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Resumen

En las organizaciones, se vislumbra un crecimiento exponencial de grandes
volumenes de informacion, rebasando la capacidad de manejo, ante ello, con ayuda
de la tecnologia, se posibilita el encontrar informacién que no esta al alcance a
simple vista con sistemas transaccionales, por tanto es necesario la utilizacion de
técnicas de busqueda de informacion, que consigne patrones, relaciones
significativas, tendencias o perfiles, que ayude en la toma de decisiones
estratégicas en las organizaciones.

La investigacion tiene como objetivo Aplicar la Metodologia CRISP-DM para el
andlisis de asociacion y clustering para la diversificacion de cursos de acuerdo al
perfil de los clientes en la empresa ACCOM Pera SAC. La investigacion es de tipo
aplicativa, disefio no experimental, la poblacion estuvo compuesta por 5222
registros de captacion de clientes y los estudiantes de los ultimos ciclos.

En los resultados se defini6 una estrategia de analisis empresarial fundamentado
en la metodologia CRISP-D, describiendo las variables basado en la comprension
del negocio y de los datos seleccionando los atributos de un datawarehouse de 57
tablas; se preparé los datos considerando el perfil de los clientes, separandolos en
un datamart conformada por 12 tablas con 52 atributos; el modelo los datos
mediante la metodologia copo de nieve generé una tabla de hechos con 5322
registros, obteniéndose 03 modelos tanto para la diversificacion de cursos como
para el cargo laboral del cliente. El primero conformado por 02 clister con una
correlacion parcialmente negativa y el segundo con 04 clister con una correlaciéon
parcialmente positiva y el tercero conformado por 03 cluster con una correlacion
parcialmente negativa, comprobada por la correlacién dimensional. Finalmente, en
la encuesta, el 44% estan de acuerdo con las estrategias corporativas, el 50% estan
de acuerdo con las estrategias competitivas y finalmente el 39% estan de acuerdo
con la estrategia funcional; concluyendo que mediante la metodologia CRISP-DM
para el andlisis de asociacion y Clustering se realiza la diversificacion de cursos de

acuerdo al perfil de los clientes en la empresa ACCOM Peru SAC.

Palabras clave: Diversificacion de cursos, perfil de los clientes con clustering,
CRISP-DM diversificacion de cursos

vii



Abstract

In organizations, an exponential growth of large volumes of information is
envisaged, exceeding the management capacity, before this, with the help of
technology, it is possible to find information that is not available to the naked eye
with transactional systems, therefore it is It is necessary to use information search
techniques, which record patterns, significant relationships, trends or profiles, which
help in making strategic decisions in organizations.

The research aims to Apply the CRISP-DM Methodology for the analysis of
association and Clustering for the diversification of courses according to the profile
of the clients in the company ACCOM Peru SAC. The research is of an applicative
type, non-experimental design, the population was made up of 5222 records of
customer acquisition and students from the last cycles.

In the results, a business analysis strategy based on the CRISP-D methodology was
defined, describing the variables based on the understanding of the business and
the data, selecting the attributes of a datawarehouse of 57 tables; The data was
prepared considering the profile of the clients, separating them into a datamart made
up of 12 tables with 52 attributes; The data model using the snowflake methodology
generated a table of facts with 5322 records, obtaining 02 models for both course
diversification and the client's job title. The first made up of 02 clusters with a partially
negative correlation and the second with 04 clusters with a partially positive
correlation and the third made up of 03 clusters with a partially negative correlation,
verified by dimensional correlation. Finally, in the survey, 44% agree with the
corporate strategies, 50% agree with the competitive strategies and finally 39%
agree with the functional strategy; concluding that by means of the CRISP-DM
methodology for the analysis of association and Clustering, the diversification of
courses is carried out according to the profile of the clients in the company ACCOM
Peru SAC.

Keywords: Course diversification, client profile with clustering, CRISP-DM

coursediversification
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INTRODUCCION

En las Ultimas décadas, se vislumbra un crecimiento exponencial de grandes
voliumenes de informacion, en las organizaciones se ha rebasado la capacidad de
manejo, pues diariamente se generan millones de transacciones en las oficinas,
centros comerciales, bancos, redes sociales y otros. Las personas al pasar su
tarjeta, los mensajes de celulares, los mensajes de correo, la navegacion por el
Internet, los diversos habitos, las preferencias; todo ello implica un registro
constante de datos, y resultado de esto un cumulo de datos disperso como
derrotero de informacién, historial de cada individuo integrado a esta sociedad, que
dispersa cuan informacién se requiere para el desarrollo de cada actividad propia
del ser humano (Acufia Gaitan, y otros, 2015).

Y ante esta voragine de informacion acumulada en diferentes organizaciones, con
el avance de la tecnologia, se posibilita el encontrar informacion que no esta al
alcance a simple vista con sistemas transaccionales de manejo de datos, por lo se
hace necesario la utilizacion de técnicas de busqueda de informacion, que consigne
patrones, relaciones significativas, tendencias o perfiles en grandes volimenes de
datos, apoyado con el uso de herramientas informéticas que nos conducen al uso
de técnicas de mineria de datos, reglas de asociacion, clustering para el andlisis de
datos y que sea el insumo para la toma de decisiones estratégicas en las
organizaciones (Apolaya Torres, y otros, 2018).

En este contexto, se han dado muchas aplicaciones mediante la mineria de datos,
con el fin de solucionar, detectar patrones de fraudes en instituciones financieras,
deteccién de placas falsas, y otras soluciones (Arteaga Tigua, 2017). En Ecuador,
tenemos su aplicabilidad en meteorologia, en elecciones presidenciales,
educacion, donde sin duda se denota el desfase que se tiene entre la capacidad
para almacenar datos que ha crecido exponencialmente pero no ha sucedido lo
mismo con la capacidad de su procesamiento (Contreras Ortiz, y otros, 2018).

Por ello la mineria de datos se ha convertido en una alternativa como soporte de
los procesos, generando informacion para la toma de decisiones. Asi en México,
mediante técnicas de mineria de datos, se crearon reglas de tendencia de
precipitaciones pluviales, mediante técnicas como K-means y arboles de decision

C4.5 (Vazquez Zavaleta, 2018). Asimismo, en Colombia se han creado prototipos



de informacion critica, utilizando la metodologia CRISP-DM, construyendo modelos
basado en clustering y en arboles de decision (Estévez Cardenas, 2016).

En el Pert, mediante la clasificacion de diferentes técnicas de mineria de datos, se
propone un modelo en el campo educativo de nivel superior, con el propésito de
mejorar la toma de decisiones en la escuela de ingenieria de la UPC (Apolaya
Torres y Espinosa Diaz, 2018). Por ello ante su aplicabilidad en las diferentes
disciplinas del quehacer humano se plantea contextualizar en empresas del rubro
de capacitacion, que ofrecen una gama de cursos virtuales ante este entorno de
pandemia que estamos atravesando a nivel mundial.

La empresa ACCOM Peru S.A.C. se dedica a la capacitacion de profesionales y
empresas en la ciudad de Piura, con mas de 11 afios de experiencia, se ha
convertido en una de las empresas lideres en el rubro de la capacitacion. En todo
este tiempo se han venido dictando cursos de capacitacion y diplomados de
especializacion tales como, Excel, AutoCAD, AutoCAD Civil 3D, Metrados en
Edificaciones, Disefio Grafico, S10 Costos y Presupuestos, Seguridad Industrial y
Salud en el Trabajo, Supervisor HSEQ y otros. La empresa ha vendido sus cursos
durante estos 11 afios en base al uso de redes sociales, en especial de la
plataforma FACEBOOK, el uso de correo electronico y llamadas, esto le ha
permitido por cierto tiempo tener éxito al momento de vender sus cursos, pero ya
hace un tiempo se viene observando una disminucién en las inscripciones. La
empresa solo cuenta con la experiencia de marketing obtenida de afios anteriores
de forma empirica, mas no cuenta con estrategias de marketing bien definidas y
documentadas, esto genera que tenga que recurrir constantemente al uso de las
redes sociales de pago para obtener resultados positivos. Debido a la coyuntura de
la COVID-19, se ha hecho mas evidente la disminucion gradual de la cantidad de
inscripciones en cursos que anteriormente se inscribian hasta 20 participantes,
ahora no llegan ni a las 10 participantes, asimismo en la cantidad de cursos en
desarrollo, en 1 mes se podian realizar un total de 10 cursos de capacitacion, en la
actualidad, solo se logran desarrollar 4, con metas menores a las 10 inscripciones
de participantes. Esto se debe a que, en la modalidad virtual, existe una diversidad
de cursos con la misma tematica, e incluso gratis, lo que determina que se escoja
por otras opciones para su aprendizaje o actualizacion; ademas la modalidad de

ensefanza virtual que propone la empresa no es tan atractiva en este mercado.



Esta situacion se hace mas claro la necesidad de plantear estrategias para poder
superar la situacion actual que esta perjudicando severamente a la empresa.

Ante esta realidad se plantea el siguiente problema de investigacién: ¢Cdémo se
aplica el analisis de asociacion y clustering mediante la Metodologia CRISP-DM
para la diversificacién de cursos de acuerdo al perfil de los clientes en la empresa
ACCOM Peru SAC? y como problemas especificos: ¢ Qué comprension del negocio
y los datos se podra definir en el andlisis de asociacion y clustering para la
diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los clientes?, ¢Como se prepara
los datos mediante asociacion y clustering para la diversificacion de cursos de
acuerdo al perfil de los clientes?, ¢ Como se modela los datos mediante asociacion
y clustering para la diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los clientes? y
¢Como es la evaluacion de los datos mediante asociacion y clustering para la
diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los clientes?.

La investigacion se justifica metodolégicamente, debido a que se aplicara una
metodologia para realizar el analisis de asociacion y clustering, para obtener una
solucién, que ayude a diversificarlos nuevos cursos considerando el perfil de los
clientes en la empresa ACCOM Pera SAC. Asimismo, se justifica
institucionalmente, debido al aporte que implica para la empresa ACCOM Perl
SAC, la caracterizacion del perfil del cliente que permite la diversificacion de los
cursos existentes o la posibilidad de plantear nuevos en funcion de los hallazgos
de la metodologia aplicada. Y en cuanto a su justificacion tecnolégica, la aplicacion
de nuevas tecnologias conllevara sin lugar a dudas a plantear novedosas

soluciones, nuevos modelos, haciendo uso para ello de tecnologia emergente.

Ante ello se plantea el objetivo de la investigacion: Aplicar la Metodologia CRISP-
DM para el andlisis de asociacion y clustering para la diversificacion de cursos de
acuerdo al perfil de los clientes en la empresa ACCOM Peru SAC y como objetivos
especificos: Definir la comprension del negocio y de los datos en el andlisis de
asociacion y clustering para la diversificacién de cursos de acuerdo al perfil de los
clientes, preparar los datos mediante asociacion y clustering para la diversificacion
de cursos de acuerdo al perfil de los clientes, modelar los datos mediante
asociacion y clustering para la diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los
clientes y evaluar los datos mediante asociacion y clustering para la diversificacion

de cursos de acuerdo al perfil de los clientes.



MARCO TEORICO

Se ha considerado estudios de diferentes investigadores a fin a la tematica de la

investigacion, en un contexto internacional, nacional y local.

En el plano internacional De Lucca (2017), presento la investigacion “Data mining
y turismo: Un enfoque integral para potenciar la imagen de marca Argentina”, cuyo
objetivo general fue el analizar cuan util es el uso de la mineria de datos como
herramienta inteligente para llevar a un nivel mas alto la imagen de la marca. El
Tipo de investigacion fue aplicada y el disefio preexperimental, la poblacion esta
compuesta por 2.074.703 personas, que se constituye en su publico potencial, cuya
muestra fue de 105 divulgaciones de turistas en el mes de setiembre del 2016.
Entre los resultados, se clasifico en atributos y valores posibles, asimismo
relaciones entre sustantivos, adjetivos y ciudades. El algoritmo J48 clasificd a cada
una de las ciudades con adjetivos a partir de sus nombres y recursos tanto
culturales como naturales. Entre sus conclusiones se tiene que pueden plantearse
aplicaciones como marketing direccionado, soporte para la toma de decisiones de
alto nivel, articulacion con otras bases de datos y adecuacion de circuitos turisticos

en funcion del perfil del visitante extranjero.

Walid Ghobar (2017), realizé un sistema de recomendacion basado en perfiles
generados a través de asociacion y agrupamiento, cuyo objetivo es crear un
sistema capaz de realizar sugerencias basadas en el perfil de los usuarios. El Tipo
de investigacion es aplicada y el disefio preexperimental, teniendo como dato la
poblacion y la muestra un total de 17632 artistas y 1892 usuarios. En los resultados
se puede obtiene que cuando K es igual a 6, emerge un subgrupo con 3 elementos,
en el “Perfil 2°, el agrupamiento por genero de los artistas ha sido probado con k
desde 1 hasta 10 con k-means, y los resultados indicaron que la k = 8 es un valor
suficiente para la realizacion del experimento. En el perfil principal la mayoria de
recomendaciones ha sido de 03 items 0 mas de casi 85% de los casos.y en el perfil

secundario atraves de subgrupos de 29 casos.

Casariego Sarasquete (2019), realizé una investigacion denominada Metodologia
de analisis y segmentacion de clientes usando secuencias de comportamiento,

cuyo objetivo general es aplicar la metodologia en diversas industrias y sectores de



negocio para la segmentacion y analisis de los clientes, pacientes y ciudadanos.
Cuyo tipo de investigacion fue aplicada y el disefio cuasi experimental, la poblacion
estd compuesta por las transacciones de 12 meses en una tienda de moda y en un
servicio sanitario ambas ficticias. En los resultados se tiene que la nueva forma de
agrupacion propuesta no sustituye a la anterior sino la complementa, debido a que
descubre la existencia de micro segmentos dentro de los anteriores sobre los que
se podria accionar considerandolo desde un punto de negocio, ademas de los
pilotos realizados se considerd los algoritmos de visualizacion de secuencias y

patrones los que mejor se adaptaron al contexto.

Siglienza Canale (2018), realiz6 una investigacion denominada Propuesta de una
estrategia de diversificacion de servicios para la microempresa pequefios genios,
cuyo objetivo general fue elaborar una estrategia para diversificar los servicios y
qgue a la vez permita incrementar los ingresos. Cuyo tipo de investigacion es no
aplicada y el disefio no experimental, la poblacion y muestra estuvo conformada
por los clientes que forman parte de la Empresa “Pequefos Genios”, quienes
consumen los servicios educativos. Los resultados demuestran en base a los
ingresos de la empresa la necesidad de implementar estrategias de diversificacion
de servicios en la Microempresa “Pequenos Genios” de la ciudad de Milagro, debido
gue a partir del 2015 el decremento financiero se ve reflejado en un -20% en base
al 2016; mientras que en el 2017 el porcentaje fue de -30%. La microempresa,
proporcionara varios y mejores servicios, que logrard un mayor volumen de ventas,
ya que les servira para ampliar la cartera de clientes, el incremento de sus ingresos
y utilidades, porque la percepcion de los encuestados (padres de familia,
estudiantes) determinan una necesidad de diversificar los servicios de la

microempresa.

Arévalo Rodriguez, y otros (2016), realizé una investigacion mediante mineria de
datos para la identificacion de patrones de consumo de servicios turisticos para
orientar la oferta en el sector hotelero, cuyo objetivo general fue identificar patrones
de consumo de servicios turistico para el sector hotelero de la ciudad de Trujillo. El
Tipo de investigacion es aplicada y el disefio preexperimental, la poblacion esta
compuesta Informacion de las Fanpage de las empresas hoteleras en la ciudad de

Trujillo, y la muestra Fanpage del hotel Kallpa Hotel. Los resultados de la



investigacion, se comparo diversas técnicas de mineria de datos siendo arboles de
decision y clustering las més utilizadas. Ademés, mediante la técnica de clustering
se obtuvo 03 cluster, identificAndose caracteristicas en cada uno de ellos, como
servicio de alojamiento, turismo, festividad y restaurant. Ademas, en el clusterO el
servicio de alojamiento es de mayor consumo en los meses de febrero y agosto y
el mes més bajo en enero. En sus conclusiones se tuvo que el patrén de
comportamiento de los clientes tiende a incrementar a partir de la segunda mitad

de afo.

