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RESUMEN

El presente proyecto se centra en el uso de técnicas de mineria de datos y visualizaciones
mediante inteligencia de negocios para la toma de decisiones en la empresa Comercial Cadena
Casanova. Esto implica aplicar métodos para analizar grandes cantidades de datos y extraer
informacion Gtil para la empresa, que puede utilizarse para mejorar la toma de decisiones en
diferentes reas del negocio, como el incremento de ventas, segmentacion de clientes, marketing

para ofertas.

El Comercial Cadena Casanova, que se dedica a la venta de productos al por mayor y
menor, ha proporcionado los datos en lo que respecta a ventas, clientes y productos. Los datos
receptados provienen del sistema llamado SICOF por medio de su base de datos en MS Access.

El progreso de este proyecto busca brindar informacion adicional que responda a las
necesidades mas relevantes de informacion y que pueda ser considerado como un recurso
estratégico para la empresa. Como también, su propdésito es proveer los indicadores necesarios
para apoyar la toma de decisiones informadas.

Para el progreso de este trabajo se llevaron a cabo revisiones bibliograficas de los
principales conceptos relacionados con la Inteligencia de Negocios, Técnicas de mineria de datos
con sus respectivas métricas cuantitativas, metodologias para llevar a cabo proyectos y estandares
para garantizar la calidad de los datos, como la norma ISO/IEC 25012. Se utilizaron diversas
herramientas y sistemas como MS Access, WEKA, Power BI, Python, Excel y Google Colab, los
cuales fueron fundamentales para el resultado final. La metodologia empleada para la realizacion

en los respecta a Inteligencia de Negocios y Mineria de datos fue CRISP-DM

Palabras Claves: Mineria de Datos, Inteligencia de Negocios, Norma ISO/IEC 25012,
Metodologia CRISP-DM, Power BI, WEKA
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ABSTRACT

This project focuses on the use of data mining techniques and visualizations through
business intelligence for decision-making in the Comercial Cadena Casanova company. This
involves applying methods to analyze massive amounts of data and extract useful information for
the company, which can be used to improve decision-making in different areas of the business,

such as increasing sales, customer segmentation, and marketing for offers.

Comercial Cadena Casanova, which sells products wholesale and retail, has provided data
regarding sales, customers, and products. The data was collected from the SICOF system through

its MS Access database.

The goal of this project is to provide additional information that responds to the most
relevant information needs and can be considered a strategic resource for the company. Its purpose

is also to provide the necessary indicators to support informed decision-making.

For the progress of this work, bibliographic reviews of the key concepts related to Business
Intelligence, data mining techniques with their respective quantitative metrics, methodologies for
project management, and standards to ensure data quality were conducted, such as the ISO/IEC
25012 standard. Various tools and systems were used, such as MS Access, WEKA, Power Bl,
Python, Excel, and Google Colab, which were fundamental for the final result. The methodology
used for the project was CRISP-DM, which is a commonly used methodology in Business
Intelligence and Data Mining.

Keywords: Data Mining, Business Intelligence, ISO/IEC 25012 Standard, CRISP-DM
Methodology, Power BI, WEKA."
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INTRODUCCION
Tema
Implementacion de Técnicas de Mineria de Datos y visualizaciones utilizando Inteligencia de

Negocios para la toma de decisiones en el Comercial Cadena Casanova.

Problema
Antecedentes
Usualmente en Ecuador, las microempresas o pequefias empresas no hacen (o0 muy
limitado) un estudio adecuado del negocio que les permita aumentar las ventas, asi como también
no realizan un presupuesto adecuado que permita el crecimiento de esta. Por lo que, la mejor opcién
para evitar pérdidas econémicas, incluso hasta llegar a la quiebra, es realizar estrategias con la
aplicacion de Mineria de Datos e Inteligencia de negocios para lograr la toma de decisiones correctas

principalmente para mejorar los rendimientos financieros.

El mercado ecuatoriano esta despertando, hacia mejorar su entendimiento y adopcion de
técnicas y metodologias mas refinadas de analiticas de datos. Las organizaciones estan en la
necesidad de comprender como descomponer y extraer el valor monetario escondido en los datos

de manera sostenible (Vargas, 2020).

Situacion Actual
El comercial Cadena Casanova se dedica a la venta de viveres de consumo masivo, aseo,
limpieza, confiteria entre otros; también distribuye productos de marcas reconocidas en el Ecuador
como son: NESTLE, COCA-COLA, FAMILIA, LA FABRIL, QUISUR, PRODUMAR. (Lema,
2016)

Esta empresa maneja un sistema de gestion empresarial SICOF, que proporciona
informacion primordial sobre la situacién actual del negocio. Sin embargo, estos datos son
desaprovechados ya que no les dan su respectiva importancia para su analisis y explotacion, lo que

contribuiria a elevar el promedio de ventas.

14



Prospectiva

Se puede establecer que la empresa Cadena Casanova no realiza un analisis de datos

correspondiente, por lo tanto, requiere de implantar el uso de andlisis de datos a través de

inteligencia de negocios y mineria de datos para identificar patrones, establecer nivel de venta de

productos, que contribuya a la toma de decisiones y futuras acciones.

Problema
El Comercial Cadena Casanova, tiene una escasa aplicabilidad de la cultura de datos en

su modelo organizacional. Actualmente, no utiliza métodos que pueden contribuir a incrementar
sus ventas, atraccion de nuevos clientes, promociones y publicidad a medida, etc. Esto puede
influir en la competitividad de la empresa y la expansion del negocio, conllevando a un

estancamiento econdémico. A continuacion, se puede observar en la Fig.1.

