabla de decision usando el algoritmo LEM2, a través de la

siguiente consulta:
rulesLEM2<-RI.LEM2Rules.RST(decision.table)

La figura 52 muestra la estructura de las reglas generadas por

el algoritmo LEM2

Figura 52
Reglas de induccion-LEM2

A set consisting of 76 rules:

1. IF monto is Bajo and frecuencia is Bajo and recencia is Medio THEN 1is Baja;
(supportsize=486; laplace=0.991853360488798)

2. IF monto is Bajo and frecuencia is Bajo and recencia is Alto THEN 1is Baja;
(supportsize=320; Tlaplace=0.987692307692308)

3. IF frecuencia is Muy bajo and recencia is Medio THEN ds Baja;
(supportsize=331; Tlaplace=0.988095238095238)

4. IF frecuencia is Bajo and recencia is Muy Alto and monto is Bajo THEN s Baja;
(supportsize=260; laplace=0.984905660377358)

5. IF frecuencia is mMuy bajo and recencia is Alto THEN 1is Baja;
(supportsize=178; Tlaplace=0.978142076502732)

6. IF monto is Muy bajo and recencia is Medio THEN 1is Baja;
(supportsize=373; laplace=0.989417989417989)

7. IF monto is Bajo and frecuencia is Medio and recencia is Medio THEN 1is Baja;
(supportsize=151; Tlaplace=0.974358974358974)

8. IF monto is Muy bajo and recencia is Muy Alto THEN 1is Baja;
(supportsize=145; Tlaplace=0.973333333333333)

9. IF recencia is Alto and monto is Muy bajo THEN 1is Baja;
(supportsize=226; laplace=0.982683982683983)

10. IF Tipocliente is BODEGA and recencia is Alto and monto is Bajo THEN s Baja;
(supportsize=353; Tlaplace=0.988826815642458)

and 66 other rules.

Fuente: Propia
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Como quinto paso se someti6 los datos de prueba a las reglas

generadas y se evaluo la precision del mismo.

#convertir a tabla de decision la data prueba

decision.table_rueba<-SF.asDecisionTable(dataset

=sub_dataset_prueba)

#someter la tabla de decision prueba a las reglas
pred.vals<-predict(rulesLEM2,decision.table_rueba)

#obtener el valor asignado real en la data_prueba
GrupoReglaPruebaReal.vals<-data.frame(dataset_prueba$Agrupacion)
#medir la precision real vs simulado

mean(pred.vals==GrupoReglaPruebaReal.vals)

Como ultimo paso se repiti6 10 veces el proceso con la
finalidad de evaluar la calidad de modelo, teniendo en cuenta
gue en cada interaccion los datos de entrenamiento y prueba
son seleccionados aleatoriamente en la razén de 60%y 40 %

respectivamente.

Los primeros 5 resultados arrojaron un nivel de precision

superior a lo esperado, segun la tabla 28

Tabla 28
Resultados Algoritmo LEM2 (60%-40%)

NRO DE -
CASO REGLAS PRECISION
1 76 0.9998502
2 73 0.9998502
3 77 0.9994007
4 77 0.9992508
5 78 0.9992508

Fuente: Propia
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A continuacion, se muestra las 10 primeras reglas del caso 3

- IF monto is Bajo and frecuencia is Bajo and recencia is Medio
THEN is Baja;

(supportSize=465; laplace=0.991489361702128)

- IF monto is Bajo and recencia is Alto THEN is Baja;
(supportSize=441; laplace=0.991031390134529)

- IF frecuencia is Muy bajo and recencia is Medio THEN is Baja;
(supportSize=318; laplace=0.987616099071207)

- IF frecuencia is Bajo and recencia is Muy Alto and monto is Bajo
THEN is Baja;

(supportSize=262; laplace=0.98501872659176)

- IF frecuencia is Muy bajo and recencia is Alto THEN is Baja;
(supportSize=176; laplace=0.977900552486188)

- IF monto is Muy bajo and recencia is Muy Alto THEN is Baja;
(supportSize=167; laplace=0.976744186046512)

- IF Distrito is SUR and recencia is Medio and monto is Bajo THEN

is Baja;
(supportSize=589; laplace=0.993265993265993)

- IF monto is Muy bajo and recencia is Medio THEN is Baja;
(supportSize=356; laplace=0.988919667590028)

- IF recencia is Alto and monto is Muy bajo THEN is Baja;
(supportSize=216; laplace=0.981900452488688)

- IF monto is Medio and frecuencia is Bajo and recencia is Alto
THEN is Baja;

(supportSize=50; laplace=0.927272727272727)

Una vez identificados la agrupacion de clientes y las reglas de

asociacion de clientes en base a ciertos atributos (distrito,
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modalidad de pago, etc.) es posible recomendar que

productos puede adquirir un cliente.