Riquelme Lafertte (2017), realiz6 una investigacion para la mejora del proceso de
evaluacién de nuevos convenios mediante modelos de prediccion, cuyo objetivo
general fue desarrollar un apoyo que permita predecir la rentabilidad de nuevos
convenios de pago de remuneraciones mediante el uso de modelos de prediccion.
El Tipo de investigacion es aplicada y el disefio preexperimental, la poblacion y
muestra estratificada de un 25% de los datos del universo total, se efectia una
evaluaciéon del modelo final. La cantidad total de registros es de 1.408, de los cuales
1091 son convenios con rentabilidad positiva y 317 con rentabilidad negativa. Los
resultados fueron que con el modelo permite una disminucion de pérdida, con los
casos revisados de un 19,66%. La disminucion de la rentabilidad positiva es de un
0,83%. Se produce una pérdida de rentabilidad de 0,0436%. En sus conclusiones
se tuvo que los modelos desarrollados permitirdn generar un mayor conocimiento
de los convenios y como es su comportamiento en el tiempo. Ademas de permitir
una mejor toma de decisiones al disponer de informacion enfocada en el rubro del
convenio y de los clientes que lo componen, disminuyendo la incertidumbre a la

hora de evaluar.

Laura Ochoa (2016) realiz6 un estudio comparativo de técnicas no supervisadas de
mineria de datos, como objetivo fue la realizacion de un estudio, haciendo uso de
técnicas no supervisadas para segmentacion de los alumnos. El Tipo de
investigacion es aplicada y el disefio preexperimental, la poblacién y muestra esta
compuesta por el tercer, cuarto y quinto semestre 2015 e impar de 2016. En los
resultados se tuvo en consideracion las distancias intra-cluster e inter-cluster y el
coeficiente de silueta. Las distancias intra-cluster del método jerarquico

aglomerativo utilizadas fueron Ward, Single, Complete, Average, Mcquitty, median,



centroid; representando mayor cohesion el método de agregacion de Ward. En el
caso de las distancias intra-cluster e inter-cluster, se utiliz6 el algoritmo de
agrupacion K-Means y PAM, obteniéndose mayor cohesion y similitud con el K-
Means. Con en el algotimo silueta, se midi6 la calidad de los cluster encontrados.
En sus conclusiones se realiz6 el estudio comparativo de agrupaciones
correspondientes a la siguiente escalara valorativa: BAJO, MEDIO y ALTO,
obteniendo grupos de mejor calidad, con menor distancia intra-cluster y mayor

distancia inter-cluster, que representa la mayor homogeneidad dentro del grupo.

Mendoza Bernedo, y otros (2018), realizé una investigacion para la determinacion
de patrones de ventas en boticas independientes para mejorar las ventas, cuyo
objetivo general fue establecer los patrones de ventas para Boticas Amberfarma
E.LR.L. El Tipo de investigacion es aplicada y el disefio preexperimental, la
poblacién es de 465240, formada por los registros de ventas de 5 sucursales que
pertenecen ala empresa entre los periodos de enero a diciembre del afio 2017, con
una muestra de 384 registros. En los resultados se tiene que Chorrillos tiene doce
patrones identificados entre analisis exploratorio y reglas de asociacion. Como
conclusiones se tiene que la determinacion de estos patrones influye de manera
positivamente en las ventas, permitiendo la elaboracién de estrategias comerciales
en la dispensacion y compra de productos en base a la identificacion de patrones

que permitirdn aumentar la rentabilidad.

Rioja Curo (2020) realiz6 en su investigacion una aplicacion web para la
elaboracion de perfiles de consumidor basada en mineria de datos y arquitectura
cloud para el apoyo al proceso de conversion de Leadsen la Asociacion AIESEC
en Perq, cuyo objetivo fue elaborar perfiles del consumidor basado en mineria de
datos. El Tipo de investigacion es aplicada y el disefio cuantitativo preexperimental,
la poblacionl estuvo conformada por 9245 leads, poblacion2 409 asociados y
muestra de 369 individuos y muestra 282 personas. Entre los resultados se tiene
qgue se hizo una subclasificacion en base a perfiles seleccionados previamente
mediante un analisis combinatorio, validando la exactitud de 06 clusteres,
corroborando el indice de Davies—Bouldin. En el listado de perfiles se contiene 20
perfiles de consumidor. Ademas, sereduce el tiempo de respuesta de preprueba y

posprueba de 24 horas a menos de 10 segundos; el grado de aceptacion de



preprueba y posprueba de la informacion por los usuarios de 6 a 8.5; ademas el
grado de aceptacion de preprueba y posprueba de la informacion brindada al
consumidor de 3 a 8.1. Como conclusiones se plasma la ejecucion de la aplicacion
web basada en la segmentacion por los perfiles de consumidor, asi también
generando una mejora en el proceso de conversion de leads. Asimismo, se redujo
el tiempo de respuesta de los leads al minimo, generando una ventaja en funcion
al tempo empleado para la elaboracion del programa y paquete gque se ajuste a las

necesidades del consumidor.

Contreras Arteaga, y Otros (2019), realiz6 la investigacion sobre Analitica predictiva
para conocer el patrén de consumo de los clientes utilizando IBM Spss Modeler y
la metodologia CRISP-DM, cuyo objetivo general fue de realizar una analitica
predictiva para determinar patrones de consumo de los clientes en la empresa
Cienpharma S.A.C. utilizando técnicas de mineria de datos. El Tipo de investigacion
es aplicada vy el disefio preexperimental, la poblacion son los registros de las ventas
de la base de datos transaccional de la empresa y como muestra registros de las
ventas de los afios 2014-2015 de la empresa. En los resultados se tiene que el
algoritmo k-medias con 07 entradas produce 05 clisteres, siendo los tamafios
minimos de 1526 y maximos de 9960, pero mediante el algoritmo kohonen con 07
entradas produce 09 clisteres con tamafios minimos de 318 y maximos de 4357.
Se concluye que se logran construir 03 modelos de mineria para evaluar y entrenar
los datos: K-medias, Kohonen y Arbol de decision (C5.0), obteniendo por modelo
diferente cantidad de clisteres, de acuerdo a las entradas de datos evaluada, todo

este proceso se realizé utilizando IBM SPSS Modeler.

Arcos Méndez (2020), realiz6 mediante mineria de datos una aplicacion para
prondstico de ventas, cuyo objetivo general fue implementar un modelo de mineria
de datos para el pronostico de ventas, que cumpla con las necesidades de las
empresas para reducir el tiempo y margen de error en el analisis de datos con fines
predictivos. El Tipo de investigacion es aplicada y el disefio cuantitativo
preexperimental, la poblacion y muestra fue 04 datasets con 115064 registros.
Entre sus resultados se utilizd6 04 algoritmos de aprendizaje, haciendo uso de la
validacion cruzada K-Fold, para obtener un pronostico de ventas con menos tasa

de error, se obtuvo 04 datasets con 115064 registros; la tasa de error mas baja y la



mejor puntuacion en ejecucion se obtuvo con el algoritmo ETR (Extra Trees
Regressor). Entre sus conclusiones el andlisis de datos para pronésticos de ventas

permitid optimizar el tiempo y margen de error humano.

Rojas Gomez (2020) realiz6 la investigacion sobre patrones de comportamiento de
los usuarios de la empresa Adonai Employment utilizando mineria de datos, cuyo
objetivo general fue caracterizar los patrones de comportamiento de los usuarios
de la empresa Adonai Employment extraidos de un log del servidor por medio de
técnicas de mineria de datos. El Tipo de investigacion es aplicada, nivel descriptivo
y disefio cuantitativo preexperimental, la poblacion y muestra fue 3387 registros. En
los resultados de los datos alojados en el sitio en el log del servidor de la empresa,
se determinaron 11 reglas de asociacion, con grados de confianza de 100%.
Ademas los dias martes, miercoles y jueves se presentaron la mayor cantidad de
peticiones, acumulando un flujo de 52.32%. En sus conclusiones se tiene que por
medio del descubrimiento de conocimientos en bases de datos, obtenidos del log
del servidor de Adonai Employment, se logro identificar patrones utiles para la
organizacion, a partir de los datos de navegacion dejados en el log del servidor de

una manera automatica utilizando grandes cantidades de datos.

Herrera Meza (2017), realiz0 la investigacion relacionada con la preferencia de los
turistas extranjeros Millennials por AIRBNB, cuyo objetivo general fue determinar
los factores vinculados al hecho que los turistas extranjeros millennials prefieren
Airbnb en Lima, Pert en 2017. El Tipo de investigacion es aplicada, nivel descriptivo
y disefio cuantitativo preexperimental, la poblacion fueron turistas extranjeros
millennials que contrataron servicios de hospedajes a través del portal Airbnb en
Lima en el aflo 2017 y cuya muestra fue 384 comentarios. Segun los resultados del
software utilizado, el Voyant Tool, se extraen las palabras asociadas a las palabras
claves con mayor valoracion y que mas se repiten en los comentarios de los turistas.
La conclusion de esta investigacion es que se puede inferir que las preferencias por
Airbnb guardan relacién dado que son alojamientos de calidad, por contar con
espacios segun la necesidad particular de cada turista extranjero millennial y en
donde se sienten tratados con amabilidad y educacion por sus anfitriones. Por otro
lado, en otros servicios como hoteles donde los procesos son mas estandarizados

no ocurre lo mismo.



Para lograr el entendimiento, es importante teorizar aquellos términos que estan en
relacion con la temética de la investigacion, respecto a la variable Metodologia

CRISP-DM para el andlisis de asociacion y clustering:

Mineria de datos, se refiere a un conjunto de técnicas y herramientas que se aplican
a un proceso no trivial de extraer y presentar conocimiento implicito, previamente
desconocido, potencialmente util y comprensible para los humanos, a partir de
grandes conjuntos de datos, con la finalidad de predecir de forma automatizada
tendencias y comportamientos (Galarreta Vasquez, 2016). En este proceso de
descubrimiento de patrones inmersos en estos conjuntos de datos, se utiliza
técnicas de andlisis de datos que se basan en algoritmos y dependiendo de este,

serd la calidad del conocimiento obtenido Betancur Ospina (2017).

La Inteligencia de Negocios Bl (Business Intelligence) es una herramienta, que le
permite a diferentes tipos de organizaciones, que puedan soportar la toma de
decisiones basadas en informacion precisa y oportuna; garantizando la generacion
del conocimiento necesario que permita escoger la alternativa que sea mas

conveniente para el éxito de la empresa (Rouhiainen, 2021)

En los modelados de inteligencia de negocios, el esquema de copo de nieve es una
variante del modelo estrella, con la diferencia de que este modelo esta conformado
de una tabla de hechos que esta conectada a diversas tablas de dimensiones, que
pueden estar a su vez conectadas con otras tablas de dimensiones. Las tablas de
dimensiones describen los componentes o entidades que se van a modelar en la
organizacion. El modelo copo de nieve tiene la ventaja de que las tablas de las
dimensiones estan normalizadas, de esta manera se evita redundancia y con ello

se ahorra espacio.

dim_periodo th_cullivo_agricola ——’{ dim_canton ] [ dim_pais ]
dim_tipo_suelb
oo

llustracion 1 Modelo Copo de Nieve
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Asimismo, este tipo de modelo ofrece la posibilidad de segregar los datos de las
tablas de dimensiones y proveer un esquema que sustente los requerimientos de
disefio (Goleman, 2018).

Entre las principales técnicas, se clasifican segun su tarea de descubrimiento en:
Agrupacion o clustering, Clasificacion, Asociacion y otros. Clasificacion: Consiste
en clasificar los objetos, entre un rango de categorias. Un ejemplo son los llamados
Mapas Asociativos de Memoria 0 Mapas Autoorganizados, entre los que se
encuentran las redes de Kohonen, redes neuronales que clasifican objetos
mediante aprendizaje por refuerzo. Dentro de este apartado también se encuentran
los algoritmos que generan reglas de clasificacion para los objetos (Schiatti Siso,
2017). En el Clustering se agrupan los objetos con el mayor parentesco o similitud
de caracteristicas, estableciendo clases. La diferencia con la clasificacion es que
no hay una previa division del espacio en que se encuentran las categorias; otra
diferencia es que los algoritmos de clasificacion no agrupan, sino que los clasifican
de uno a uno. Existen varios tipos de clustering, segun la metodologia empleada y
muchos algoritmos de cada tipo (Puga Reyes, 2020). Asociacion: Cuyo unico
objetivo es descubrir las relaciones tacitas que existen entre los objetos, o incluso
entre los propios atributos de estos Ultimos, de los cuales se puede extraer una
base de reglas, con estructura condicional (Si A es By Ces D, Entonces E es F)
(Vazquez Zavaleta, 2018); Dependency modeling: Describen relaciones
significativas de dependencia entre variables. Se establecen dos tipos de
dependencias: la estructural y la cuantitativa. La dependencia estructural especifica
las variables que son localmente dependientes. La dependencia cuantitativa da una
medida numérica de como de fuertes son las dependencias (Venkat Ram, 2017);
Prediccion: Obtencion (o entrenamiento) de modelos de prediccion, con el fin de
validar hipotesis de comportamiento preconcebidas (Satria, y otros, 2018).
Regresion: Se toma a partir de modelos de datos, con la finalidad de evaluar una
funcion o modelo que pueda generar una dependencia tanto positiva como negativa
de ciertas variables respecto de otras, con el fin de poder predecir valores a partir
de nuevos datos (Quispe Duran, 2018). Sumarizacion: Tiene como objetivo generar
descripciones globales de conjuntos de datos. En algunos casos estas
descripciones son cualitativas. Se usa, por ejemplo, para la extraccion de

informacion en textos (Arteaga Navarrete, y otros, 2018).
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Sinaga, y otros (2020), indica que el Clustering consiste en la division de datos en
grupos de objetos similares llamados Cluster. Dichos objetos son agrupados
basandose en el principio de maximizacién de similitud dentro de los cllster y
minimizacion de similitud entre clusters diferentes. No existe conocimiento previo a
cerca de como deben conformarse los grupos, es por ese motivo que al clustering

tambien se le considera como un técnica de aprendizaje no supervisado.

Lago Portela (2020), el método de las k-medias, es un método que permite asignar
a cada observacion el cluster que se encuentra mas préximo en términos del
centroide (media). En general, la distancia empleada es la euclidea. Se considera
los siguientes pasos: 1. Se toman al azar k cluster iniciales. 2. Para el conjunto de
observaciones, se vuelve a calcular las distancias a los centroides de los clusters y
se resignan a los que estén mas proximos. Se vuelven a recalcular los centroides
de los k clusters después de las reasignaciones de los elementos. 3. Hasta que no
se produzca ninguna reasignacion, es decir, hasta que los elementos se estabilicen
en algun grupo, se repiten los dos pasos anteriores. Usualmente, se especifican k
centroides iniciales y se procede al paso (2) y, en la practica, se observan la mayor

parte de reasignaciones en las primeras iteraciones.

Respecto a la metodologia CRISP-DM Segun SNGULAR (2021) CRISP-DM, estéa
dividida en 4 niveles de abstraccidén organizados de forma jerarquica (Figura 1) en
tareas que van desde el nivel mas general, hasta los casos méas especificos y
organiza el desarrollo de un proyecto de Data Mining (DM), en una serie de seis

fases.
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-

llustracién 2 : Esquema de 4 niveles de CRISP-DM
Fuente: SNGULAR (2021)

12



a sucesion de fases no es necesariamente rigida. Cada fase es estructurada en
varias tareas generales de segundo nivel. Las tareas generales se proyectan a
tareas especificas, donde finalmente se describen las acciones que deben ser
desarrolladas para situaciones especificas, pero en ningin momento se propone

como realizarlas.