4 )
' 4 n
| ) \ Falta de incremento de
No se resliza promociones ventas
personalizadas a Jos clientes ) |
COMUNGS Productos  caducados, ) o

menos ventas de
| productos no comunes en
\

f
J f )

/
! No serealiza sistemas de ’.v’ Deficiencia en la |
recomendacion de productos \ / administracion de
| hacia los clientes / ] informacion |

4 ,4' \ J
{ >
PROBLEMA
Baja competividad y
ventas en el Comercial
Cadena Casanova
\_\\\
\. \\
/ l‘\ \\
La informacion que se /
genera en relacion con las / \"'. Falta de uso de una
preferencias de consumo // \ herramienta especializada,
por parte de los clientes no / \ en procesar, analizar y
1o askadian / \ visualizar sus datos
// Falta de conocimientos de
/ los beneficios que pude traer \.
7 realizar analitica de datos en \
Desconocimiento de la favor a los clientes
importancia de analizar los Bl negoco no busca
datos que se receptan posibilidades de aumentar la
acerca de ventas a los competividad
clientes

,
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Fig. 1.Arbol de problemas (Elaboracion propia)
Objetivos

Objetivo General

Implementar Técnicas de Mineria de Datos y visualizaciones utilizando inteligencia de negocios

para la toma de decisiones en el Comercial Cadena Casanova

Objetivos Especificos
e Revisar técnicas analisis de datos de visualizacion, agrupamiento y/o regresion como
sustento tedrico para el estudio.

e Implementar algoritmos de regresion y/o agrupamiento para segmentacion de clientes y

estimacion de ventas utilizando Weka, y creacion de visualizaciones en Power Bl.
e Validar los modelos de regresion y/o agrupamiento utilizando metricas cuantitativas
rendimiento y las preguntas del negocio.
Justificacion
El Covid-19 trajo consigo la quiebra de varios negocios, pero también el uso mas usual
de la tecnologia. Es por ello, que las empresas han optado por usar la informacion que pueden
generar los datos, algo que es primordial para saber las altas y bajas que tiene el negocio, conocer

sus clientes més usuales, en si el estado en el que se encuentra la empresa.

Aplicar Mineria de datos en esta empresa brindara una mayor organizacion de datos,
estadisticas reales y predicciones que haré posible la toma de decisiones mucho mas rapida. De
esta manera hacemos efecto en el objetivo 8 “Promover el crecimiento econdomico inclusivo y
sostenible, el empleo y el trabajo decente para todos”. (ONU,2015) Este objetivo representa el
proposito del proyecto que es contribuir a incrementar los ingresos por medio de las ventas

realizadas

La implementacion de este proyecto también hace referencia al Objetivo 9, “Construir
infraestructuras resilientes, promover la industrializacion sostenible y fomentar la innovacion”.
(ONU,2015), al aplicar las nuevas tecnologias, el uso de Bl y Data Mining. Se vincula con este
objetivo ya que se proporciona una solucién a la empresa para contribuir a aumentar el volumen

de ventas.

de
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Justificacion Tecnologica. - La idea primordial para la toma de decisiones correctas
en el negocio planteado es contar con informacion de datos historicos y realizar su respectivo
andlisis con las técnicas de Data Mining, las cuales generara patrones y dara a conocer la
situacion, y tendencias de los distintos afios antes del Covid-19 y después, para asi marcar una

diferencia y lograr el cambio que se espera.

Justificacion Tedrica. - El presente proyecto considera los conceptos de Mineria de
datos, Business Intelligence, toma de decisiones, los cuales seran utilizados para que los datos
receptados se conviertan en informacion importante para la empresa. La solucion que se propone
crear en este proyecto permitird analizar y explotar la informacion creando reportes de acuerdo

con las necesidades presentes y futuras.

Justificacion Metodoldgica. — Se utilizard métricas cuantitativas (accuracy, precision,
recall, F1-score, AUC, etc.), para analizar el rendimiento, precision y confiabilidad de los

resultados obtenidos, reprimiendo asi la gran cantidad de fuentes de potenciales errores

Alcance
El presente proyecto tiene como propoésito implementar, analizar la informacién y datos
que genera la empresa Comercial Cadena Casanova, estos datos serviran para crear la conciencia

del uso debido de analisis de datos.

Esto permitird desarrollar reportes, Dashboards y aplicar mineria de datos, todo esto
recopilando los datos de los ultimos 2 afios. Indagar sobre las ventas de articulos, los costos,
ganancias, fiabilidad de los clientes y contestar preguntas del negocio para comprender la

situacion actual y tomar las decisiones correctas para el desempefio futuro.

El sistema SICOF provee los datos, ya que es el sistema que usan actualmente en la
empresa, en conjunto con su base de datos en MS Access, de los cuales se obtienen archivos en

formato .mdb.

Un paso primordial es la preparacion de datos, utilizando el proceso de ETL (extraccion,
transformacion y carga de datos). Esto generard un DataWarehouse limpio para realizar las
visualizaciones y aplicar ciertos algoritmos predictivos y descriptivos (regresién, agrupamiento
y asociacion) los cuales seran Utiles para acceder a datos claves de forma sencilla, organizando

asi la informacion para realizar el analisis propuesto.
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En lo que conlleva al aspecto mineria de datos se realizara basado en CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining, 2000) en conjunto con las técnicas necesarias para
ejecutar el modelo de estimacion de ventas y la segmentacion de clientes. Estos algoritmos se
realizan en la herramienta Python, con las librerias respectivas para realizacion de patrones y

predicciones.