Algoritmo APRIORI

En primer lugar, se subdividio la data a nivel de los grupos

(clusteres), a través de la siguiente consulta:

dataset APRIORI_groupNormalizadoFiltro_“n”"<-subset(
dataset APRIORI_group,Agrupacion=="n")

Donde “n” es el nUmero de cluster.

Posteriormente se busca las asociaciones entre los atributos,
por temas de estudio solo nos centraremos en el nivel de
fidelidad medio debido a que es mas facil reposicionar un
cliente regular que un cliente potencialmente dado de baja,

sin embargo, su ejecucion abarca todos los grupos definidos.
Nos centraremos en 2 tipos de asociaciones.
- Asociacion por marca, distrito y tipo de negocio

Subdividir los campos a usar a través de la siguiente
consulta:
aso_marca_distrito_tiponegocio<-

dataset APRIORI_groupNormalizadoFiltro_4[,c("Distrito","TipoCli

ente","MarcaProducto")]

Aplicamos el algoritmo A priori para determinar el nivel

de asociaciones.

rules_aso_marca_distrito_tiponegocio<-
inspect(apriori(aso_marca_distrito_tiponegocio,parameter =

list(supp=0.05,conf=0.7 target="rules")))
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Figura 53

Reglas de asociacion Nivel de fidelidad-Medio
(marca, distrito, tipo negocio)

Ihs

m g

2 ¢
{MarcaProducto=GILLETTE}

=B

{MarcaProducto=GILLETTE}

g

{MarcaProducto=PAMPERS}

g

{MarcaProducto=PAMPERS}
[ {MarcaProducto=ACE}

[8] {MarcaProducto=ACE}

=l

{MarcaProducto=DOWNY]
[0
[11]
(2]
[13]
[14]
[15]
[16]
[n7n
(18]
9]

{MarcaProducto=DOWNY}
{MarcaProducto=ARIEL}
{MarcaProducto=ARIEL}
{MarcaProducto=AYUDIN}
{MarcaProducto=AYUDIN}
{MarcaProducto=PANTENE}
{MarcaProducto=PANTENE}
{Distrito=CENTRO}
{TipoCliente= MERCADO}
{MarcaProducto=H&s]

rhs
(TipoCliente=BODEGA}
{Distrito=5UR}
{TipaCliente= BODEGA}
[Distrito=SUR}
MipaCliente=BODEGA}
{Distrito=5UR}
{TipoCliente=BODEGA}
{Distrito=SUR}
[MipoCliente=BODEGA}
{Distrito=SUR}
(TipoCliente=BODEGA}
{Distrito=5UR}
{TipaCliente= BODEGA}
[Distrito=SUR}
MipaCliente=BODEGA}
{Distrito=5UR}
{TipoCliente=BODEGA}
{Distrito=SUR}

fMipoCliente=BODEGA}

Fuente: Propia

support
0.74518292
0.81579931
0.05065551
0.05235310
0.05751167
0.07067669
0.06263459
0.06595669
0.06432122
0.07051314
0.08551082
0.06692974
0.07079729
0.07692617
0.08356304
0.08940046
0.11808584
0.15099713

0.17799507

confidence

0.7451829
0.8157993
0.7620893
0.787628%
0.7257947
0.8919368
0.7336941

0.7936695
0.7617950
0.8351296
0.7512285
07674996
0.7010939
0.7617871

0.7619932
0.8152234
0.7297087
0.8308239

0.7564388

ift

1.0000000
1.0000000
1.0226876
0.9654689
0.9739820
1.0933287
10114216
0.9728734
1.0222926
1.0236950
1.0081128
0.9407946
0.9408346
0.9337923
1.0225586
0.9992940
09792357
1.0184170

1.0151043

count
813596
892885
55442
57300
62946
77355
68553
72189
70399
77176
71701
73254
77487
84195
91459
97848
129244
165265
194314

Asociacién por producto, tipo de negocio y modalidad

de pago

Subdividir los campos a usar a través de la siguiente

consulta:

aso_producto_tiponegocio_modalidad_pago<-
dataset_ APRIORI_groupNormalizadoFiltro_4[,c("TipoModalidad

Pago","TipoCliente","CodProducto™)]