Comprensién Compremsidn
del Negocio de los Datos

Y

Preparacton de

- los Datos

]
Implantacion

fa_ " o

Evaluaciin

Aodelado

N

llustracion 3 Modelo de proceso CRISP-DM

Segun (Angarita Garcia, y otros, 2016), se divide en 6 fases: Primera fase; Trata de
la compresion del negocio en si, sus caracteristicas para conocer sus fortaleces y
carencias. Segunda fase; Comprension de los datos, no es mas que la compresion
de como estan constituidos los datos en cada uno de los registros ya sean campos,
columnas, filas,etc. Tercera fase; La preparacion de los datos, ya se nota la
diferencia y el camino a seguir para la estandarizacion de los datos haciendo uso
de tecnicas tales como la uniformidad de datos, la limpieza de datos o tambien
llamado datacleaning, eliminacion de redundacion, espacios en blanco, etc. Cuarta
fase; ElI Modelamiento, en esta fase va tomando sentido lo expuesto desde a
primera fase del proyecto, se hace uso de herramientas relacionadas a la mineria
de datos. Quinta fase; La Evaluacion, no es mas que la comparacion de resultados
obtenidos con los objetivos para analisas si conciden o no, o recomendaciones a
realizar a futuro. Sexta fase; El Despliegue, se obtienen 2 tipos de resultado
aplicando a minera de datos, estos son los modelos finales y las conclusiones de
los modelos Fuente: SNGULAR (2021).

En el analisis de componentes principales (PC), un valor propio mayor a 1 indica
gue los PC representan mas varianza que la contabilizada por una de las variables
originales en los datos estandarizados. Esto se usa comUnmente como un punto
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de corte para el cual se retienen las PC. Esto es cierto solo cuando los datos estan
estandarizados. También se puede limitar el nUmero de componentes a ese nimero
gue representa una cierta fraccion de la varianza total. Por ejemplo, si el analisis
quiere el el 80% de la varianza total explicada, se puede utilizar la cantidad de
componentes para lograrlo. Un método alternativo para determinar el nimero de
componentes principales consiste en observar un grafico Scree, que es el grafico
de valores propios ordenados de mayor a menor. El nimero de componentes se
determina en el punto, mas alla del cual los valores propios restantes son todos

relativamente pequefios y de tamafio comparable (Jollife, y otros, 2020).

La correlaciéon entre una variable (Tipo de Curso) y un componente principal (PC)
se utiliza como coordenadas de la variable en la PC. La representacion de las
variables difiere del grafico de las observaciones: las observaciones estan
representadas por sus proyecciones, pero las variables estan representadas por

sus correlaciones (Abdi, y otros, 2010).
Con respecto a la teorizacion de la variable diversificacién de cursos se tiene:

Entre las estrategias de ventas segun Yturregui Valdivia (2018) que refiere Albrecht
(1994) es mejorar la calidad de servicio, ante los cambios de los tiempos, por ellos
las relaciones llegan a ser mas importantes que los productos fisicos. También se
considera una practica que tiene como objetivo, elevar los niveles de satisfaccion
de los clientes. El bajar precios, se utiliza para incrementar las ventas, pero reduce
el margen de ganancia y podria implicar una reduccion de la calidad del servicio. El
Mejorar el servicio al cliente, considera que conseguir un cliente es mas dificil y sale
mas caro que retener un cliente antiguo. Los clientes esperan un buen trato,
amable, personalizado y con esmero; por ello es necesario para la organizacion
conocer las expectativas de los clientes. La segmentacion del mercado, es la forma
como la organizacién decide agrupar a los clientes mas importantes conociendo
sus necesidades y preferencias para lograr una ventaja competitiva. Para una
adecuada segmentacion se debe llegar a los clientes de una manera Optima y
accesible con toda la mezcla de mercadotecnia y debe poseer segmentos que
marquen una diferencia, esto permite tener una estrategia mas adecuada al ajustar
precios, productos y programas de acorde a las necesidades de los programas. El

trabajar con referidos de bases de datos, es mas que poseer un nombre, estos
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datos en conjunto forman un contacto. El incrementar las promociones, disefiadas
para estimular al consumidor; tales como descuentos por convenios, descuentos
corporativos, descuentos por puntualidad y otros. Finalmente, el Perfeccionar el
Merchandising, el cual son acciones que se llevan a cabo para presentar de forma
adecuada a los productos, gestionando su rotacion e incrementando su
rentabilidad. Se distinguen 03 tipos: de presentacion, de seducciony de gestiéon. Es
fundamental para su funcionamiento contar con un portafolio de productos

promocionales que se adecuen a los diferentes tipos de clientes.

La diversificacion, segun INCP (2021), asegura que la diversificacion es una de las
estrategias mas implementadas en las organizaciones, cuando se trata de ampliar
los @mbitos del negocio, por tanto, se pueden clasificar en estrategias relacionadas
y no relacionadas. Las relacionadas son las que poseen relacion con productos o
servicios existentes en la organizacion, aprovechando sus recursos. El éxito de los
nuevos servicios; el resultado y el proceso de un servicio suelen combinarse para
crear la experiencia y los beneficios de los clientes, y se deben considerar ambos
aspectos en la creacién de nuevos servicios considerando la informacion que se
posee. En el caso de las no relacionadas, son nuevas actividades por las que
apuestan las empresas son completamente nuevas para su filosofia y no guardan

ninguna relacion con los productos o servicios que ha ofrecido hasta el momento.

Para la diversificacion de cursos se debe considerar la estrategia corporativa,
estrategia competitiva y estrategia funcional. Segin Cevera Negueruela (2019), la
estrategia corporativa va ligada a la creacion de valor a la organizacion, define los
negocios o unidades de negocio en los que se va operar, asi como los recursos
gue se asignaran. Por ello coordina actividades, recursos humanos y economicos
para la satisfaccion de propietarios, stakeholders para alcanzar ventajas
competitivas, considerando los siguientes elementos: Crecimiento, como
globalizacién o diversificacion de negocios o integracion vertical a lo largo de la
cadena de valor. Asimismo, se puede considerar adquisiciones, fusiones o alianzas
estratégicas mediante el desarrollo interno o también denominado crecimiento
organico (Rodriguez Garcia, 2018). Diferenciacién, se basa en la oferta de servicios
especificos o exclusivos para un segmento del publico (Turiano, 2019). Entorno,

son relaciones con lo que rodea a la organizacién, lo que podria considerarse
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estrategias relacionales, tomando en cuenta las relaciones con los stakeholders.
Planeamiento: en este modelo el o los directivos aportan su experiencia y
conocimientos especializados a los distintos negocios, de esta forma se promueve
la coordinacion e interrelacion entre negocios creando compromiso compartido por
toda la empresa y se puede apuntar a la consecucion de objetivos a largo plazo
(Bernal Payares, 2018)

Segun Morales Ospina (2019), la estrategia competitiva, consiste en crear un valor
para el cliente que la competencia no ofrece, explotando sus fortalezas
desarrollando nuevas capacidades aprovechando las oportunidades; estos valores
pueden estar ligados al precio o podria estar ligado a la innovacion como métodos
de aprendizaje mas rapidos y efectivos para mejorar su posicion competitiva
respecto a las empresas del mismo rubro. Se consideran los siguientes elementos:
Imagen de marca, es una gama de elementos tangibles e intangibles que
representa los valores que se desean transmitir a los clientes. Estos elementos
pueden ser el logo, la marca, color o algun disefio corporativo caracteristico.
Ademas, se consideran las emociones, valores o sentimientos que se logran
trasmitir mediante esta imagen (Folgado-Fernandez, vy otros, 2019).
Posicionamiento, es un espacio o lugar que ocupa una determinada marca en la
mente del cliente o consumidor y que hace una diferencia de sus competidores.
Define lo que el cliente espera del servicio o producto y lo que representa para este
(Carpio Maraza, y otros, 2019). Innovacion, se considera un factor prioritario y
relevante cuyo propoésito conlleva a mejorar la competitividad de las empresas,
haciendo frente a un entorno complejo y global, sin importar el tamafio, el tipo de
actividad y el mercado al que van dirigido sus productos y servicios (Barrios Zarta,
2019). Tecnologia, en este caso las Tecnologias de la Informacion y Comunicacion
es uno de los elementos que mas se implementan como fuente de innovacion en
las organizaciones, pues es una plataforma para la presentaciébn de nuevos
productos o servicios al mercado u optimizar los existentes (Bernal-Jiménez, y
otros, 2019).

Pérez Gorostegui (2017), teoriza con respecto a la estrategia funcional, representan
la realizacion de la estrategia corporativa de la organizacion, y se deben considerar

los elementos. Finanzas, es buscar estrategias para la fuente de financiamiento
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para realizar la diversificacion, determinar costes asociados; asimismo tener en
claro las ofertas, promociones y descuentos que se deben ofrecer con relacién al
nuevo servicio (Palacios Rodriguez, 2020). Marketing, consiste en determinar de
forma precisa las acciones que debera llevar a cabo la empresa para lograr insertar
sus productos o servicios en el mercado, la fijaciébn de la caracterizacion del
servicio, precios, técnicas de comunicacion, canales de distribucion mas
adecuados de acuerdo al contexto; considerando los accesos que posee cliente
para el conocimiento de su servicio (Toledo, y otros, 2017). Direccion general,
representa el area involucrada y soporte de la ejecucion de las estrategias y debe
estar alineadas a los objetivos estratégicos de la organizacion. La organizacion
participa en el desarrollo de politicas, las cuales seran las directrices generales que
se implementaran en el curso de accidon que se elija y por tanto debes estar

involucrado en el mismo (Alvarez Pablo, y otros, 2019).

Segun Solano Torrenegra (Solano Torrenegra, 2018) El servicio al cliente tiene una
fuerte relacién entre la empresa y este Ultimo, ya que es el alma del negocio. En
cualquiera de sus presentaciones ya sea de manera particular, de nivel baje, medio
o alto, empresas micro comercializadoras, mediana 0 macro empresas
multinacionales. Es importante definir qué se entiende por “cliente”. Este ultimo se
ve representado a través de bajas y altas expectativos ante lo que pudiera ofrecer
su organizacién conrelacién a lo que existe en el mercado, exigiendo cada vez més
la mejora en los servicios. Por otra parte, existen dos herramientas fundamentales
como son la segmentacion y la cartera de clientes. La segmentacion de cartera,
consiste en clasificar la base de clientes en funcion a caracteristicas muy
semejantes o patrones de consumo, con la Unica finalidad satisfacer sus
necesidades a través de una gran variedad de productos y servicios. La cartera de
clientes conlleva al seguimiento y tutoria personalizada de un grupo de clientes con
un alto indice de potencial, ya sean éstos personas con un rubro natural o juridica
a quienes se les brinda la mejor atencion para asilograr incrementar el volumen de

negocios Yy la venta los servicios o productos.
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METODOLOGIA

3.1.
3.11

3.1.2

Tipo y disefio de investigacion

Tipo de investigacion

La investigacion es de tipo aplicativa, ya que se realizard una solucion
mediante la Metodologia CRISP-DM, que permitird la diversificacion de
cursos de acuerdo al perfil de los clientes en la empresa ACCOM Peru SAC
(Roberto, Hernandez Sampieri, Mendez Valencia Sergio, Mendoza Torres
Christian Paulina, 2017).

Disefio de investigacion

La investigacion es de tipo no experimental, tomando como base el
paradigma cuantitativo, ya que los datos se examinaran de manera
numeérica, y asi demostrar la eficacia de la metodologia a emplear para la
diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los clientes en la empresa
ACCOM Peru SAC

3.2 Variables y Operacionalizacion

3.2.1. Variables

Metodologia CRISP-DM para el andlisis de asociacion y clustering

Tabla 1 Variables e indicadores

VARIABLES INDICADORES
Metodologia CRISP-DM para

Descriptor de variables

el analisis de asociacion y _
e (Calidad de los datos

Clustering
e Modelado de los datos
e Teécnicade modelado

e Evaluacion optima de cluster

e Patrones de asociacion
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Diversificacion de cursos e Crecimiento

e Diferenciacion

e Entorno

e Planeamiento

e Imagen de marca
e Posicionamiento
e Innovacién

e Tecnologia

e Finanzas

e Marketing

e Direccion general

3.2.2. Indicadores

Tabla 2 Descripcion de indicadores

Variable Independiente

Indicador Descripcion
Descriptor de | Se considera los atributos que forman parte del
variables conjunto de datos que se analizara.

Calidad de Ilos
datos

Se considera el detalle y el entendimiento de los
datos del proyecto

Modelado de los
datos

Se considera el filtrado o limpieza de los datos
gue se disponen para conservar consistencia.

Técnica de
modelado

Es el modelo de los datos, mediante técnica de
mineria de datos

Evaluacion optima
de cluster

Comparacion de los datos sicorresponden alos
objetivos propuestos
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Patrones de | Inferencia del conocimiento mediante los
asociacion modelos extraidos.

Variable dependiente
Crecimiento Es la diversificacion de negocios o integracion

vertical a lo largo de la cadena de valor.

Diferenciacion

Es la oferta de servicios especificos o
exclusivos para un segmento del publico

Entorno

Relaciones conlo que rodea a la organizacion,
considerando los stakeholders

Planeamiento

Es la relacion en base a una coordinacion entre
los negocios, creando compromiso entre todas
las partes que componen la empresa

Imagen de marca

Son los Elementos palpables e impalpables que
representa los valores que se desean transmitir
a los clientes

Posicionamiento

Se considera un espacio ocupa una
determinada marca en el subconsciente del
cliente o consumidor

Innovacion

Factor prioritario y relevante cuyo propésito
conlleva a mejorar la competitividad de las
empresas.

Tecnologia

Es uno de los elementos, pues se puede utilizar
una o varias plataformas para la presentacion
de nuevos productos o servicios u optimizar los
existentes

Finanzas

Es determinar costes asociados; como tener en
claro las ofertas, promociones y descuentos
gue se deben ofrecer con relacion al nuevo
servicio

Marketing

Consiste en determinar de forma precisa las
acciones que debera llevar a cabo la empresa
para lograr insertar sus propios productos o
servicios, considerando los accesos que posee
cliente para el conocimiento de su servicio

Direccion general

Direccion  general, representa el area
involucrada y soporte de la ejecucion de las
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estrategias, las mismas que seran las
directrices generales que se implementaran en
el curso de accién que se elija y por tanto debes
estar involucrado en el mismo

3.3 Poblacién, muestra y muestreo
3.3.1 Poblacion

Cruz, y otros (2015), lo describe como un conjunto de elementos, individuos,
entidades con singularidades que se utilizan como unidades de muestreo,
también conocido como Universo (Cruz, y otros, 2015). La poblacion para el
desarrollo de la Investigacion son la poblacién A, constituida por los registros
de estudiantes de las bases de datos de ACCOM y la poblacion B, conformada
por los estudiantes de los ultimos ciclos universitarios y profesionales que

componen el mercado de la capacitacion en la ciudad de Piura.

Tabla 3 Poblacion

A Registros de captacion de clientes 5222

Profesionales y estudiantes de los
B - . 384
Ultimos ciclos

3.3.2 Muestra

Para la muestra A, aplicando técnicas de mineria de datos, se requiere una
extensa cantidad de datos a procesar para un mejor ajuste del modelo, por
ello en la investigacion se trabajard con una muestra por conveniencia de esta

manera no se requerira realizar el muestreo.
Para la muestra B, célculo de la muestra se consider6 la siguiente férmula.

z2xpxq
n=———
eZ
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3.4

n = Representa el tamafio de la muestra.
z = Es el valor de confiabilidad y su nivel de significancia (95%).
e = Es el margen de error (5%).

p = Probabilidad de éxito, representada en porcentaje de la con caracteristicas

o atributos (se asume 50% para este caso).

g = Probabilidad de fracaso, representada en porcentaje de la con

caracteristicas o atributos (se asume 50% para este caso).
Reemplazamos en la formula obtenemos:

B 1.962 % 0.5 % 0,5
n= 0.052

La muestra estara compuesta por 384 encuestas.

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

3.4.1 Técnicas

Como instrumento de la variable Metodologia CRISP-DM para el analisis de
asociacion y clustering se utilizé fichas de registros para los indicadores
propuestos para la recoleccion de informacion de las mismas y la técnica que
se empleara sera la observacion directa y para la diversificacion de cursos se

utilizé la técnica de la encuesta.
3.4.2 Instrumentos

Tabla 4 Instrumentos de Metodologia CRISP-DM

Indicador Técnica Instrumento

Descriptor de variables

Calidad de los datos

Modelado de los datos _ Fichas de
Observacion .