Otra herramienta para utilizar es Power Bl para realizar las visualizaciones y reportes
necesarios, que muestren de una manera didactica los resultados a obtener y ayuden a contestar

preguntas del negocio.

Se utilizara el estandar ISO/IEC 25012 para la calidad de los datos obtenidos en los que
se basan la toma de decisiones y de esta manera evitar datos erréneos que impediran el desarrollo

correcto del proyecto.
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’. . . ‘. — ¥ ' ﬁ 6 '.
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Seleccién 'm-u# Tansformaciin  Data Mining  'merPrecliny | O s

Fig. 2. Adaptacion Técnicas de analisis de datos (J.M, 2018)
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CAPITULO 1

Marco Tedrico

1.1.Comercial Cadena Casanova

Los comienzos del Comercial Cadena Casanova se pronuncian brevemente por (Lema, 2016),

donde comenta

Comercial Cadena Casanova inicia sus actividades econdmicas el 24 de agosto del 2012 como
persona natural no obligado a llevar contabilidad, en la venta al por mayor y menor de productos

diversos ubicada en la Provincia de Imbabura en la ciudad de Ibarra (Lema, 2016).

La empresa en el transcurso del afio 2012 incremento su capital de trabajo por el aumento de
las ventas y el crecimiento de la misma, dejando de ser una persona natural no obligada a llevar
contabilidad y pasando a ser una persona obligada a llevar contabilidad, cumpliendo con ciertas
obligaciones tributarias establecidas por el SRI., la empresa se caracteriza por mantener un lazo
comercial con sus clientes ofreciéndoles productos adecuados a su entera satisfaccion y necesidad
como pueden ser viveres de consumo masivo, aseo, limpieza, confiteria entre otros, también
distribuye productos de marcas reconocidas en el Ecuador como son: NESTLE, COCA-COLA,
FAMILIA, LA FABRIL, QUISUR, PRODUMAR (Lema, 2016).

La organizacion empresarial es crucial para establecer la estructura jerarquica y definir los
procesos necesarios para alcanzar las metas planificadas a largo plazo. Existen diferentes tipos de
estructuras organizativas, cada una con sus propias ventajas y desventajas, que permiten a las
empresas adaptarse a sus necesidades especificas y maximizar su eficiencia y productividad, se
detalla la estructura a traves del diagrama siguiente.
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Fig. 4. Estructura organizacional (Elaboracion Propia)
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1.2. Introduccién a Data Mining y Business Intelligence
1.2.1. Mineria de Datos

La generacion masiva de datos tanto que sean cientificos, comerciales, econdmicos y de
salud, debido a los avances tecnoldgicos, hoy en dia la exploracion y analisis de estos datos

proporcionan una gran fuente de informacion y conocimiento.

La mineria de datos es el campo en donde se descubren nuevas y sobresalientes relaciones,
tendencias, como también patrones al momento de examinar un gran Dataset por medio de

métodos y algoritmos que se enfocan en la visualizacion, analisis y modelizacion de informacion.
1.2.1. Relacion con otras areas

La relacion de la mineria de datos con otras areas, en conjunto logran una mayor eficacia logrando
que este sea un campo multidisciplinar

e Base de Datos: Interviene almacenes de datos como también el anélisis en linea (OLAP),
por medio de esto se adquiere informacién atil y comprensible.

e Estadistica: Se considera el eje fundamental para la mineria de datos, ya que a partir de
esto se proporciond varios algoritmos y técnicas.
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1.2.2.

Visualizacion de datos: Este campo ayuda al usuario a descubrir, intuir y entender
patrones que en algunas ocasiones serian dificiles de comprender.

Sistemas para la toma de decisiones: Constituye un conjunto de sistemas y herramientas
informatizados en donde su objetivo es proveer informacion necesaria para que el usuario
tome una decision correcta.

Aprendizaje Automatico: Es un subcampo de la Inteligencia Artificial en donde se
desarrolla algoritmos capaces de aprender, este en conjunto con la estadistica proporciona
un andlisis inteligente de los datos

Otras disciplinas: Hoy en dia con el gran alcance que ha tenido la tecnologia Data Mining
interviene en varias areas o disciplinas, las cuales son Utiles para el analisis de imagen,
procesamiento de sefales, etc.

Inteligencia de Negocios

Inteligencia de Negocios es el recurso que utiliza las organizaciones o empresas que estan

modernizadas, ya que con este puede contar para sacar provecho a un nivel superior de la

informacion que se ha recopilado de sus clientes, proveedores, ventas en algunos casos y también

de sus competidores, esto con el objetivo de lograr grandes ventajas en un mercado hostil y

dinamico.

Utilizar Bl es primordial ya que con esta las organizaciones logran tomar buenas

decisiones, gracias a la conversion de la informacion en conocimiento, logrando asi una mejora en

el desarrollo organizacional de la empresa. Y trayendo grandes beneficios:

e Tangibles: Estos beneficios pueden traer captacién de clientes, mayor ingreso de ventas,

generacion de ingresos, eliminar la sobreproduccién de productos y también aumentar el
desempefio de los empleados.

Intangibles: Logra la toma de decisiones adecuadas por lo que puede ocasionar que la
satisfaccion de clientes aumente, se controla de manera mas efectiva la informacion
adquirida.