Aplicamos el algoritmo A priori para determinar el nivel

de asociaciones.

rules_aso_producto_tiponegocio_modalidad_pago<-

inspect(apriori(aso_producto_tiponegocio_modalidad_

pago,parameter =

list(supp=0.05,conf=0.7,target="rules")))
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Figura 54

Reglas de asociacion Nivel de fidelidad-Medio
(producto, tipo de negocio, modalidad de crédito)

a

Ihs

1
]
[3] {Producto=SACHETON HS LIMPIEZA RENOV*1BML}

b
b

=}

[4] {Producto=SACHETON HS LIMPIEZA RENOV*1BML}
[5] MipoCliente=MERCADO}

[6] TipoModalidadPago=CREDITO}

[M MipoCliente=BODEGA}

[8] [MipoModalidadPago=CONTADC)

[9] (MpoCliente=BODEGA Producto=SACHETON HS LIMPIEZ., =

[10] {TipoModalidadPago=CONTADO,Producto=SACHETON H.., =

ths support

{TipoCliente=BODEGA} 0.74518292
{TipoModalidadPago=CONTADC]  (.79936336
{MipaCliente=BODEGA} 007171005
{MipoModalidadPago=CONTADO}  0.07653603
{TipoModalidadPago=CONTADO}  (.14244338
{MipaCliente=BODEGA} 014482166
(MipoModalidadPago=CONTADC} 060036126
[MipaCliente=BODEGA} 060036126
(MipoModalidadPago=CONTADO} 006161951
{TipoCliente=BODEGA} 0.06161951

Fuente: Propia

3.2. RESULTADOS

confidence ~ lift
07451829 1.0000000
0.7993634 1,0000000
07993523 1.0726927
08531476 1.0672838
07837581 09804791
07218106 09686335
0.8056362 1.0078724
07510433 1.0078724
0.8592870 1.0749642
1.

0.8051046 1.0804120

count
15596
874396
8486
83768
155903
158506
657030
657030
67442
67442

Implican la evaluacién del modelo, teniendo en cuenta los criterios de

éxito definidos en el paso anterior (conocimiento del negocio), asi como los

aspectos a mejorar.

3.2.1. EVALUACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

A) Evaluacién de los resultados

Se establecieron 2 criterios de éxito en el negocio:

- Conocer el comportamiento de compra del cliente.

En base a los resultados de la agrupacion de clientes con el

algoritmo Kmeans, se descubrieron 5 niveles de lealtad (ver

figura 55) posibles debido a que se puede clasificar al cliente

segun su frecuencia de compra, monto comprado y ultima

compra.
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Tabla 29

Figura 55

Agrupacion Clientes

0 |II III |“ III ‘II

Muy Alta
W Recencia

Muy Baja

Fuente: Propia

Perfil de Fidelidad

Media Alta
M Frecuencia ® Monto

GRUPO

PUNTUACION RFM

R F M

Caracteristicas

Muy Alta

428 4.86 4.75

Son clientes
campeones porque
compraron
recientemente, con
frecuencia y gastan
mas.

Alta

450 3.52 3.48

Son clientes leales
debido a que gastan
més de lo regular y
son responsivos a
las promociones.

Media

2.27 3.46 3.62

Son clientes nuevos
y/o prometedores
gue no compran muy
menudo, pero gastan
regularmente

Baja

3.73 1.80 1.70

Son clientes que
necesitan atencion
debido a que
compran poco y con
baja frecuencia.

Muy Baja

140 160 149

Son clientes
hibernadores o
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perdidos debido a
que gastan poco y
no compran hace
mucho tiempo.

Fuente: Propia

Cada uno de los grupos descritos posee cierta cantidad de
clientes a los cuales se les aplicara un marketing dirigido. La
figura 56 muestra la distribucion de los clientes segun su nivel
de fidelidad.

Figura 56
Numero de clientes segun nivel de fidelidad

7000

6000

5000
4000
3000
2000
1000

0

Muy Baja Baja Media Alta Muy Alta

Fuente: Propia

El jefe de venta y los supervisores deben de poner un alto
interés en los clientes de fidelidad baja y media que suman
mas de la tercera parte del universo de clientes con la

finalidad de recuperarlos.
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- Cumplir con los objetivos mensuales asignados a la fuerza de

venta exclusiva.