Técnica de modelado registro

Evaluacion optima de cluster

Patrones de asociacion
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3.5

3.6

Tabla 5 Instrumentos de diversificacion de cursos

Indicador Técnica Instrumento

Crecimiento

Diferenciacién

Entorno

Planeamiento

Imagen de marca

Posicionamiento Encuesta Cuestionario
Innovacion

Tecnologia

Finanzas

Marketing

Direccién general

Procedimientos

En primer lugar, se realizé una entrevista con el representante maximo de la
empresa ACCOM Peru SAC, Ing. Misael Henry Julca Garcia, para el
consentimiento de la extraccion de la informacion de los clientes que se han
capacitados desde el afilo 2011 hasta la actualidad de sus sistemas de
informacion web. Posteriormente se elabord los instrumentos que seran
aplicados considerando la metodologia CRISP-DM, ademas de verificar con
la informacion que se encuentra disponible para su extraccion y posterior

procesamiento.

En cuanto a la diversificacion se aplic6 como instrumento la encuesta y el
instrumento la encuesta a los profesionales y estudiantes de los ultimos ciclos
universitarios y profesionales que componen el mercado de la capacitacion en

la ciudad de Piura, mediante formularios de Google Forms.

Método de analisis de los datos
La informacidbn es obtenida y registrada a través de las técnicas e
instrumentos, sera procesada mediante el software R y el uso de sus
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3.7

respectivas librerias para el analisis de mineria datos. Para la elaboracion de
los instrumentos de recoleccion de la informacion, seran validados por
expertos para su aplicacién en el desarrollo de la investigacion. Ademas, se
utilizara algoritmos como referente principal entre los diversos métodos para

encontrar patrones o tendencias y mediante técnicas no supervisadas.

En cuanto a la diversificacion de cursos, aplico una prueba piloto de los
resultados de la aplicacién de la encuesta a los estudiantes de los Ultimos
ciclos universitarios y profesionales que componen el mercado de la

capacitacion en la ciudad de Piura. Segun (Gonzalez Gonzélez, y otros, 2017)

Aspectos éticos

Teniendo en consideracion el respeto por los derechos de autor y sus fuentes
de informacion, se realiza la apropiada cita segun la norma ISO 690:2010, el
cual se muestra de manera estructurada la conformacién de las citas y

referencias.

Segun lo establecido por el Colegio de Ingenieros del Per( y sus articulos,
basados en la ética, normas y reglas que por obligacién se debe seguir. Sin
excepciéon alguna para no incurrir en una falta, de nivel leve o grave (CIP,
1987).

También se considera lo expresado en el articulo N°43 del codigo de ética
profesional del Colegio de Ingenieros del Perd, referente a la inviolabilidad del
trabajo ajeno, asimismo se respeto el articulo N° 41 considerandose la idea
expresada por los autores. Asimismo, lo expresado por la Universidad César
Vallejo en lo que respecta a faltas de ética y sanciones. Ademas del articulo
N° 1 del cddigo de ética de esta Ultima, hace mencion en cuanto a que la
investigacion se desarrollé con el mas alto rigor en el aspecto cientifico, de
responsabilidad y honestidad en cuanto a la elaboracion del informa basado
estrictamente con el manejo de la informacion recopilada. No Finalmente se
considera el articulo N°15 con respecto al plagio y el articulo N°16 con

respecto a la autoria del trabajo.
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RESULTADOS

4.1. En la dimension de comprension del negocio, la preparacion de datos y la
comprension de estos. Cuya funcion es de comprender el negocio desde una
perspectiva empresarial y la realidad en que se encuentran actualmente con
respecto a estrategias empleadas de manera empirica durante todos estos afios,
obteniendo como resultado una disminucion considerable en las inscripciones
considerando los afios 2021 y 2021 viéndose afectados por la coyuntura actual que
atraviesa el mundo debido al COVID-19, considerando la metodologia CRISP-D,
entendiendo el negocio y plasmando objetivos técnicos considerando las
inscripciones como el proceso mas relevante donde se mide efectividad de las

estrategias, los ingresos de dinero y la productividad de los colaboradores.

Para plasmar los objetivos del negocio con los datos, se describié las variables méas
relevantes para alcanzar lo planteado en la investigacion con la variedad de
registros existentes en el datawarehouse de la institucion. Luego se realizé un
estudio de las bases de datos, la calidad de los datos para comprobar su validez
de andlisis, el tipo de datos o sub conjunto de datos que almacena con el fin de

diversificar los cursos de acorde el perfil de los clientes.
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llustracion 4 Inscripciones por afio

4.2 Con respecto a preparacion de los datos, la calidad de datos se tienen el
diagrama de la base datos con la cual esta trabajando la empresa ACCOM Peru
S.A.C, aplicando la estrategia de modelamiento de base datos para poder definir

modelos de asociacion a través de clister aplicando inteligencia de negocio.
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llustraciéon 5 diagrama de la base datos

Nombre de Archivo:
Descripcion:

Tabla curso

Tabla de datos que contiene los cursos que dicta la empresa ACCOM PERU SAC

Fecha de creacién:

Campo Tamafio Descripcion

cod_curso 7 Varchar Codigo del curso

curso 45 Varchar MNombre del curso
cod_tcurso 7 Varchar Codigo del tipo de curso

llustracion 6 Tabla curso
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Nombre de Archivo: Tabla Hechos ACCOM Pert Fecha de creacién: 6/11/2021
Descripcion: Tabla de datos que contiene la datamart de las inscripciones de la empresa.

Campo Bl Tamafio B Tipo de Datc Descripcién [ - |
cod_inscripcion 8 Varchar Codigo de inscripcion al curso

pers_dni 8 Varchar DNI de la persona

persona.cod_genero Integer Codigo del genero de la persona

persona.cod_profesior 7 Varchar Codigo de la profesion de la persona

persona.cod_cargo 7 Varchar Codigo del cargo que ocupa la persona en la empresa

persona.cod_area 7 Varchar Codigo del drea que ocupa la persona en la empresa

cod_curso 7 Varchar Codigo del curso

cod_Einscripcion 7 Varchar Codigo del estado de la inscripcién al curso

cod_modalidad 7 Varchar Codigo de la modalidad del curso

fechains dd/mm/yyyy Date Fecha de inscripcién

Relaciones:

Tabla hechos con tabla inscripcion, tabla persona, tabla genero, tabla profesion, tabla cargo, tabla area, tabla curso, tabla estado inscripcidn y

tabla tiempo

J
™
Nombre de Archivo: Tabla persona Fecha de creacién:  1/10/2021
Descripcion: Tabla de datos que contiene los datos personales de la persona que se registro en la empresa
Campo Bl 1amafio B Tipo de Datclll Descripcién [ - |
pers_dni 8 Varchar DNI de la persona
pers_edad Integer Edad de la persona
cod_genero Integer Codigo del genero de la persona
cod_profesion 7 Varchar Cédigo de la profesion de la persona
cod_cargo 7 Varchar Cadigo del cargo que ocupa la persona en la empresa
cod_area 7 Varchar Codigo del drea que ocupa la persona en la empresa
Relaciones:
Tabla persona con tabla genero, tabla profesién, tabla cargo, tabla &rea
N
Nombre de Archivo: Tabla genero Fecha de creacién: 1/10/2021
Descripcién: Tabla de datos que contiene el genero de la persona
Campo Bl 1amafio B Tipo de Datcfll Descripcién [ - |
cod_genero 7 Varchar Codigo del genero
genero Intenger Descripcion del genero
Relaciones:
Tabla persona con tabla genero, tabla profesién, tabla cargo, tabla érea
/
<
Nombre de Archivo: Tabla profesion Fecha de creacion: 1/10/2021
Descripcion: Tabla de datos que contiene las profesiones que se han registrado en la empresa
Campo Bl Tamafio B Tipo de Datofd Descripcién [~ |
cod_profesion 7 Varchar Codigo de la profesion
profesion 45 Varchar Nombre de la profesion
<
Nombre de Archivo: Tabla cargo Fecha de creacidon: 1/10/2021
Descripcién: Tabla de datos que contiene los cargos que se han registrado en la empresa
Campo Bl 1amafio Bl Tipo de Datcl Descripcién [ - |
cod_cargo 7 Varchar Codigo del cargo
cargo 45 Varchar Nombre del cargo
<
Nombre de Archivo: Tabla area Fecha de creacién:  1/10/2021
Descripcién: Tabla de datos que contiene las areas que se han registrado en la empresa
Campo Bl 1amafio B Tipo de Datcl Descripcién [ - |
cod_area 7 Varchar Codigo del area
area 45 Varchar Nombre del area

llustracion 7 Tablas de datos
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Nombre de Archivo: Tabla curso Fecha de creacion: 1/10/2021
Descripcién: Tabla de datos que contiene los cursos que dicta la empresa ACCOM PERU SAC
Campo - Tamaiio - Tipo de Datclﬂ Descripcion ﬂ
cod_curso 7 Varchar Codigo del curso
curso 45 Varchar Nombre del curso
cod_tcurso 7 Varchar Codigo del tipo de curso
J
~
Nombre de Archivo: Tabla curso tipo Fecha de creacion: 1/10/2021
Descripcién: Tabla de datos que contiene los tipos de curso de la empresa ACCOM PERU SAC
Campo Bl 1amaiio B Tipo de Datod Descripeién [~ |
cod_tcurso 7 Varchar Codigo del area
tipo 45 Varchar Descripcion de los tipos de cursos
~
Nombre de Archivo: Tabla inscripciones Fecha de creacidn: 1/10/2021
Descripcion: Tabla de datos que contiene la informacidn de las inscripciones que se han realizado
Campo ﬂ Tamaiio - Tipo de Datu- Descripcién ﬂ
cod_inscripcion 7 Varchar Cadigo de la inscripcion
pers_dni 8 Varchar DNI de la persona
fechains dd/mm/yyyy Date Fecha de inscripcion al curso
cod_curso 7 Varchar Cédigo de la profesion de la persona
cod_Einscripcion 7 Varchar Cadigo del estado de la inscripcion al curso
cod_modalidad 7 Varchar Cédigo de la modalidad del curso
J
~
Nombre de Archivo: Tabla estado inscripcién Fecha de creacidn: 1/10/2021
Descripcién: Tabla de datos que contiene el estado de las inscripciones
Campo Bl ramaiio B Tipo de Dato Descripcién [~ |
cod_Einscripcion 7 Varchar Codigo del estado de inscripcion al curso
estado 45 Varchar Descripcitn de los tipos de cursos
<
Nombre de Archivo: Tabla modalidad Fecha de creacidn: 1/10/2021
Descripcion: Tabla de datos que contiene el estado de las inscripciones
Campo - Tamafio - Tipo de Datu- Descripcion -
cod_modalidad 7 Varchar Codigo de la modalidad del curso
descripcion 45 Varchar Descripcion de la modalidad
~
Nombre de Archivo: Tabla tiempo Fecha de creacidn: 1/10/2021
Descripcién: Tabla de datos que contiene diferentes formas de mostrar las fechas del 2011 al 2021
Bl ramafio B Tipo de Datofd Descripcion
fecha dd/mm/yyyy Date Muestra la fecha
anio Yyyy Date Muestra la fecha en funcién al nimero del afio
num_mes mm Date Muestra la fecha en funcién al niimero del mes
mes mmmm Date Muestra la fecha en funcion al nombre del mes
mes_anio mmm-yy Date Muestra la fecha en funcién a las primeras 3 letras del nombre del mes y el afio
num_semana Date Muestra la fecha en funcién al nimero de la semana
num_dia_semana Date Muestra la fecha en funcién al niimero del dia de la semana
dia_semana dddd Date Muestra la fecha en funcién al nombre del dia de la semana
dia_mes dd Date Muestra la fecha en funcién al nimero del dia del mes
trimestre Date Muestra la fecha en funcién al nimero de trimestres del afio
semestre Date Muestra la fecha en funcién al nimero de semestres del afio
trimestre_anio Date Muestra la fecha en funcién acada uno de los afios y su nimero de trimestres|
semestre_anio Date Muestra la fecha en funcién acada uno de los afios y su nimero de semestrr
J

llustracién 8 Tablas de datos y tiempo
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3 genero

[ cod_genero

1 genero

-

[ profesion

[ cod_profesion
M profesion

[0 cargo

E] cod_cargo
[ cargo

B3 persona
[ pers_dni
[ pers_edad
[ cod_genero
[ cod_profesion
] cod_cargo

[ cod_area

[T area

[ cod_area

2 area

[ modalidad
EJ cod_modalidad

B descripcion

[ inscripciones

[0 cod_inscripeion

[0 pers_dni

[T fechains

* D cod_curso

[ cod_Einscripcion
[ cod_modalidad

[T estado_inscripcion

E] cod_FEinscripcion
[ estado

[T curso

[0 cod_curso

Ly ED curso

[ cod_teurso

[0 cod_categoria

[ curso_tipo

T cod_teurso
T tipo

At

[ tiempo
0 fecha
0 anio
2 num_mes
D mes
] mes_anio
M num_semana
M num_dia_semana
[ dia_semana
£ dia_mes
O trimestre
[ semestre
1 trimestre_anio

] semestre_anio

[ curso_categoria

[ cod_categoria

[ descripcion

En la ilustracion 9, el modelado de la base datos con las tablas hechos

llustracion 9 Modelado de la base datos

y la

dimension de tiempo, asi como la reduccién de las 53 tablas de origen a tan solo

12 tablas.

En lo que corresponde al Modelado de los datos, se opta por la preparacion de los

datos para obtener una matriz de dos entradas de estos ultimos, con la finalidad

de obtener 2 modelos haciendo uso del Andlisis por componentes, asi conocer las

asociaciones y clusteres de las categorias por curso en los meses del afio, asi

como los cargos por personas.

Tabla 6 Formato de modelado por categoria de curso

Abril
Agosto
Diciembre
Enero
Febrero
Junio

Julio
Marzo
Mayo
Moviembre
Octubre
Setiembre

Direccion DisenioDibujo OfimaticaCalculo ProcescAdmin

119
103
101
S0
73
147
92
116
74
a7
63
102

70
115
69
212
64
75
74
63
59
88
81
54

188
246
116
284
125
132
233
113
176
133
216
157

80
115
a3
113
45
39
47
58
66
75
65
73
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Tabla 7 Formato de modelado por cargo de persona

Gerente lefelrea
Enero 3 37
Febrero 0 16
Marzo 2 20
Abril 4 42
Mayo 2 16
Junio 1 33
Julio 0 23
Agosto 0 23
Setiembre 1 19
Octubre 0 24
Moviembre 0 17
Diciembre 2 14

Operario

130
66
90

128
91

139

137

145
95

113

61

Supervisor

43
29
33
59
33
46
42
59
38
41
42
26

Estudiante

19
11

Otros

471
187
208
216
221
245
242
333
222
245
240
210

Con respecto al primer modelo, se necesita conocer la asociacién entre las

categorias de los cursos, para ello se utilizé el software R, utilizando el PCA junto

con la libreria “Factoextra” representado a través del mapa de dimensiones como

se observa en la ilustracion 10, asi mismo se utiliza el algoritmo de K-Means, que

es un método que actualiza dinamicamente los k prototipos de los datos, con la

finalidad de maximizar la similitud dentro del clister; logrando 2 clister con una

E
&

Direccion

DisenioDibujo

OfimaticaCalculo

ProcesoAdmin

Dim.2

Dim.3

Dim4

0.89

0.79

0.7

0.6

05

04

0.3

0.2

01

llustracion 10 mapa de dimensiones
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correlacion parcialmente negativa entre ellos como se aprecia en la ilustracion 12,
la cual se ve respaldada por la correlacion dimensional expresada en la ilustracion9.
Con esto demuestra que mientras las categorias de cursos: “Disefio y Dibujo,
Procesos administrativos y Ofimética de calculo avanzan en un mismo sentido o
direccién independiente mente de su fuerza, a diferencia de “Direccidon” que tiende

a ir en sentido contrario (jJalando dimensionalmente) ubicado en primer cuadrante.