Estratégicos: Impulsa a las empresas hacia que tipo de mercado deberia enfocarse como
también es posible analizar los clientes con mayor potencial

1.2.2.1. Elementos

Estos elementos son factores clave en la eficacia de los procesos de negocio
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e Los datos: Es un conjunto de valores o elementos que por si solos no tienen importancia
Y Nno son orientativos para alguna accion.

e Lainformacion: La informacion se refiere a un grupo de datos que han sido analizados y
comprendidos, otorgandoles un significado concreto en términos de relevancia, propésito
y contexto, logrando asi que sean Utiles e importantes para la toma de decisiones

e EI conocimiento: Este es el conjunto de valores e informacién por lo que seria util para
las acciones futuras de la empresa.

1.2.3. Calidad de Datos - ISO/IEC 25012

En un proyecto de mineria de datos o inteligencia de negocios, la calidad de los datos es
de suma importancia. Por esta razon, se utiliza la norma ISO/IEC 25012 (Modelo de Calidad de
Datos), que proporciona un formato estructurado para detallar requisitos, establecer medidas y
llevar a cabo evaluaciones de calidad de datos. Esta norma se divide en caracteristicas que
dependen de los puntos de vista: inherentes y dependientes del sistema, y su importancia y uso
dependen de las necesidades especificas del proyecto. En resumen, la norma ISO/IEC 25012 es
una herramienta valiosa para garantizar la calidad de los datos en proyectos de mineria de datos o
inteligencia de negocios, y se divide en caracteristicas que se adaptan a diferentes perspectivas y
necesidades.

1.2.3.1. Calidad de datos Inherente

Se refiere al nivel de calidad que se encuentra intrinseco en los datos mismos. Se determina
por el grado en que las caracteristicas que miden la calidad de los datos cumplen con las
necesidades explicitas e implicitas de los usuarios en un contexto especifico. Se toman en cuenta
los valores de dominio, posibles restricciones y relaciones de valores de datos y metadatos en este

proceso (Calabrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019).

1.2.3.2. Calidad de Datos Dependiente del Sistema

Se refiere al nivel de calidad de los datos que se logra y mantiene a través del uso de
componentes tecnoldgicos especificos en los sistemas informaticos. En este caso, la calidad de los
datos depende de la capacidad de los componentes del sistema para cumplir con los requisitos
tecnoldgicos necesarios para procesar, almacenar y gestionar los datos de manera adecuado

(Calabrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019)
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En la siguiente te figura se muestra las caracteristicas y su division de acuerdo con los

puntos de vista

Caracteristica Definicion Inherente | Dependiente
del Sistema
Exactitud Los datos representan correctamente el valor | X
deseado en un contexto especifico
Completitud Los datos obligatorios estén completos X
Consistencia Hace referencia al nivel en que los atributos | X
de los datos no presentan contradicciones y
son compatibles con otros datos dentro de un
contexto concreto de uso
Credibilidad Es el contexto de autenticidad, en donde se | X
observa si los datos son correctos y ciertos
Actualidad Los datos deben estar actualizados X
Accesibilidad Es la medida de la facilidad de acceso de los X
datos en una situacion determinada
Conformidad Adecuacion de los datos a los requerimientos | X X
y reglas establecidos para su uso y manejo en
un contexto especifico.
Confidencialidad | Aseguran que solamente es accesible e | X X
interpretable por usuarios autorizados
Eficiencia Nivel de desempefio que se espera en el | X X
procesamiento y suministro de datos.
Precision Los datos tienen atributos que son exactos X X
Trazabilidad Proveen una auditoria de intento de acceso y | X X
de cualquier cambio hecho
Comprensibilidad | Los datos tienen atributos que permiten ser | X X
leidos e interpretados por los usuarios
Disponibilidad Los datos tienen atributos que le permiten ser X

recuperados por usuarios
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Portabilidad Analiza si los datos pueden ser copiados, X
reemplazados o eliminados al realizar un
cambio de un sistema a otro, preservando el

nivel de calidad

Recuperabilidad | Se comprueba que los datos mantienen y X
preservan un nivel de operaciones en caso de

Fallos

Tabla 1. Calidad de datos (Calabrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019)

El proceso para llevar a cabo la evaluacion de las caracteristicas seleccionadas consta de cinco

actividades (Calabrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019).

e Establecer los requisitos de la evaluacion: Se trata de identificar claramente qué se
espera lograr con la evaluacién y qué informacion se necesita recopilar para alcanzar esos
objetivos (Calabrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019).

e Especificar la evaluacion: Definir en detalle los aspectos técnicos y metodoldgicos de la
evaluacion, incluyendo los modulos de evaluacion, las métricas, las herramientas y las
técnicas que se utilizaran para recopilar y analizar la informacién relevante (Calabrese,
Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019).

e Disefiar la evaluacion: Utiliza un enfoque metodoldgico adecuado y planificado
cuidadosamente las tareas y los recursos necesarios (Calabrese, Esponda, Pasini,
Boracchia, & Pesado, 2019).

e Ejecutar laevaluacion: Implica llevar a cabo el plan disefiado previamente, utilizando las
técnicas y herramientas especificadas para recopilar y analizar la informacion relevante
(Calabrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019).

e Concluir la evaluacion: Concluir la evaluacion implica el analisis y la interpretacion de
los resultados obtenidos en la etapa anterior, con el objetivo de llegar a conclusiones sobre
el desempefio o el éxito en relacion con los objetivos establecidos (Calabrese, Esponda,
Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019).
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1.3. Metodologias de Data Mining: CRISP-DM
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) es la metodologia mas
empleada en los Ultimos afios para el desarrollo de proyectos de mineria de datos en donde describe

la manera en cémo se aborda el problema.