Con la finalidad de cumplir con los objetivos mensuales, se
tuvo que interpretar mejor las caracteristicas (ubicacion, tipo
de negocio, modalidad de pago y variables RFM) de cada
grupo (cluster) creado, permitiendo al experto del negocio
sugerirle la reclasificacion del mismo, conllevando a un
potencial crecimiento, reflejado en el cumplimiento de los

objetivos.

Por lo que sera entregado un conjunto de recomendaciones
de productos para los clientes con fidelidad media, asi como
un informe de los 20 productos que se han comprado con

mayor frecuencia dentro del grupo.
B) Proceso de revision

El proceso hasta este punto se ha ejecutado tal y como estaba
previsto, sin embargo, por premuras de tiempo no se han sometido
a pruebas los demas grupos de clusteres identificados para deducir
las demas reglas de asociacion, y también solo se ha trabajado con
un unico algoritmo para cada proceso [agrupacion (Kmeans),
induccion (LEM2), y asociacion (Apriori)], pudiendo usar otros

algoritmos que permitan encontrar nuevos resultados.

C) Determinacion de futuras fases.

El siguiente paso a realizar en el proyecto es el de ejecutar la

etapa de despliegue e implementacion.
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3.2.2. DESPLIEGUE E IMPLEMENTACION

Implica transformar el conocimiento en acciones dentro del

proceso de negocio.

A) Plan de implementacion

Para poder implantar este proyecto es necesario:

Tener acceso a la base de datos transaccional - SQL Server.

Trabajar con Pentaho Data Integration para el disefio del
datamart, sin embargo, es posible usar otras herramientas
ETL, pero conllevaria tiempo en el disefio y posiblemente la
revision del acapite preparacion de datos: limpieza de datos.

Tener acceso al datamart de ventas disefiado en el motor de
base de datos SQL, sin embargo, si se trabaja con otro motor
de base de datos, solo es necesario configurar un nuevo
ODBC, debido a que es la configuracion realizada R para
consultar la base de datos.

Tabla 30
Cronograma de actividades

ENE FEB FEB MAR MAR ABR
Cronograma 15 1 15 1 16 1
de actividades - - - - - -
31 14 28 15 31 8

Definicién del
tema

Anteproyecto X

Conocimiento
del negocio

Preparacion de
los datos

x
X | X | X | X
>

Modelado

Evaluacioén

Implementacion

Presentacion

Fuente: Propia
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CONCLUSIONES

Este proyecto se enfocd en identificar el comportamiento del cliente de

acuerdo a sus compras, definiendo para ello una metodologia de desarrollo. En tal

sentido se cumplié con los objetivos planteados, obteniéndose los resultados

asociados a cada uno de ellos:

La implementacidon de un datamart para el area de ventas, esta basado en
los requerimientos del negocio, con el afan de consolidar la informacion y
hacer mas facil la limpieza de datos en el desarrollo del modelo predictivo.
Se detallaron 5 niveles de fidelidad en el presente trabajo: Muy Alta, Alta,
Media, Baja y Muy Baja, y un modelo con un 99.9% de fiabilidad estos
resultados permitieron al jefe de ventas y supervisores gestionar con la
gerencia y los proveedores promociones y/o descuentos personalizados.
La aplicacion del algoritmo de asociacién Apriori sobre el conjunto de
transacciones del grupo media, permiti6 elaborar reglas de asociacion
importantes con niveles de confianza superior al 85% con la finalidad de
realizar sugeridos en las ventas.

Las recomendaciones de productos generadas para el grupo media
permiten al vendedor sugerir la compra de ciertos productos a los clientes
con el mismo nivel de fidelidad,

Las recomendaciones permiten re categorizar a los clientes pertenecientes
al grupo de fidelidad baja y muy baja para que puedan acceder a dichos
beneficios, conllevando un aumento en el ticket de venta y reflejandose en

el cumplimiento de los objetivos.
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RECOMENDACIONES

Considerar el resguardo del datamart debido a que es la fuente del modelo
predictivo planteado.

Es importante tener politicas de gestion de datos con la finalidad que la
informacion almacenada sea la mas transparente posible debido a que
minimiza los tiempos de desarrollo (limpieza de datos) de un modelo
predictivo.

Debido a la premura del tiempo solo se trabajé con un Unico algoritmo en
cada proceso, si bien los resultados fueron los esperados es necesario hacer
una comparativa con 2 o mas algoritmos con la finalidad de encontrar el
optimo.

Terminar de analizar los grupos faltantes con la finalidad de encontrar
nuevas reglas de asociacion.

Se debe realizar el proceso cada 3 meses con la finalidad de mantener
actualizada la categorizacion del cliente.
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