Scree plot

N

Percentage of explained variances

N

1 2 3 4
Dimensions

llustraciéon 11 Variacién de los datos por dimensiones
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llustracion 12 Mapa de cluster
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En la ilustracion 11, se muestra el aporte de cada una de las dimensiones
expresada de manera porcentual y de manera acumulativa como también se
observa en las ilustraciones 13 y 14, como son los resultados por variables del
analisis de componentes principales.

» eig.val
» elg.val

eigenvalue variance.percent

<- get _elgenvalue (racp)

cumulative.variance.percent

Dim.1 2.435392% €0.884812 €0.88481
Dim.2 1.0052509 25.131273 86.01608
Dim.3 0.3115631 7.789078 $3.8051¢
Dim.4 0.247793S €.194837 100.00000

llustracion 13 Codificacion en R

. £y
£

"

r 4 ylim = ¢c(0, €5))

_eig(racp, addlabels = TRUE,
> Yar <- @get pca var(racp)
va

Principal Component Analysis Results for variables

H N e

Name
»Ccooxd™

Description

*"Coordinates for the variables"

wecor" *Correlaticons between variables and dimensions"
"Scos2™ "Cos2 for the variables™

rScontrib”™ "contributions of the variables”

» head (varScoord)

i W N

Dim.3
0.0238151¢6
-0.21205200
0.4585%¢03
-0.23605001

Dim.4
0.04606409
0.35743483

-0.01372248
-0.3431087S

Dim.2
0.996522414
-0.02¢6115374
~0.008784302
0.106%33732

Dim.1
-0.06522282
0.909817120
0.88849548
0.90284105

Direccion
DisenioDibuje
OfimaticaCalculo
ProcesofAdmin
» head(varsScos2)
Dim.1
04254017 0
26592279 0.000
89424214 0.000
1 1

Dim.3 Dim.4
0.0005671617 0,002121900¢6
0.04496€04593 0.127759¢€589
0.2103103159 0.000188306S
0.0557196054 0.117723¢13¢

Direccion 0
DisenioDibujo 0.
OfimaticaCalculo 0
ProcescAdmin 0.

head(varScontrib)

Dim.1 Dim.3 Dim. 4

Direccion
DisenioDibuje

0.174€748
33.9408243

OfimaticaCalculo 32.414¢6611

33.4€98398

-~
!

0.1820375
14.4324038
€7.5016€%95
17.88388%2

0.85631819
51.55892¢€85
0.07595334
47.5087¢€61&3

ProcesoAdmin

llustracion 14 Codificacion en R
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set.seed(123)
res.km <- kmeans(var$coord, centers = 2, nstart = 25)
res.km

K-means clustering with 2 clusters of sizes 1, 3

ICluster means:

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4
1 -0.06522282 0.99652241 0.023815156 0.04606409
2 0.90016924 0.02401135 0.003498008 0.00020120

Within cluste

[1] "cluster"
[9] "ifault"

IClustering vector:
Direccién DisenioDibujo OfimaticaCalculo ProcesoAdmin

1 2 7 2

r sum of squares by cluster:

[1] 0.0000000 0.5673195
(between_SS / total_SS = 71.3 %)

Available components:

"centers" "totss" "withinss" "tot.withinss" "betweenss" "size"

"iter"

llustracion 15 Cauterizacion a través de K-means

En la ilustracion 15, se genera los 2 centroides con un tamafio de 1y 3, los

cuales se encuentran expresados de manera tacita, para asi poder general la

parcializacion de los datos, generando un total de variabilidad del 71.3 % del

total de la base de datos.
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. Cluster
=
- ® 1
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Dim1 (60.9%)

llustracion 16 Correspondencia por individuos (Meses del afio)

33




PCA - Biplot

Dim2 (25.1%)

Iy

Dim1 (60.9%)
llustracion 17 Definicion de asociacion y cluster

Con respecto al segundo modelo se necesita conocer la asociacion entre los cargos
de sus clientes con la finalidad de establecer un andlisis del estado actual de la
base segun el perfil. Se utiliza las mismas librerias anteriormente mencionada en
el primer modelo. Logrando 4 clister con una correlacion parcialmente positiva

como se demuestra por la correlacion dimensional expresada en la ilustracion 18.
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Variables - PCA
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llustracion 19 Mapa de Cluster
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llustracion 18 Mapa de Dimensiones
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Scree plot

60~
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o
'

Percentage of explained variances
=
;

Dimensions

llustracién 20 Variacion de los datos por dimensiones

En la ilustracion 20, se muestra el aporte de cada una de las dimensiones

expresada de manera porcentual y de manera acumulativa como también se

observa en las ilustraciones 21 y 22, como son los resultados por variables del

analisis de componentes principales.

Dim.
Dim.
Dim.
Dim.
Dim.
Dim.

Lo VT Y O WU OV

geigenvalue variance.percent cumulative.variance.percent

.246165924
. 070245959
.05478844
.43107502
12313557
07458175

[ e I e T S S ]

£4,102821
17.837500
17.579807
7.184584
2.052258
1.24302%

£4,
71.
g9,
Se.
cg,

100

10282
94032
52013
70471
75697
. 00000

llustraciéon 21 Codificacion en R
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> racpSvar
Scoord

Dim.1l Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5
Gerente 0.4187871 0.8860141 0.1556058 0.02362302 0.04466735
Jefehrea 0.8689404 0.3121059 -0.3189861 -0.05348917 -0.02033227
Operario 0.8530336 -0.3137282 -0.3230278 0.02857594 0.25310100
Supervisor 0.8880147 -0.1873287 -0.2250970 0.25915586 -0.22346903
Estudiante 0.5052449 -0.13688%5 0,7870841 0.31438723 0.05379843
Otros 0.7377129 -0.1885810 0.3928181 -0.51072322 -0.06192089
Scor

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5
Gerente 0.4187871 0.886€0141 0,1556058 0.,02362302 0.04466735
JefeArea 0.8689404 0.3121059 -0.3189861 -0.05348917 -0.02033227
Operario 0.8530336 -0.3137282 -0.3230278 0.02857594 0.25310100
Supervisor 0.8880147 -0.1873287 -0.2250970 0.25915586 -0.22346903
Estudiante 0.5052449% -0.13688%585 0.7870841 0.31438723 0.05379843
Otros 0.737712% -0.1885810 0©0.3%28181 -0.51072322 -0.061%9208%9
Scos2

Dim. 1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5
Gerente 0.1753826 0.78502098 0.02421316 0.0005580470 0.0019951721
Jefehrea 0.7550574 0.09741008 0.10175212 0.0028610911 0.0004134013
Operario 0.7276663 0.09842536 0.104346€97 0.0008165841 0.0640601166
Supervisor 0.7885701 0.03509206 0.05066866 0.0671617607 0.0499384079
Estudiante 0,2552724 0.01873873 0.61950143 0.0988393283 0,002894271¢
Otros 0.5442203 0.03556278 0.15430609 0.2608382078 0.0038341967
Scontrib

Dim.1 Dim.2 Dim. 3 Dim.4 Dim.5
Gerente 5.402756 73.349310 2.295547 0.1294547 1.6203053
JefeArea 23.259953 9.101619 9.646686 0.6637107 0.335728¢
Operario 22.416156 9.196484 9.8926%92 0.1894297 52.0240566
Supervisor 24.292328 3.278865 4.803680 15.5800633 40.5556326
Estudiante 7.863805 1.750874 58.732292 22.9285679 2.3504757
Otros l€.765001 3.322848 14.629103 60.5087737 3.1138012

1
llustracién 22 Codificacion en R
> res.km <- kmeans(racp$varfcoord, centers = 4, nstart = 15)
> res.km

H-means clustering with 4 clusters of sizes 1, 3, 1, 1

Cluster means:

Dim.1 Dim.3 Dim. 4 Dim.5
1 0.7377129% -0.1885809€ 0.3928181 -0.51072322 -0.061920881
2 0.8€999e2 -0.06298368 -0.2890370 0.07808088 0,00309989°%
3 0.5052449% -0.13688948 0.7870841 0.31438723 0.,053798435
4 0.4187871 0.88601410 0.1556058 0.02362302 0.044€67350

Dim.2

Clustering vector:
Gerente Jefelrea Operario Supervisor Estudiante Otros
4 2 2 2 3 1

Within cluster sum of squares by cluster:
[1] 0.0000000 0.3927135 0,0000000 0,0000000
(between 5SS / total 55 = 86.1 %)

Available components:

"totss" "withinss" "tot.withinss" "betweenss"

"ifaulc"”

"centers"
"itexr"

[1] "cluster™
[7] "size"

llustraciéon 23 Cauterizacion a través de K-means




En la ilustracion 23, se genera los 4 centroides con un tamafio de 1, 3,1y 1.
Analizado para asi poder general la parcializacion de los datos, generando un
total de variabilidad del 86.1 % del total de la base de datos.
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llustracion 24 Correspondencia por individuos (Meses del afio)

PCA - Biplot

Dim?2 (17.8%)

‘Dim1 (54.1%)

llustracion 25 Definicion de asociacion y cluster




Con respecto al tercer modelo se necesita conocer la asociacion entre los cargos
de sus clientes con la categoria de los cursos con la finalidad de establecer un
andlisis del estado actual de la base de datos. Se utiliza las mismas librerias
anteriormente mencionada en el primer y segundo modelo. Logrando 3 clister con

una correlacién parcialmente negativa como se demuestra en la ilustracion 26.

Variables - PCA
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llustracion 26 Mapa de Cluster
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llustracion 27 Mapa de Dimensiones
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llustracién 28 Variacion de los datos por dimensiones
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En lailustracion 29, se establece la asociacién por cursos y cargos por persona, la cual muestra las inclinaciones de los clientes hacia los

cursos que han llevado en funcion a los cargos que desempefian.

D

PCA - Biplot
F'ro.cesoAdmin
1 -
-
o=

-
DisenioyDibujo

Gerente

Estudiante

Operario

S isor
Jefelrea

-
Direccion

[ =S,
(8]

Dim1 (67.8%)

OﬁmatiEaC alculo

llustracion 29 Definicion de asociacion y cllster
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44%
— 42%

30 40
l

Percent

| 13%

10

Muy deacuerdo Muy en desacuerdo  Ni deacuerdo ni en desacuerdo

llustracion 30 Estrategia corporativa

Con respecto a los resultados obtenidos en la encuesta, se hizo un analisis de
percentiles utilizando tres grupos como escala valorativa. En la ilustracién26 se
obtuvo que el 44% de los encuestados establecen que estan de acuerdo con
las estrategias corporativas que tiene la empresa en base a cada uno de sus
indicadores (Crecimiento, Diferenciacién, Entorno y planeamiento), mientras
gue el 42% indica que esta en desacuerdo y un 13% se encuentra en un punto
medio, ni de acuerdo ni en desacuerdo.

50
|

50%

40

38%

Percent
30

20

10

12%

Muy deacuerdo Muy en desacuerdo  Ni deacuerdo ni en desacuerdo

llustracién 31 Estrategia competitiva

En la ilustracion27 se obtuvo que el 50% de los encuestados establecen que

estan de acuerdo con las estrategias competitivas que tiene la empresa en base
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a cada uno de sus indicadores (Imagen de marca, Posicionamiento, Innovacion
y Tecnologia), mientras que el 38% indica que estd en desacuerdo y un 12%

40

41%
39%

30

Percent
20

20%

10

Muy deacuerdo Muy en desacuerdo  Ni deacuerdo ni en desacuerdo

llustracién 32 Estrategia Funcional

se encuentra en un punto medio, ni de acuerdo ni en desacuerdo.

En la ilustracién28 se obtuvo que el 39% de los encuestados establecen que estan
de acuerdo con las estrategias funcional que tiene la empresa en base a cada uno
de sus indicadores (Finanzas, Marketing y Direccion General), mientras que el 41%
indica que esta en desacuerdo y un 20% se encuentra en un punto medio, ni de

acuerdo ni en desacuerdo.
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DISCUSION

Con referencia al objetivo definir la comprension del negocio y de los datos en el
andlisis de asociacioén y clustering para la diversificacion de cursos de acuerdo al
perfil de los clientes, se definid la comprension desde una perspectiva empresarial
en el contexto de pandemia debido al COVID-19 en los afios 2020 y 2021,
considerando la metodologia CRISP-D, entendiendo el negocio y plasmando
objetivos técnicos considerando las inscripciones como el proceso mas relevante
donde se mide efectividad de las estrategias, los ingresos de dinero y la
productividad de los colaboradores. Para plasmar los objetivos del negocio con los
datos, se describid las variables mas relevantes para alcanzar lo planteado en la
investigacion con la variedad de registros existentes en el datawarehouse de la
institucion. Luego se realizé un estudio de las bases de datos, la calidad de los
datos para comprobar su validez de andlisis, el tipo de datos o sub conjunto de
datos que almacena con el fin de diversificar los cursos de acorde el perfil de los

clientes.

Estos resultados son coherentes con lo planteado por De Lucca (2017), que basado
en las reglas de asociacion y clasificacion; debié crear una base de datos para
aplicacion de data mining al igual que la presente investigacion. La informacion fue
seleccionada y se caracteriz6 los datos en atributos. Esto le sirvio para poder
recolectar 105 publicaciones que cumplieran con los requisitos para su posterior
limpieza de los datos. Asimismo, el autor describe los 20 atributos y define cada
uno de ellos en los resultados en coherencia con lo desarrollado en la investigacion
actual. Asimismo, concuerda con lo realizado por Casariego Sarasquete (2019) en
la comprension del negocio, considerando al nuevo consumidor (cliente, ciudadano,
paciente) y en la comprension de los datos se remite al concepto de perfil del cliente
360, considerada como una vision integral 360 grados del perfil del cliente. También
con los resultados de Arévalo Rodriguez, y otros (2016), pues en sus resultados
afirma que la informacién estaba en una forma compleja, con muchas columnas
gue indicaban los valores de consumo de acuerdo al tema de publicacién, ciudad y

pais y tuvo que redisefiarse de acuerdo a las necesidades de la investigacion.

Asimismo, se relacionan con los resultados de Casariego Sarasquete (2019) que

plantea una novedosa metodologia de segmentacion de clientes denominada
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MSC2, que consiste en aplicacion selectiva de las entidades de comportamiento
gue se generan con los pasos relacionados con la investigacion comprensiéon del
negocio, los datos, preparacién de los datos, modelado analizando en ellos su
capacidad de clasificacion y agrupamiento. Compuestos por uno o mas de los
componentes: secuencias de comportamiento, tdépicos de secuencias, reglas
predictivas de secuencia, patrones de comportamiento, topicos de patrones y reglas
predictivas de patrones; que considera como relevantes fases tomadas en cuenta

en la actual investigacion.

En cuanto a la preparacion los datos mediante asociacion y clustering para la
diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los clientes, se empez6 con la
seleccién de las tablas, considerando un datawarehouse de 57 tablas que contiene
la informacion de los diferentes procesos que se ejecutan en la empresa, se decidid
separar en un datamart de las inscripciones de la empresa, dicho datamart consta
de 11 tablas. Se procedi6 a eliminar registros vacios, registros datos que no tenian
concordancia con los campos que los contenian, asi como registros duplicados. Al
momento de integrar los datos se aplicé inteligencia de negocios mediante la

metodologia del copo de nieve.

Estos resultados son coherentes con el estudio de De Lucca (2017), pues para la
limpieza y el pre-procesamiento de los datos procedié a eliminar aquellos hashtags
gue no aportan ninguna informacion y que no pueden ser categorizados en los
atributos. Como segundo paso unific los valores que hacian referencia a un mismo
atributo y asi hasta obtener una base de datos uniforme. Por otro lado, en
publicaciones donde no contenia un valor para cada atributo, se completé con el
valor “not-avail’, siendo necesario pues todos los atributos debian contener un
valor, no pudiendo estar en blanco. Sin embargo, es necesario destacar que al
momento de analizar la base de datos con las técnicas de data mining, se excluiran
aquellas relaciones que mencionen alguno de los valores no disponibles; tal como

debio realizarse en la presente investigacion.