Esta metodologia incluye un modelo y guia, en donde estan constituidos de seis fases, aqui se
debe tomar en cuenta que la sucesion no puede ser consecutiva por lo que se puede volver a una

anterior en caso de que se desee revisar

Comprension

de los Datos \

Preparacion de
los Datos

v 4

Modelado

o

Comprension
del Negocio

tv

Implantacion

g

Evaluacion

Fig. 1 Modelo de proceso CRISP-DM ([CRISP-DM, 2000)
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1.3.1. Comprension del negocio

Es la primera fase de CRISP-DM la cual podria considerar las mas importante, en donde
se comprende los objetivos y requisitos del proyecto a realizar todo esto desde una perspectiva de
negocio, empresarial o institucional todo para conllevar a la creacion de objetivos técnicos y un
plan de proyecto. La comprension del negocio es esencial ya que, si no se logra esta primera fase,

aungue se desarrolle el algoritmo mas robusto, los resultados no seran fiables (Arancibia, 2009)
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Es por ello por lo que se debe entender el problema que se desea resolver, para asi realizar

una correcta recoleccién de datos e interpretar con éxito los resultados. (Arancibia, 2009)

Comprensién %, Comprensién , Preparacién Modelado

% Evaluacié \‘,-Imlataabn
del negocio // de los datos de los datos # maicah gl
& . £ £
Determinar ‘ Background Objetivos Criterios de
objetivos - del | | éxitodel
del negocio ‘ negocio negocio
Valoracion ‘ Inventario Requisitos, Riesgos y Terminologia Costes
de la [ de supuestas y contingencias| | — beneﬁcugs
situacién ‘ racursos restricciones
Determinar | | Metas de Criterios
los objetivos | | Data Mining de éxito
de DM ‘ de DM
| - .
Realizar el ‘ Plan de Valoracién
plan del proyecto inicial
proyecto ‘

Fig. 6. Fase de comprension del negocio (CRISP-DM,2000)

e Determinar los objetivos del negocio: La tarea inicial de un proyecto es
establecer metas que reflejen los objetivos del negocio, definir el problema a
resolver y los criterios de éxito para evaluar el impacto del uso de la mineria de
datos (Arancibia, 2009).

e Evaluacion o Valoracion de la situacion: En esta tarea se especifica el estado
actual antes de implementar el procedimiento propuesto de mineria de datos, en
donde se considera aspectos como: ¢Qué informacién previa se tiene sobre el
problema en cuestion? ;Existe la cantidad suficiente de datos necesarios para
resolver el problema?, etc. (Arancibia, 2009).

También proponer los requisitos del problema, todo esto con el objetivo de poder
comparar con la situacién antigua y la posterior después de la aplicacion de DM
para asi medir el grado de éxito del proyecto (Arancibia, 2009).

e Determinar los objetivos de la mineria de datos: El fin de esta tarea es

representar los objetivos de la empresa, negocio o institucion como metas del

proyecto de mineria de datos (Arancibia, 2009).
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e Realizar el plan del proyecto: Esta es la ultima tarea de la primera fase de
CRISP-DM el objetivo es desarrollar un plan del proyecto, en donde represente
los pasos y técnicas que se van a implementar (Arancibia, 2009).
1.3.2. Compresion de los datos
Es la segunda fase de la metodologia en donde se realiza la recoleccién inicial de los datos
con el fin de relacionar con el problema y asi conocer a profundidad la calidad y relaciones que

permitan limitar las primeras hipdtesis (Arancibia, 2009).
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calidad de los | | calicad de
datos los datos

Fig. 2. Fase de comprension de los datos (CRISP-DM,2000)

e Recoleccion de datos iniciales: Se recopilan los datos iniciales y se los prepara
para su procesamiento posterior. Se lleva a cabo una identificacion constante de
las fuentes de datos, su ubicacion, las técnicas empleadas en su recoleccion
(Arancibia, 2009).

e Descripcion de los datos: Una vez obtenido los datos iniciales, estos deben ser
descritos, de esta manera se identifica el tipo, volimenes de datos, formato, el

significado de cada campo (Arancibia, 2009).
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e Exploracion de los datos: Continuamente de realizar la descripcion de los datos,
se procede a su exploracion en donde se aplica pruebas estadisticas basicas que
permiten saber sus propiedades de los datos en donde es necesario crear un
informe de exploracion de los datos con el fin de entenderlos de la mejor manera
posible (Arancibia, 2009).

e Verificar la calidad de los datos: El fin de la dltima tarea de esta fase es la
correccion de los datos por medio de verificaciones para asi encontrar valores
fuera de rango, la cantidad, la consistencia de valores individuales de los campos
y asi evitar problemas en el proceso (Arancibia, 2009).