En lo relacionado al modelado de los datos mediante asociacion y clustering para
la diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los clientes, al momento de
integrar los datos se aplico inteligencia de negocios mediante la metodologia del

copo de nieve, qgue mediante el analisis se obtuvo 12 tablas: Genero, Profesion,
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Cargo, area, Persona, Curso_tipo, Curso_categoria, Curso, Estado_inscripciones,
Modalidad, Inscripciones y la tabla tiempo. Finalmente se obtuvo la Tabla Hechos,
con la unién de todas las tablas y a la vez se construy6é una tabla temporal, reflejo
de la tabla Hechos con un total de 5322 registros. Después de aplicar el
modelamiento de datos, analizar la tabla hechos, se definen 2 modelos, los cuales
estan compuestos por una tabla de 2 por 2 (filas y columnas) O también llamada
una matriz de doble entrada, donde los valores a estudiar en cada uno de los
modelos estan enfocados al registro de inscripciones para un analisis por categoria

de cursos/meses y otro por el cargo laboral de la persona/meses

Estos resultados se relacionan con los de la investigacion de Casariego Sarasquete
(2019) quien representa un modelo que cumpla con propiedades como
generalizacion, cronologia y portabilidad; asi como incluir capitulos de informacion
estratégica y tactica del cliente como transacciones, interacciones,
comunicaciones, métricas, segmento, contexto y semantica. Para el modelo de
datos considera 03 tablas de hechos: eventos y acciones, métricas y segmentos y

contexto.

En cuanto al objetivo evaluar los datos mediante asociacion y clustering para la
diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los clientes para asociar los valores
a cada registro, se consideraron 02 modelos, en el primero para conocer la
asociacion entre las categorias de los cursos, con el software R, utilizando el PCA
representado a través del mapa de dimensiones, con el algoritmo de K-Means, que
es un método que actualiza dinamicamente los k prototipos de los datos, logrando
maximizar la similitud dentro del claster; con 02 clister con una correlacion
parcialmente negativa, comprobada mediante correlaciéon dimensional. Esto
demostré que mientras las categorias de cursos: “Disefio y Dibujo, Procesos
administrativos y Ofimatica de calculo avanzan en un mismo sentido o direccion
independiente de su fuerza, la “Direccion” tiende a ir en sentido contrario (jalando
dimensionalmente) ubicado en primer cuadrante, formado por las categorias
“DisenioDibujo”, “OfimaticaCalculo”, “ProcesoAdmin” y “Direccidén” en una segunda
dimension. En el segundo modelo se necesita conocer la asociacion entre los
cargos de sus clientes con la finalidad de establecer un analisis del estado actual

de la base segun el perfil, se logr6 04 cluster con una correlacion parcialmente
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positiva, comprobada por la correlacion dimensional formado por las categorias

“lefe de area”, “operario”, “supervisor’ y “Gerente” en una segunda dimension.

Asimismo, en los datos de la encuesta a los clientes, se hizo un andlisis de
percentiles utilizando tres grupos como escala valorativa, donde el 44% estan de
acuerdo con las estrategias corporativas de los indicadores (Crecimiento,
Diferenciacion, Entorno y planeamiento), mientras que el 42% indica que esta en
desacuerdo y un 13% se encuentra en un punto medio, ni de acuerdo ni en
desacuerdo. En cuanto a estrategias competitivas, el 50% de los encuestados
establecen que estdn de acuerdo de sus indicadores (Imagen de marca,
Posicionamiento, Innovacion y Tecnologia), mientras que el 38% indica que esta
en desacuerdo y un 12% se encuentra en un punto medio, ni de acuerdo ni en
desacuerdo. Finalmente, en cuanto a estrategias funcional, el 39% de los
encuestados establecen que estan de acuerdo con las estrategias funcional de sus
indicadores (Finanzas, Marketing y Direccioén General), mientras que el 41% indica
gue esta en desacuerdo y un 20% se encuentra en un punto medio, ni de acuerdo

ni en desacuerdo.

Estos hallazgos son coherentes con el estudio de Walid Ghobar (2017), donde en
sus resultados utilizando k-means gestiond la cantidad de datos del dataset que
contenia los datos, para ello se eliminé columnas que no eran necesarias. Se
presentaron errores asociados al volumen de datos siendo necesario la eliminacion
de algunos registros que no aportaban algin peso en las recomendaciones del
perfil. En el resultado con k-means, con un K=6 para agrupacion de perfiles de
usuarios, utilizé como referencia los datos del grafo del método del codo, probando
desde 1 hasta 10 clusters. Con K=2 resulta aun variacion en la distorsion
considerando las K proximas; con K=6 confianza entre 30% y 40% indican una gran
oportunidad de ofrecer recomendaciones para todos los grupos. Y en ese mismo
contexto se tiene 02 experimentos, el primero tiene 02 perfiles, el primero con 371
usuarios, es decir el 65.32%, el perfil 2 con con 197 usuarios es decir 34.68% con
recomendaciones desde 1 a 5 items; y el segundo con un perfil 1 con 275 usuarios,
al 48,42% vy perfil 02 con 293 (51,58%) usuarios sin recomendaciones. Asimismo
se relaciona con la investigacion de Laura Ochoa (2016) quien en sus resultados

plantea que en las tecnicas no supervisadas, se debe seleccionar una técnica que
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minimice la distancia intra-cluster(cohesion) y maximice la distancia inter-cluster
(separacion) y para evaluar la calidad de los clusters el coeficiente silueta
(silhouette) el mismo que sus valores estan entre 0 y 1, mas cercano a 1 es mejor.
Si es negativo representa una mala agrupacion; y se puede obtener con el algoritmo
kmeans, lo cual coincide en parte con el algoritmo utlizado en la presente
investigacion pues ademas manifiesta que la segmentacion de alumnos puede
mejorar el proceso de ensefiana-aprendizaje mediante cursos de nivelacion
especializada, tal como resulta la diversificacion de cursos planteada en la presente

investigacion.

También guarda coherencia con la investigacion de Arévalo Rodriguez, y otros
(2016), segun los resultados concluyen que los Claster agrupan los distintos datos
por la proximidad de sus valores o por las similitudes entre ellos, esto es distinto de
un cluster a otro por lo que es necesario realizar una comparacion entre ellos para
determinar patrones de consumo. No basta con elegir el valor de K, sino analizar la
variacion en la distorsion considerando las K proximas al cluster en referencia. Y
finalmente es coherente con la investigacion de Siglenza Canale (2018), quien
concluye que del andlisis realizado plantea que una alternativa para incrementar
los ingresos econdémicos de la microempresa es implementar una estrategia de
diversificacion de servicios, tomando en cuenta que los servicios actuales son
limitados y sus ingresos econdémicos dependen mucho de la asistencia de
estudiantes. De la misma manera, los resultados evidencian que las empresas
dedicadas a la prestacion de servicios educativos deben adaptarse a las nuevas
tendencias, donde la aplicacion de una estrategia de diversificacion O6ptima
permitiria mejorar la captacion de nuevos clientes, y por ende la generacion de

ingresos econdmicos, sustanciales para mantenerse en el mercado competitivo.
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VI.

CONCLUSIONES

a)

b)

d)

Se defini6 una estrategia de andlisis desde una perspectiva empresarial
fundamentado en la metodologia CRISP-D, describiendo las variables basado
en el entendimiento y comprension del negocio y de los datos seleccionando
los atributos de un datawarehouse de 57 tablas de la informacion de la empresa
acerca de los cursos de capacitacion los clientes.

Se prepar6 los datos mediante clustering para la diversificacion de cursos de
considerando el perfil de los clientes, separandolos en un datamart con las
tablas de hechos ACCOM Per0, persona, genero, profesion, cargo, area, curso,
tipocurso, inscripciones, tipoinscripcion, modalidad y tiempo con 52 atributos.
Se modelo los datos para la diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los
clientes, mediante la metodologia copo de nieve con 12 tablas para una tabla
de hechos con 5322 registros, obteniéndose 03 modelos tanto para la
diversificacion de cursos como para el cargo laboral del cliente.

Se evalud los datos mediante clustering para la diversificacion de cursos de
acuerdo al perfil de los clientes con 03 modelos, el primero con 02 clister con
una correlacion parcialmente negativa, el segundo con 04 clister con una
correlacion parcialmente positiva y el tercero con 03 clister con una correlaciéon
parcialmente negativa, comprobada por la correlacion dimensional. Y en los
datos de la encuesta, el 44% estan de acuerdo con las estrategias corporativas
(Crecimiento, Diferenciacion, Entorno y planeamiento), el 50% estan de
acuerdo con las estrategias competitivas (Imagen de marca, Posicionamiento,
Innovacién y Tecnologia) y finalmente el 39% estan de acuerdo con la
estrategia funcional (Finanzas, Marketing y Direccion General).

Se concluye que aplicando la metodologia CRISP-DM para el analisis de
asociacion y clustering se logra realizar la diversificacion de cursos de acuerdo

al perfil de los clientes en la empresa ACCOM Peru SA.
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VII.

RECOMENDACIONES

a)

b)

d)

Para futuras investigaciones se recomienda plantear una reingenieria a la base
de datos de la empresa, reorganizandolos con el fin de obtener informacion de
calidad para generar mejores modelos.

Se recomienda considerar nuevos modelos con atributos mas cohesionados
que permitan optimizar el grado de confiabilidad en la asociacién y clustering
de los modelos obtenidos.

Se recomienda en futuras investigaciones considerar nuevas estrategias de
diversificacion de cursos, considerando datos como el interés de los clientes
gue permita a las tecnicas de mineria adaptarse a la necesidades de la
empresa.

Se sugiere en otras investigaciones considerar articular con otras bases de
datos como redes sociales u empresas que Se posean convenios
interinstitucionales para ampliar el potencial de busqueda de asociaciones que
permitan ampliar la toma de decisiones.

Se sugiere en investigaciones futuras considerar paneles de
control(dashboard) relacionados con modelos, productos de investigacion de
esta naturaleza, para favorecer la toma de decisiones en tiempo real.

Se recomienda integrar en nuevas investigaciones nuevos algoritmos que
optimice la cantidad de grupos en la que se segmentara los datos para las

diferentes técnicas de clustering.
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ANEXOS

ANEXO 01: Matriz de operacionalizacion:

- - . ESCALA TECNICA /
VARIABLE DEFINICION CONCEPTUAL DEFINICION OPERACIONAL DIMENSION INDICADOR ITEMS MEDICIONAL INSTRUMENTOS
Comprension Descriptorde variables
El analiss de informacién sera | delnegocioyde i
. realizado mediante la técnica de la datos Calidad de losdatos
Metodologia 1 . ” . . L .
CRISP-DM para El andlisisde informacién consiste en descubiir | observacion, utilizando como Breparacionde »
e patrones, tendencias, caracteristicas o0 | instrumento las fichas de registro p Modelado de losdatos . Observacion/
el analisisde . : s : : los datos Nominal i .
asociacion comportamiento de los clientes en un | donde se medira las dimensiones de Fichasde registro
) y repositorio de informacion comprensién del negocio, comprensén —
Clustering - Modelado Técnica de modelado
de los datos, preparacion de losdatos
modelado, evaluacién e implantacion. Evaluacion Evaluacion 6ptima de
cluster
Crecimiento 1
Estrategia Diferenciacion 2
corporativa ERiomo 3
Planeamiento 4
Imagen de marca 5
. : Para la diversificacion de cursos, la ) Poscionamiento 5
Es una estrategia que consiste en el | . - . Estrategia
. - . . .. informacién se recolecta mediante la M
Diversificacion lanzamiento de un nuevo producto o servicio o - . . competitiva — . Encuesta/
. . técnica de la encuesta dimensionada Innovacion 7 Ordinal ) .
de cursos ingreso a un nuevo mercado alineadoso no al . . Cuestionario
rubro de la empr por la estrategia corporativa,
ubro de faempresa. competitiva y funcional Tecnologia 8
9
Finanzas
10
IfEstraFeng T
unciona Marketing
12
Direccion general 13
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ANEXO 02: Matriz de consistencia:

Titulo: Metodologia CRISP-DM para el andlisisde asociaciony Clustering para ladiversificacién de cursosde acuerdo al perfil de losclientesde la empresa ACCOM Pera SAC.

Autores: Alburqueque Guaylupo, Hugo Enrique; Dongo Gutiérrez, Gian Carlos

PROBLEMA OBJETIVOS VARIABLE DIMENSIONES INDICADORES METODOLOGIA
General: General: VD METODOLOGIA
¢Como se aplica el andlisisde asociacony | Aplicarla Metodologia CRISP-DM para el Diversificacionde Estrategia corporativa Crecimiento APLICADA:
clustering mediante la Metodologia CRISP- | andlisisde asociaciény clustering pama la cursos Diferenciacion TIPO DE
DM para la diversificacion de cursos de | diversificacion de cursos de acuerdo al Entorno INVESTIGACION:
acuerdo al perfildelosclientesen laempresa | perfil de losclientesen la empresa ACCOM Planeamiento APLICADA
ACCOM Peri SAC? Perd SAC. DISERO DE
Especificos Especificos Estrategia competitiva Imagen de marca INVESTIGACION:
¢Qué comprensiondelnegocioy losdatosse | Definirla comprensiondelnegocioy de los Posicionamiento EXPER’I\IMOENTAL
podra definir en el andlisisde asociacién y | datos en el analisis de asociacion y Innovacion
clustering para ladiversificaciénde cursosde | clustering para la diversificaciénde cursos Tecnologia POBLACION,
acuerdo al perfil de losclientes? de acuerdo al perfilde losclientes MUESTRA,
MUESTREO
¢,Como se prepara los datos mediante | Preparar los datos mediante asociaciony Estrategia funcional Finanzas Poblacién: La
asociaciony clusteringpara ladiversificacion | clustering para la diversificacionde cursos poblacion esta
de cursos de acuerdo al perfil de losclientes? | de acuerdo al perfilde losclientes constituida por 5222
Marketing registros de
¢.Como se modela Tos datos mediante | Modelar Tos datos mediante asociacion y Direccién general capacitacion de
asociacion y clustering para ladiversificacén | clustering para la diversificacionde cursos clientesy 384
de cursos de acuerdo al perfil de losclientes? | de acuerdo al perfilde losclientes egt[;oc:?:n?gsaliislis
¢Como es la evaluacion de los datos | Evaluarlos datos mediante asociaciony i Comprension del negocioy | Descriptorde Gltimosciclos.

mediante asociacion y clustering para la
diversificacion de cursos de acuerdo al perfil
de losclientes?

clustering para la diversificacionde cursos
de acuerdo al perfilde losclientes

Metodologia CRISP-DM

para el analisisde

asociaciony clustering

de datos

variables

Calidad deTosdatos

Preparacion de Tosdatos

Modelado de Tos
datos

Modelado Técnicade
modelado
Evaluacion Evaluacion 6ptima
de cluster
Implantacion Patronesde
asociacion

Muestra: Aleatoria
simple
Muestreo:
Probabilistico

METODO DE

INVESTIGACION
Descriptivo
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ANEXO 03: FICHAS DE REGISTRO

Ficha de registro 01

Alburqueque Guaylupo, Hugo Tipo de
Investigador Enrique prueba
Dongo Gutiérrez, Gian Carlos
Institucion ACCOM Peru SAC.
Fecha de Inicio Fecha final
Variable Indicador Medida Formula
Metodologia CRISP-
DM para el analisis Descriptor de
de asociacion y variables
Clustering
Numero Nombre Tipo de dato Descripcién

ORlO|(|O|N[fojO |~ |WIN|[F]| #&

58




Ficha de registro 02

Investigador

Alburqueque Guaylupo, Hugo
Enrique
Dongo Gutiérrez, Gian Carlos

Tipo de
prueba

Institucién ACCOM Peru SAC
Fecha de Inicio Fecha final
Variable Indicador Medida Formula
Metodologia CRISP-
DM para el anélisis Calidad de
de asociacién y los datos
Clustering
Registro Valores nulos Valores fuera Observacion

de rango

ORrR|lO|lo|IN[ojO|~h|W[IN|FP]| H#*
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Ficha de registro 03

Alburqueque Guaylupo, Hugo Tipo de
Investigador Enrique prueba
Dongo Gutiérrez, Gian Carlos
Institucion ACCOM Peru SAC
Fecha de Inicio Fe_cha
final
Variable Indicador Medida Férmula
Metodologia CRISP-
DM para el andlisis | Modelado de los
de asociacién y datos

Clustering

Caodigo de
# estudiante Campol | Campo2 Campo3 Campo4 | Campo5 | Campo6
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
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Ficha de registro 04

Investigador

Alburqueque Guaylupo, Hugo

Enrique

Dongo Gutiérrez, Gian Carlos

Tipo
de
prueba

Institucion ACCOM Peru SAC
Fecha de Inicio Fecha final
Variable Indicador Medida Formula
Metodologia CRISP-
DM para el anélisis Técnica de
de asociacién y modelado
Clustering

# | Técnica Algoritmo Valor Probabilidad Acertividad
1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14
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Ficha de registro 05

Investigador

Alburqueque Guaylupo, Hugo

Enrique

Dongo Gutiérrez, Gian Carlos

Tipo
de
prueb

Institucién ACCOM Peru SAC
Fecha de Inicio Fecha final
Variable Indicador Medida Formula
Metodologia CRISP- .
DM para el analisis Eyqluamon
de asociacion y Opt'ma de

Clustering clister
# | Grupo K Centroide Observacion
1
2
3
4
5
6
7
8
9
1
0

Donde:

Grupo: Es el cluster resultante del clustering

K: Es el nimero de veces (épocas) que el conjunto de entrenamiento es probado

para encontrar valores éptimos de asertividad

Centroide: Es el valor central de cada uno de los clusteres
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Ficha de registro 06

Alburqueque Guaylupo, Hugo Tipo
Investigador Enrique de
Dongo Gutiérrez, Gian Carlos prueba
Institucion ACCOM Peru SAC
Fecha de Inicio Fecha final
Variable Indicador Medida Formula
Metodologia CRISP-
DM para el anélisis Patrones de
de asociacién y asociacion
Clustering
Tipo de %
# | Regla PO Correctamente | Tiempo
corridas .
Clasificados
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
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ANEXO 04: CUESTIONARIO

“Metodologia CRISP-DM para el analisis de asociacion y Clustering para la
diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los clientes de la empresa

ACCOM Peru SAC”

OBJETIVO: Aplicar la Metodologia CRISP-DM para el analisis de asociacion y
Clustering para la diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los clientes en la
empresa ACCOM Peru SAC.

INSTRUCCIONES: Marque con una X la alternativa que usted considere valida de
acuerdo al item en los casilleros siguientes:

MUY DE ALGO DE NI DE ALGO EN MUY EN
ACUERDO | ACUERDO | ACUERDO NI | DESACUERDO | DESACUERDO
DESACUERDO
MA A NN D MD
VALORACION
ITEM | PREGUNTA
MA|A [NN|D|MD
¢Esta de acuerdo en que una empresa de
1 capacitacion debe implementar laboratorios de| 5 [ 4 | 3 | 2| 1
computo en sus instalaciones?
¢Esta de acuerdo que una empresa de
2 capacitacion deberia ofrecer asesorias asus| 5 | 4| 3 |2]| 1
alumnos después de horas de clase?
¢(Estd de acuerdo que una empresa de
3 | capacitacion debe brindar comodidad y| 5 [ 4| 3 [2| 1
seguridad al visitar sus instalaciones?
¢Estd de acuerdo que una empresa de
4 | capacitacion le brinde informacion de proximos | 5 | 4 | 3 | 2| 1
cursos o eventos de capacitacion?
¢Esta de acuerdo que una empresa de
5 capacitacion debe proyectar variedad en sus| 5 [ 4 | 3 |2 1
CUrsosy otros servicios?
¢Esta de acuerdo que para decidirse por una
6 empresa de capacitacion esta debe brindar 5 al3l2] 1
CUrsos y servicios que otras empresas no
tienen?
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¢Esta de acuerdo que una empresa de
capacitacion le brinde asesoramientos después
de terminado el curso?

¢Esta de acuerdo que una empresa de
capacitacion le brinde una plataforma virtual
para fortalecer de los temas aprendidos en
clase?

¢Estd de acuerdo que una empresa de
capacitacion brinde facilidades de pago?

10

¢Estd de acuerdo que una empresa de
capacitacion brinde descuentos especiales a ex
alumnos?

11

¢Esta de acuerdo que una empresa de
capacitacion realice lanzamientos de sus cursos
por medio de las redes sociales?

12

¢Estd de acuerdo que una empresa de
capacitacion utilice elementos humoristicos
virales(memes) en redes sociales para
promocionar sus cursos?

13

¢ Estade acuerdo que el director de capacitacion
interactle con los clientes para solicitar criticas
que ayuden a mejorar el servicio de
capacitacion?
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ANEXO 05: Estadisticos de fiabilidad

Alfa de Cronbach N de elementos

0.88 25
Donde:

Coeficiente de confiabilidad del cuestionario 0.88
Ndmero de items del instrumento 13
Sumatoria de las varianzas de los items. 7.5744
Varianza total del instrumento. 40.9696

Fuente: Fuente propia
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ANEXO 06: Validacion por evaluacion de expertos

CONSTANCIA DE VALIDACION DE INSTRUMENTOS

CESAR VALLEJO
CONSTANCIA DE VALIDACION DE FICHAS DE REGISTRO

académico de .lﬂ"\(&vb_\b\,;; du Sustemas

profesion J0o: du Sistowas desempenandome actualmente
como f'sw\(k\igﬁ‘\(}h Segondad ok o Jaforwacion 57 Cov L undad,
ML Negoa® = S

Por medio de la presente hago constatar que he revisado con fines de
validacion los instrumentos:

Fichas de registro del proyecto de tesis “Metodologia CRISP-DM para el
andlisis de asociacion y Clustering para la diversificacion de cursos de
acuerdo al perfil de los clientes de la empresa ACCOM Peru SAC”

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes

apreciaciones

Ficha de registro N.° 01:| DEFICIENTE | ACEPTABLE | BUENO | o

Descriptor de variables BUENO
1. Claridad /
2. Objetividad A
3. Actualidad i
4. Organizacion s
5. Suficiencia o7
6. Intencionalidad Fs
7. Consistencia Py
8. Coherencia V4

‘ 9. Metodologia v
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Ficha de registro N.° 02: Calidad
de los datos

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

1. Claridad

Objetividad

Actualidad

Organizacion

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

© ® N o g~ LN

Metodologia

SRR RS R

Ficha de registro N.° 03:
Modelado de los datos

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

1. Claridad

Objetividad

Actualidad

Organizacion

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

© ® N O 0 A 0D

Metodologia

SNSRI [S

Ficha de registro N.° 04:
Técnica de modelado

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

. Claridad

. Objetividad

1
2
3. Actualidad
4

. Organizacién

b B
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5. Suficiencia e
6. Intencionalidad A
7. Consistencia o
8. Coherencia 7
9. Metodologia s

Ficha de registro N.° 05:

Evaluacion 6ptima de cluster

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

=
C
2

BUENO

-

Claridad

Objetividad

Actualidad

Organizacion

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

© @ N O af & W N

Metodologia

SISl ety s

Ficha de registro N.° 06:

Patrones de asociaciéon

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

=

Claridad

Objetividad

Actualidad

Organizacion

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

© ® N o o Al 0N

Metodologia

AL ANEIR T LS LNA
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En sefial de conformidad firmo la presente en la ciudad de Piura con fecha

N-11-2024

NOMBRE COMPLETO
GRADO ACADEMICO
DNI

Especialidad

E-mail

s Aovalde MocRy A Wovio badu
;[,/m)euu(uc 3% 3@’}{/"”‘4
434903u 2
szl'cje.v»(a»o ot S(\\M‘\
omal @ Cu)\ﬁxwu)\ o com, "JQ

[

| FIRMA Y SELLO

70



CONSTANCIA DE VALIDACION DE CUESTIONARIO

Yo, A*"\u&cu) Mlii\"{vt ﬂMmd@ )ﬂ%vqon DNI N.° 3490142 con grado
académico de ~I‘V\@W“W i Setrtmag

profesion Jag- du %wir"/\,uas desempefiandome actualmente
como Ymi/:h'(u d} SQS@V‘L&O& J\LKL! __\?\\[Lm WGUOn U C""d\m&a& [L»\Q
Neso oo- al \ -

Por medio de la presente hago constatar que he revisado con fines de
validacién los instrumentos:

Cuestionario de tesis “Metodologia CRISP-DM para el analisis de asociacion
y Clustering para la diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los
clientes de la empresa ACCOM Peri SAC”

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes

apreciaciones:
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Titulo de la investigacion: “MEDOLOGIA CRISP-DM PARA LA DIVERSIFICACION DE CURSOS DE ACUERDO AL PERFIL DE LOS CLIENTES DE LA EMPRESA ACCOM PERU SAC,

PIURA 2021,”
Apellidos y nombres del investigador: Dongo Gutierréz Gian Carlos, Alburqueque Guaylupo Hugo Enrique
Apellidos y nombres del experto:
ASPECTO POR EVALUAR OPINION DEL EXPERTO
VARIABLES | DIMENSIONES | INDICADORES ITEM DE LA PREGUNTA st | e i
- ¢ Esta de acuerdo en que una empresa de capacitacion debe
Crecimiento implementar laboratorios de cémputo en sus instalaciones? ‘/
-— ¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion deberia
ESTRATEGIA iferencisdlin ofrecer asesorias a sus alumnos después de horas de clase? v
CORPORATIVA Entoine ¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion debe brindar T
comodidad y seguridad al visitar sus instalaciones?
. ¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion le brinde
BERBIEICATIGH Planeamiento informacion de préximos cursos o eventos de capacitacion? v
¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion debe
DE CURSOS Imagen de marca proyectar variedad en sus cursos y otros servicios? /
¢ Esta de acuerdo que para decidirse por una empresa de
Posicionamiento | capacitacién esta debe brindar cursos y servicios que otras v
ESTRATEGIA empresas no tienen?
COMPETITIVA ¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion le brinde
Innovacién asesoramientos después de terminado el curso? 4
¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion le brinde una
Tecnologia plataforma virtual para fortalecer de los temas aprendidos en /
clase?
¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion brinde o
. facilidades de pago?
Finanzas A 7
¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacién brinde /
descuentos especiales a ex alumnos?
¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion realice
ESTRATEGIA lanzamientos de sus cursos por medio de las redes sociales?
FUNCIONAL Marketing

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion utilice
elementos humoristicos virales(memes) en redes sociales para
promocionar sus cursos?

Direccion general

¢ Esta de acuerdo que el director de capacitacién interactie con
los clientes para solicitar criticas que ayuden a mejorar el servicio
de capacitacion?

s s

Firma del experto:

Fecha: (1 4 [/ 4 202

( \ caim\@

\
\
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CONSTANCIA DE VALIDACION DE INSTRUMENTOS

CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION DE FICHAS DE REGISTRO

Yo, _ Lissemm Tesmon Eselucza  con DNI N° Yoizo3d  con grado

académico de Macister en Aoministeacide te Aeaccios y Rewadiones T

profesion _Treenierin oe Sistemas desempefiandome actualmente

como __Awadsta e Tuoicarcees o€ Ministeric Platico. - Soaa.

Por medio de la presente hago constatar que he revisado con fines de
validacion los instrumentos:

Fichas de registro del proyecto de tesis “Metodologia CRISP-DM para el
analisis de asociacion y Clustering para la diversificacion de cursos de
acuerdo al perfil de los clientes de la empresa ACCOM Peri SAC”

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes

apreciaciones

. - MUY
Ficha de registro N.° 01: | pEFICIENTE | ACEPTABLE | BUENO
Descriptor de variables BUENO

1. Claridad d

Objetividad o

Actualidad

LY A

Organizacion

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

NN KRR

© @ N o o M ON

Metodologia o
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Ficha de registro N.° 02: Calidad
de los datos

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

1. Claridad

Objetividad

Actualidad

%%

Organizacion

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

© ¥ Nl @ ] B O N

NN

Metodologia

Ficha de registro N.° 03:
Modelado de los datos

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

1. Claridad

Objetividad

Actualidad

LA

Organizacién

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

NN

© ® N o o M ®ODN

Metodologia

Ficha de registro N.° 04:
Técnica de modelado

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

. Claridad

. Objetividad

1
2

3. Actualidad
4. Organizacion

N
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Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

NNRS

© ® N o o

Metodologia

Ficha de registro N.° 05:

Evaluacion 6ptima de cluster

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

Claridad

Objetividad

Actualidad

Organizacion

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

\\\ \\\\\\

©] o Nl & of bl W N =

Metodologia

Ficha de registro N.° 06:

Patrones de asociaciéon

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

Claridad

7

Objetividad

Vil

Actualidad

v

Organizacion

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

ol
v
v

v

©f oo N o o K| @ Nf =

Metodologia

&
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En sefial de conformidad firmo la presente en la ciudad de Piura con fecha

NOMBRE COMPLETO
GRADO ACADEMICO
DNI

Especialidad

E-mail

3 :
[ fssem™ Dzjuuw Te€sapa Esdmacza

MAGISTER EN AbMIMISTRACION  BE
NEGOos Vv RELACIOMES TATERAIACIOMALES

Yeizorz
D Toeenicria DE  OiISTEMAS

LTEJapac @ewm.u. Com

Flh%%am
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CONSTANCIA DE VALIDACION DE CUESTIONARIO

Yo, Lissern ~Tesapa Espiucea con DNI N.° Y&izo2z33  con grado

académico de Macaister cnu Apministeadide pe  Negocios y Recaciones -

profesion Thceniceia o Sisremas desempefiandome actualmente

como Awadsra o Twoicascess e Ministerio Ristce - Souma

Por medio de la presente hago constatar que he revisado con fines de
validacién los instrumentos:

Cuestionario de tesis “Metodologia CRISP-DM para el analisis de asociacion
y Clustering para la diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los
clientes de la empresa ACCOM Peri SAC”

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes
apreciaciones:
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Titulo de la investigacién: “MEDOLOGIA CRISP-DM PARA LA DIVERSIFICACION DE CURSOS DE ACUERDO AL PERFIL DE LOS CLIENTES DE LA EMPRESA ACCOM PERU SAC,

PIURA 2021,”

Mool

Apellidos y

bres del in

: Dongo Gutierréz Gian Carlos, Alburqueque Guaylupo Hugo Enrique

Apellidos y nombres del experto: “Tesapa Espivcza, LTsserH (%:LAY

ASPECTO POR EVALUAR

OPINION DEL EXPERTO

VARIABLES

DIMENSIONES

INDICADORES

ITEM DE LA PREGUNTA

SI
CUMPLE

NO
CUMPLE

OBSERVACIONES
/SUGERENCIAS

DIVERSIFICACION
DE CURSOS

ESTRATEGIA
CORPORATIVA

Crecimiento

¢ Esté de acuerdo en que una empresa de capacitacion debe
implementar laboratorios de computo en sus instalaciones?

Diferenciacion

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion deberia
ofrecer asesorias a sus alumnos después de horas de clase?

Entorno

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion debe brindar
comodidad y seguridad al visitar sus instalaciones?

Planeamiento

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion le brinde
informacién de préximos cursos o eventos de capacitacion?

ESTRATEGIA
COMPETITIVA

Imagen de marca

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion debe
proyectar variedad en sus cursos y otros servicios?

Posicionamiento

¢ Esta de acuerdo que para decidirse por una empresa de
capacitacion esta debe brindar cursos y servicios que otras
empresas no tienen?

SRR & SR

Innovacién

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion le brinde
asesoramientos después de terminado el curso?

Tecnologia

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion le brinde una
plataforma virtual para fortalecer de los temas aprendidos en
clase?

ESTRATEGIA
FUNCIONAL

m

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion brinde
facilidades de pago?

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion brinde
descuentos especiales a ex alumnos?