1.3.3. Preparacion de los datos

Consecutivamente de la comprension de datos se efectla la tercera fase de CRISP-DM, en donde
se realiza la preparacion de los datos para ser utilizados en las técnicas de mineria de datos, se
transforma los datos con el fin de utilizarlos en el modelado, mediante limpieza de datos, cambios de
formato, adicionar valores, etc. Esto se realiza de acuerdo con la técnica de modelado a aplicar (Arancibia,
2009).
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Fig. 8 Fase de preparacion de los datos (CRISP-DM,2000)

e Seleccionar los datos
En esta tarea se realiza un analisis con respecto a la calidad de valores, la correccion, tipo

0 volumen para asi realizar una seleccion y formar un subconjunto con los datos necesarios.
(Arancibia, 2009).

e Limpiar los datos
Esta etapa puede consumir demasiado tiempo, debido a la aplicacion de varias técnicas

como la normalizacion de datos, tratamiento de valores, reduccion de volumen, tratamiento
de elementos duplicados; esto con el objeto de sean utiles al implementar en el modelado
(Arancibia, 2009).

e Construir los datos
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Generar datos a partir de los ya existentes, nuevos registros y también nuevas tablas o
fusiones para que potencie la capacidad predictiva y la deteccion de comportamientos
(Arancibia, 2009).

e Integrar los datos
Desarrolla nuevas estructuras a partir de los datos a partir de los datos seleccionados
e Formateo de los datos
Realizar cambios en la estructura o formato en los datos sin que altere su significado

para asi sea de manera mas sencilla aplicar alguna técnica de mineria de datos (Arancibia,
2009).
1.3.4. Modelado

En esta etapa de CRISP-DM se elige las técnicas de modelado segun los criterios

° Estar acorde al problema
° Tener datos adecuados
° Acatar con los requisitos que se obtuvieron
° Tiempo correcto para lograr un modelo
° Comprensién de la técnica
Antes de realizar el modelado se debe realizar un método para evaluar los modelos para
establecer el grado de adecuacion de cada uno, a partir de esto se procese a la generacion y

evaluacion del modelo dependiendo de las caracteristicas de los datos de precision (Arancibia,

2009).
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Fig. 9 Fase de modelado (CRISP-DM, 2000)

e Escoger la técnica de modelado: En esta etapa se debe seleccionar la técnica de
mineria de datos que se va a utilizar, Para ello, se considera el objetivo y meta
del proyecto, también las herramientas de mineria de datos que estan a nuestro
alcance, asi mismo el dominio de la técnica elegida (Arancibia, 2009).

e Generar el plan de prueba: Se desarrolla un procedimiento para verificar la
calidad y validez del modelo a realizar, aqui se divide la muestra entre datos de
entrenamiento y validacion, asi se usa la razon de error para medir la calidad
(Arancibia, 2009).

e Construir el modelo: Después de seleccionar la técnica con sus respectivas
caracteristicas, ejecutamos sobre los datos preprocesados para asi generar uno o
méas modelos mediante un proceso iterativo de modificacion de parametros. Una
vez realizado se debe interpretar los resultados y su rendimiento (Arancibia,
2009).
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e Evaluar el modelo: Es la tltima tarea de esta fase en donde se analiza e
interpretan los modelos, en base al dominio de las técnicas de Data Mining y
criterios de éxito (Arancibia, 2009).
1.3.5. Evaluacion.
Es la quinta fase de la metodologia CRISP-DM, evalua la calidad del modelo considerando
si cumple con los criterios de éxito establecidos, es importante revisar el proceso, para corregir
errores en caso de que existan. Para realizar esta fase se puede utilizar varias herramientas para

interpretacion de resultados (Arancibia, 2009).
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Fig. 10. Fase de evaluacion (CRISP-DM, 2000)

e FEvaluar los resultados: En esta tarea se evalUa el modelo en relacién con los
objetivos propuestos inicialmente (Arancibia, 2009).

e Revisar el proceso: Examina el proceso de mineria de datos para asi encontrar
elementos o pardmetros que pueden ser mejorados (Arancibia, 2009).

e Determinar los proximos pasos: Si en algin caso no se ha obtenido resultados
satisfactorios, es posible hacer otra interaccion desde la preparacion de los datos
o la modificacion del modelo con distintos parametros (Arancibia, 2009).
1.3.5. Despliegue o implantacion.
Es la ultima fase de la metodologia CRISP-DM en donde el modelo ha sido desarrollado y

sus validaciones se han realizado, este se transforma en conocimiento. Es importante documentar
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los resultados y etapas de todas las fases de la metodologia, de manera correcta y perspicaz para

que el usuario final, entienda rapidamente (Arancibia, 2009).
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Fig. 11. Fase de implementacion (CRISP-DM,2000)

Plan de implantacion: Se realiza una estrategia en base a los resultados de la
evaluacion, con el fin de implementar el resultado de la mineria de datos
(Arancibia, 2009).

Plan la monitorizacion y mantenimiento: Con este proceso se genera una
retroalimentacion para verificar si el modelo esté siendo manejado correctamente
Producir el informe final: Propicia una conclusion del proyecto realizado, este
depende del plan que se realiz6 de implementacion, este documento puede ser

un resumen de los puntos importantes de cada etapa del proyecto, y los
resultados que se ha generado (Arancibia, 2009).

Revision del proyecto: En esta Gltima tarea se evalta los aspectos correctos y
erréneos, como también lo que posiblemente se puede mejorar en lo que respecta

al proyecto realizado (Arancibia, 2009).
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1.4.Herramientas de Inteligencia de Negocios y Mineria de datos

1.4.1. Herramientas de Business Intelligence

Microsoft Dynamics NAV: Es una solucion presentada por Microsoft en donde
mejora el rendimiento de las pequefias y medianas empresas, ayuda a automatizar
y conectar compras, operaciones, contabilidad y administracion de inventario
(Vila, 2019).

Microstrategy Intelligence: Creada por la empresa Microstrategy, transforma
volimenes robustos de datos en informes intuitivos orientados a sectores
empresariales (Vila, 2019).