Marketing

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion realice
lanzamientos de sus cursos por medio de las redes sociales?

(Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion utilice
elementos humoristicos virales(memes) en redes sociales para
promocionar sus cursos?

Direccion general

¢ Esta de acuerdo que el director de capacitacion interactie con
los clientes para solicitar criticas que ayuden a mejorar el servicio
de capacitacion?

ANRIYRIASAT AT

Firma del experto: /%

Fecha: _AA /A | Zo24

ha {
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CONSTANCIA DE VALIDACION DE INSTRUMENTOS

CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION DE FICHAS DE REGISTRO

NJ @ /
Yo, /“/"[U 7P @Wﬁ pﬁ//@ con DNI N.° (2822231 con grado
académico de Maviua o pdrceim Y bootmu do T1
) y 7z
profesion f oD oun m/m'ml/ﬁfm desempenandome actualmente

como @066&& e Q&MM[L Ae i T

Por medio de la presente hago constatar que he revisado con fines de

validacion los instrumentos:

Fichas de registro del proyecto de tesis “Metodologia CRISP-DM para el
analisis de asociacion y Clustering para la diversificaciéon de cursos de
acuerdo al perfil de los clientes de la empresa ACCOM Pert: SAC”

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes
apreciaciones

M. ] MUY
| Ficha de registro N.° 01:| DEFICIENTE | ACEPTABLE | BUENO
| Descriptor de variables BUENO

1. Claridad

X

Objetividad

Actualidad %

Organizacion

Suficiencia

x X

Intencionalidad P%

Consistencia

Coherencia

© ® N o of M W N

Metodologia

<X | ¥




Ficha de registro N.° 02: Calidad
de los datos

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

1. Claridad

Objetividad

Actualidad

%

Organizacion

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

o ® N o o & ® N

Metodologia

WK > x X | >

Ficha de registro N.°
Modelado de los datos

03:

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

1. Claridad

x

Objetividad

Actualidad

> [%

Organizacion

Suficiencia

Intencionalidad

Consistencia

Coherencia

© ® N o o B WD

Metodologia

% % X x| X

Ficha de registro N.° 04:
Técnica de modelado

DEFICIENTE

ACEPTABLE

BUENO

MUY
BUENO

. Claridad

. Objetividad

XX

1
2

3. Actualidad
4. Organizacion
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5. Suficiencia b
6. Intencionalidad g
7. Consistencia X
8. Coherencia X
9. Metodologia X
Ficha de registro N.° 05: MUY
Evaluacién éptima de claster DEFICIENTE | ACEPTABLE | BUENO SR
1. Claridad b
2. Objetividad X
3. Actualidad X
4. Organizacion X
5. Suficiencia x
6. Intencionalidad %
7. Consistencia X
8. Coherencia X
9. Metodologia X
Ficha de registro N.° 06: MUY
Patrones de asociacion DEFICIENTE | ACEPTABLE | BUENO —
1. Claridad X
2. Objetividad e
3. Actualidad x
4. Organizacion %
5. Suficiencia X
6. Intencionalidad 5
7. Consistencia x
8. Coherencia X
9. Metodologia X
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En sefial de conformidad firmo la presente en la ciudad de Piura con fecha

09/41/2024

NOMBRE COMPLETO
GRADO ACADEMICO
DNI

Especialidad

E-mail

: 720//[(0 Q éﬂ'wa' pa[lt,
: (U i ot WQM/}% 4 614'{71/1

. 028 20231

. Loy owarcn d Solner
d

; %wwm@/mﬂ/w

FIRMA Y SELLO

Reg. G i
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CONSTANCIA DE VALIDACION DE CUESTIONARIO

Yo, mdu 'P Coea FQM con DNI N.° (0%22%) con grado
académico ;je Moot on WLMW’ Vﬁa}; e 7T ,
profesion O&WMI‘M e /fHW(lZ??[L desempefiandome actualmente
sano. ossits d /nijwo/luwukl de Jobuw

Por medio de la presente hago constatar que he revisado con fines de

validacion los instrumentos:

Cuestionario de tesis “Metodologia CRISP-DM para el analisis de asociacion
y Clustering para la diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los

clientes de la empresa ACCOM Peri SAC”
Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes

apreciaciones:
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Titulo de la investigacion: “MEDOLOGIA CRISP-DM PARA LA DIVERSIFICACION DE CURSOS DE ACUERDO AL PERFIL DE LOS CLIENTES DE LA EMPRESA ACCOM PERU SAC,

PIURA 2021,”

Apellidos y nombres del investigador: Dongo Gutierréz Gian Carlos, Alburqueque Guaylupo Hugo Enrique

Apellidos y nombres del experto:

¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacién utilice
elementos humoristicos virales(memes) en redes sociales para
promocionar sus cursos?

. Esta de acuerdo que el director de capacitacion interactie con

ASPECTO POR EVALUAR OPINION DEL EXPERTO
VARIABLES | DIMENSIONES | INDICADORES ITEM DE LA PREGUNTA ... e
- ¢ Esta de acuerdo en que una empresa de capacitacion debe
Crecimiento implementar laboratorios de cémputo en sus instalaciones? /
o ¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacién deberia
ESTRATEGIA Pifsrenciacion ofrecer asesorias a sus alumnos después de horas de clase?
CORPORATIVA ¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion debe brindar
Entorno /
comodidad y seguridad al visitar sus instalaciones?
£ ¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacién le brinde
R —_——__. Planeamiento informacién de préximos cursos o eventos de capacitacion? /
¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion debe e
DE CURSOS Imagen:de:marca proyectar variedad en sus cursos y otros servicios?
¢ Esta de acuerdo que para decidirse por una empresa de /
Posicionamiento | capacitacion esta debe brindar cursos y servicios que otras
ESTRATEGIA empresas no tienen?
COMPETITIVA Shovedian ¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion le brinde
asesoramientos después de terminado el curso?
¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion le brinde una
Tecnologia plataforma virtual para fortalecer de los temas aprendidos en =
clase?
¢+ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion brinde
) facilidades de pago? /
Finanzas 5 T "
¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion brinde
descuentos especiales a ex alumnos? il
¢ Esta de acuerdo que una empresa de capacitacion realice /
ESTRATEGIA lanzamientos de sus cursos por medio de las redes sociales?
FUNCIONAL Marketing
/

Direccién general

los clientes para solicitar criticas que ayuden a mejorar el servicio
de capacitacion?

Firma del experto:

Fecha: _ﬂ_lilzl_

T
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ANEXO 07: PROPUESTA PARA PLAN DE DIVERSIFICACION DE CURSOS

Después de haber obtenido los resultados de la encuesta se representaron
mediante graficos de barras lo cual permitié analizar de mejor forma dichos

resultados.

Para la dimensién estrategia corporativa se obtuvo un 44% de personas que estan
muy de acuerdo en implementar laboratorios de computo, ofrecer asesorias a los
alumnos después de horas de clase, brindarles comodidad y seguridad cuando
visiten sus instalaciones y mantenerlos informados de cursos que puedan ser de su
interés, un 42% estd muy en desacuerdo y un 13% no esta de acuerdo ni en

desacuerdo.

Para la dimension estrategia competitiva se obtuvo un 50% de personas que estan
muy de acuerdo en que la empresa debe proyectar variedad en sus cursos y
servicios, brindar cursos y servicios novedosos, brindar asesoramientos después
de terminado el curso y brindarle una plataforma tecnolégica que ayude al
estudiante con los temas de clase, un 38% esta muy en desacuerdo y un 12% no

esta de acuerdo ni en desacuerdo.

Para la dimension estrategia funcional se obtuvo un 39% de personas que estan
muy de acuerdo en que la empresa debe brindar facilidades de pago, realizar los
lanzamientos de sus cursos por redes sociales, usar elementos humoristicos
(memes) en redes sociales para promocionar sus cursos en redes sociales y que
el director de capacitacion interactie con los alumnos a fin de obtener criticas que
ayuden a mejorar los cursos, un 41% esta muy en desacuerdo y un 20% no esta

de acuerdo ni en desacuerdo.

De acuerdo al andlisis de los gréficos y teniendo en cuenta que estamos en una
situacion no muy comun debido a la pandemia de la COVID-19, podemos hacer las

siguientes sugerencias para un posible plan de diversificacion de cursos:

1. Laempresa ACCOM PERU SAC debera instalar laboratorios de computo en
un futuro préximo, preocupandose de ofrecer la comodidad y seguridad de
los estudiantes mediante la implementacion de los protocolos de seguridad
establecidos en ese periodo de tiempo para que puedan recibir sus clases

sin temor al contagio. Debemos recordar que en estos tiempos de pandemia
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la enseflanza es en modalidad virtual pero que poco a poco se busca
regresar a la presencialidad, por eso la empresa debe estar preparada para

recibir a sus estudiantes.

La empresa ACCOM PERU SAC deberd ofrecer asesorias después de
clases haciendo las coordinaciones respectivas con los estudiantes para
organizar en los dias lunes, martes y miércoles sesiones de preguntas para
resolverlas con ejercicios en sesiones en vivo y grabadas de media hora los

dias jueves y viernes.

La empresa ACCOM PERU SAC debera brindar informacion de sus cursos
a sus estudiantes al termino de cada curso mediante sus redes sociales y
ofreciendo promociones de descuento, pero no solo con la intencién de
obtener inscripciones si no también con la intencion de fomentar en el

estudiante la actualizacion continua de sus conocimientos.

La empresa ACCOM PERU SAC deberd brindar sus cursos con una
introduccién gratuita para todas las personas interesadas en inscribirse de
tal forma que puedan ver como se desarrollaran dichos cursos para que los
posibles estudiantes sepan que es lo que van a aprender, como es que el
docente dicta el curso y vean la diferenciacion con otras empresas que solo

se preocupan en obtener la inscripcion del estudiante.

La empresa ACCOM PERU SAC debera brindar talleres gratuitos para
fomentar el interés de los alumnos en capacitarse, esto servirh ademas para
poder recolectar informacion de posibles estudiantes realizando consultas
de que cursos serian de su interés y promover la cartera de cursos que

tienen disponibles.

La empresa ACCOM PERU SAC debera implementar talleres de acuerdo al
perfil de los clientes que ya han llevado un curso anteriormente (de ACCOM
PERU SAC o de otra empresa de capacitacion) y que en la actualidad
necesitan actualizar sus conocimientos sin tener que volver a inscribirse al
mismo curso, esto permitira diversificar los cursos generales a temas

especfificos.
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7. La empresa ACCOM PERU SAC debera mejorar su plataforma virtual para
poder brindar mejores servicios como chat en vivo con el docente en horas
en especifico para que los alumnos puedan realizar preguntas que en la
clase no pudieron hacer, salas de conversacion para los estudiantes de un
curso para que puedan interactuar entre ellos para realizar consultas y
responderlas entre ellos mismo fomentando el trabajo en equipo, un
repositorio donde los alumnos puedan subir consultas de algin tema en
especifico para que el docente las desarrolle en las horas de clase. Debemos
tratar de que un curso no sea rigido y que solo se en desarrollar temas
establecidos en un temario, el estudiante debe aportar a las clases y generar

ideas para complementar los cursos.

8. La empresa ACCOM PERU SAC debera ofrecer facilidades de pago a los
estudiantes sin afectar sus ingresos por el dictado de los cursos, se
recomienda brindar el pago en cuotas sin afectar al estudiante ya que se
debe tener en cuenta la situacion actual con la pandemia de la COVID-19 ya
gue un factor importante para las inscripciones es el apoyo que pueda sentir

el estudiante por parte de la empresa.

9. La empresa ACCOM PERU SAC debera fortalecer los lazos con los ex
alumnos brindandoles ofertas que le resulten atractivas, talleres de
complementacion para cursos que ya hayan aprobado de tal manera que
aliente a dichos ex alumnos a retomar sus capacitaciones teniendo en
cuenta que se debe promover la capacitacion continua y no solo los ingresos

econémicos.

10.La empresa ACCOM PERU SAC debera usar sus redes sociales de manera
mas académica, brindar algunos consejos con respecto a temas en
especifico de los cursos de capacitacion mediante transmisiones en vivo o
videos grabados, no solo enfocarse en vender cursos por las redes sociales,
el estudiante debe querer interactuar con las redes sociales de la empresa

también por temas de aprendizaje.

11.La empresa ACCOM PERU SAC debera evitar el uso de elementos

humoristicos (memes) para la promocion de sus cursos en sus redes
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sociales y centrarse mas en temas de aprendizaje como tutoriales, ayudas
visuales y ejercicios que le puedan servir a cualquier persona para practicar.
Esto mostrard al posible estudiante el interés que la empresa tiene por

ayudar en su aprendizaje este o0 no inscrito en un curso de la empresa.

12.La empresa ACCOM PERU SAC debera interactuar mas con los estudiantes
mediante el director de capacitacion, es importante conocer todas las
impresiones que tienen los estudiantes no solo acerca de los cursos, sino
también del docente, de la empresa, la atencién que recibe por parte de los
colaboradores. Se debe tratar de obtener toda la informacion posible para
poder mejorar todas las debilidades que tenga la empresa.

13.La empresa ACCOM PERU SAC deber4 constantemente estar a la
expectativa mediante encuestas de como va evolucionando la aceptacién de
los cursos de manera virtual debido a que es cierto que por la realidad actual
de la COVID-19 la mayoria de personas prefieren el desarrollar sus cursos
de forma virtual, pero también es cierto que hay cursos que no tienen la
suficiente aceptacién en modalidad virtual y se necesita llevarlo de manera
presencial. El regreso a la modalidad presencial debe ser consultado
constantemente para poder entender cual es el momento adecuado para ser

aplicado.

14.La empresa ACCOM PERU SAC debera aplicar estrategias de publicidad y

marketing para.

Gracias a los resultados obtenidos de la aplicacién de la metodologia crisp-dmy de
los procesos de clustering y asociacion que nos dicen que los perfiles de clientes
formados por estudiante, operario y otros tienen una mayor afinidad a inscribirse a
cursos de ofimatica calculo siendo también este grupo de cursos los que mas
inscripciones generan en la empresa ACCOM PERU SAC. podemos sugerir que
las recomendaciones mencionadas anteriormente se tomen en cuenta al momento
de desarrollar un plan estratégico que como objetivo inicial sea la diversificacion de
cursos empezamos por los de ofimatica célculo para mas adelante también

diversificar sus servicios.
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ANEXO 08: AUTORIZACION DEL TRABAJO DE INVESTIGACION EN LA
EMPRESA ACCOM PERU SAC

B

Flcciéh petitiva SAC

Centro de Capacitacion y Actualizacion Profesional

CONSTANCIA

El Gerente General de Capacitacion del Centro de Formacidn Profesional y Empresarial Accion
Competitiva SAC, que suscribe;

HACE CONSTAR:

Que el Sr. HUGO ENRIQUE ALBURQUEQUE GUAYLUPO y el Sr. GIAN CARLOS DONGO
GUTIERREZ , amhos estudiante de la carrera profesional de Ingenieria de Sistemas de la
UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO FILIAL PIURA DEL X CICLO, han desarrollado su trabajo de
investigacion: “Metodologia CRISP-DM para el andlisis de asociacion y Clustering para la
diversificacion de cursos de acuerdo al perfil de los clientes de la empresa ACCOM Peru SAC
Piura, 2021” en nuestra Empresa Accion Competitiva (ACCOM) y cuentan con la autorizacion
del gerente general ING. M. HENRY JULCA GARCIA.

Durante el desarrollo de su investigacion en la empresa han demostrado en todo momento
alto espiritu de colaboracion, iniciativa, responsabilidad y puntualidad.

Se expide el presente a solicitud del interesado(a), para los fines que estime conveniente.

Piura, 29 de setiembre de 2021
CC. Archivo

. Henry Julca Garcia
serente General

Competitiva SAC.
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INFORMES:
Correo: informes@accom.pe | www.accom.pe

Oficina: Urbanizacion Santa Isabel, Lote t-8. (Boulevar del Centro Comercial Santa
Isabel). Oficina 12, 2do piso.
Teléfono: 073600347 C: 955009420 | 973910786 RPM: | *0083715
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