Microsoft Power Bl: Microsoft proporciona este software de manera gratuita,
siendo un conjunto de aplicaciones en donde se transforman los datos en objetos
visuales para todo tipo de usuarios sin depender de un experto (Rea D. C., 2021).
Microsoft Excel: Esta herramienta facilitada por Microsoft brinda la posibilidad
de procesar datos con el fin de adquirir calculos matematicos y asi generar reportes
estadisticos (Rea D. C., 2021).

Oracle BI: Oracle Business Intelligence, herramienta presentada por Oracle,
proporciona analisis descriptivos, transformando los datos en informacion de
valor (Vila, 2019).

IBM Cognos Analytics : Esta Solucion esta dirigida para expertos y no expertos,
es donde permite creacion de informes, analisis modelado de escenarios,
analisticas predictivas, etc.; para la toma de decisiones correctas (Vila, 2019).
SAP Business Objects: Esta herramienta de Inteligencia de Negocios permite
explorar los datos y realizar analisis solidos para que asi los usuarios tomen
decisiones eficaces (Rea K. G., 2020).

Pentaho: Es un software libre, su ambiente de programacion es Java, dispone de
una variedad cantidad de graficos para el anlisis de informacion, mineria de datos
como también analisis multidimensional OLAP (Vila, 2019).

Jaspersoft para Bl: Este entorno es de cddigo abierto, dirigido a usuarios que
utilizan Java de Eclipse, este software permite disefiar informes, visualizacion de
datos, en algunos casos a través del analisis OLAP, estos pueden par la web o

dispositivos moviles (Vila, 2019).
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1.4.2. Herramientas Data Mining

Orange: Su principal funcion es el analisis predictivo y aplicacion en la mineria
de datos, este software de codigo abierto provee herramientas para visualizacion
de datos y machine learning. EI manejo es para usuarios novatos, como expertos
Orange presenta andlisis con datos en flujo, posee indicadores de ubicacion,
analizar flujos de poblacion en tiempo real, estas caracteristicas pueden lograr un
mejor resultado en el proyecto a realizar (Vila, 2019).

SAS Enterprise Miner: El software SAS trabaja sobre grandes volumenes de
datos, logrando modelos predictivos y descriptivos. Su interfaz es intuitiva por lo
que es facil para los usuarios sin ninguna experiencia (Mancero, 2020).

Weka: Esta herramienta de mineria de datos y aprendizaje automatico fue
desarrollada en Java, esta compuesta por un conjunto de algoritmos para realizar
los andlisis descriptivos con modelo predictivo, con técnica de preprocesamiento,
métodos de entrenamiento (Mancero, 2020).

Knime: Al igual que las herramientas anteriores estd desarrollada en Java sobre
la plataforma Eclipse, este software libre propicia la manera de crear de forma
visual flujos de datos, modelos y vistas interactivas (Vila, 2019).

RapidMiner: Este software desarrollado en Java, permite utilizar los algoritmos
incluidos en Weka, incluye técnicas de pre-procesamiento de datos, modelacion
predictiva y descriptiva, métodos de entrenamiento y prueba de modelos,
visualizacion de datos (Mancero, 2020).

1.5. Técnicas descriptivas y predictivas, algoritmos.

La mineria de datos se centra en explorar y descubrir el conocimiento a partir de los datos, lo

que representa un cambio significativo en la forma en que se aborda el andlisis de datos, la

aplicacion automatizada de algoritmos de mineria de datos permite detectar facilmente patrones
en los datos (Beltran, 2016).

La eleccion del modelo de Mineria de Datos a utilizar se ve influenciada por los objetivos del

negocio, que se logran al disefiar y probar diversas combinaciones de algoritmos (Beltran, 2016).

Los modelos de Data Mining se clasifican como predictivos y descriptivos, se tiene una

variable con valor desconocido, y la finalidad es determinar, esta variable se llama respuesta,
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variable dependiente u objetivo, mientras que aquellas utilizadas para hacer la prediccion son los

predictores o variables independientes (Beltran, 2016).

— Clustering

— Descriptivas Asociacion

— Deteccion de Atipicos

Mineria de Datos  —

— Clasifiacion

— Predictivas Regresion

L Prediccidn

Fig. 12. Técnicas de mineria de datos (Hernandez Valadez, 2006)

1.5.1. Técnicas Descriptivas

Cada técnica da solucién a distintos problemas, en donde se destacan los siguientes:

1.5.1.1. Clustering (Agrupamiento)

Este proceso consiste en agrupar datos en donde los valores de sus atributos sean similares,
este método descriptivo se basa en predecir basandose en datos del pasado. Los métodos basicos
para llevar a cabo dos tipos de clustering numérico: el clustering particional y el clustering

ascendente jerarquico. (Larranaga, Inza, & Moujahid)

e Clustering Particional: Su fin es realizar una particion en donde todos los objetos
se encuentren en grupos o clusters, dividiéndolos en k clusters posibles y cluster
disjuntos (Larranaga, Inza, & Moujahid).

e Clustering Ascendente Jerarquico: Este tipo de agrupacion se basa en construir
un dendrograma que es la agrupacion de cada dos objetos mas cercanos, este
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método es superior al clustering particional. Dentro de la técnica clustering,
contiene algunos algoritmos, estos son los mas frecuentes (Larranaga, Inza, &
Moujahid):

K-medias: Este procedimiento utiliza la distancia euclidea, sus parametros
son: el nimero de grupo, K, y sus respectivos centroides, en donde estos son la
media de un conjunto de datos y se aplica a objetos en espacios continuos n-
dimensionales debiéndose especificar el nimero de clister a encontrar
(Larranaga, Inza, & Moujahid).

Algoritmo DBSCAN: Este algoritmo basado en densidad es una de los mas
rapidos en el campo de clustering, se puede encontrar un cluster separando del

ruido mas disperso (Larranaga, Inza, & Moujahid).

1.5.1.2. Asociacién
Esta técnica de asociacion es importante en la Mineria de Datos, consiste en encontrar las
asociaciones interesantes en forma de relaciones de implicacion entre los valores de los atributos

de los objetos de un conjunto de datos (Hernandez, 2008).

e Algoritmo A priori: Se trata de una técnica que permite ahorrar tiempo y recursos
al procesar grandes conjuntos de datos, su principal principio “a priori” se basa en
buscar iterativamente conjuntos frecuentes con cardinalidad 1 hasta K,
posteriormente se genera las reglas de asociacion (Hernandez, 2008)

e FP-Growth: Utiliza una estructura de arbol en donde a partir de itemsets
frecuentes que no necesitan la generacion de candidatos para cada tamafio, genera
las reglas de asociacion, esta técnica permite reducir el espacio de
almacenamiento necesario para procesar grandes conjuntos de datos, al mismo
tiempo que simplifica el proceso de calculo del soporte para todos los elementos
(Hernandez, 2008).

1.5.1.3. Deteccion de atipicos
Para el correcto desarrollo de un proyecto de mineria de datos, la calidad del dataset es
primordial, para que al momento de su analisis se toma las correctas decisiones empresariales, es

una tarea dificil detectar valores que se desvian significativamente de la norma, los valores atipicos
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o también denominados anémalos tienen propiedades diferentes con respecto a la generalidad (Rea
D. C,, 2021).

Para detectar valores atipicos, se utiliza varios métodos entre los cuales estan:

e Deteccion valores atipicos usando clustering: Las técnicas de agrupamiento o
clustering ordena los objetos en grupos, en donde el grado de asociacién es
maximo si los objetos corresponden al mismo grupo (Rea D. C., 2021).

e Deteccion de valores atipicos basados en la distancia: A través de la distancia
se puede detectar los valores atipicos, en donde si los puntos estan lejos del
vecindario local, son datos inusuales caso contrario si se encuentran cerca estan
correctos (Rea D. C., 2021).

e Deteccion de valores atipicos basados en la densidad: Se basa en la densidad
de regiones en los datos, si se observa que existe baja densidad en las regiones se
considera valores atipicos (Rea D. C., 2021).

e Deteccion de valores atipicos basados en la distancia y densidad: Consta del
algoritmo RODHA: Robust Outlier Detection using Hybrid Approach que
consiste en la deteccion de valores atipicos en conjunto con la distancia, la
densidad y entropia, volviendo la deteccién mas robusta (Rea D. C., 2021).

1.5.2. Técnicas predictivas
Esta area de la mineria de datos consiste en obtener datos, procesarlos y generar
conocimiento para predecir patrones de comportamiento y tendencias, para la aplicacion de esta

técnica se debe disponer de una gran cantidad de datos, actuales como pasados (Vila, 2019).
Existen diversos tipos de modelos entre los cuales estan:

1.5.2.1. Clasificacion
Estos modelos pueden ser descriptivos o predictivos, se identifica si un elemento del

Dataset pertenece a una de las clases predefinidas

e Arboles de Decision: Esta técnica es muy popular debido a su efectividad en el
analisis de grandes conjuntos de datos, y es ampliamente utilizada para identificar

patrones y relaciones Utiles entre variables (Vila, 2019).
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e Redes Neuronales Artificiales: Cuando se proporciona un patron de entrada a
una red neuronal, esta genera un patron de salida especifico. La arquitectura de la
red neuronal se basa en una distribucion en paralelo de un gran nimero de nodos
(neuronas) y conexiones que permiten su funcionamiento (Vila, 2019).

e Vecino mas proximo: Es una técnica sencilla que detecta datos atipicos mediante
la identificacion del vecino mas cercano entre los datos previamente conocidos y
clasificados a través del sistema de votacion (Vila, 2019).

1.5.2.1. Regresion
La salida de este algoritmo es un valor numérico en donde forma relaciones entre los

elementos del Dataset

e Regresion lineal: Es un algoritmo que tiene la funcion de “dibujar una recta” en
el cual nos indicara la tendencia de un conjunto de datos continuos (Mancero,
2020)

e Regresion multiple: Modelo estadistico que se utiliza para analizar y evaluar las
relaciones entre un resultado o variable dependiente continuo y varios predictores
0 variables independientes (Mancero, 2020).

e Arboles de regresion: Un arbol de regresion es basicamente un arbol de decision
que se usa para la tarea de regresion que se puede usar para predecir salidas de

valor continuo en lugar de salidas discretas (Mancero, 2020).

1.6. Trabajos existentes
Para la realizacién del proyecto, se ha tomado en cuenta algunos trabajos ya realizados en donde

se aplica técnicas de mineria de datos como sus metodologias, que se describiran a continuacion

(Mancero, 2020) utilizé los datos histéricos (2015-2020) provenientes de la entidad aduanera del
Ecuador, en donde su principal objetivo es detectar cuales son los principales factores de
contrabando en el Ecuador, por medio de patrones y técnicas predictivas (clasificacion y

regresion). Mediante la Metodologia KDD eso se aplicé para obtener una vista minables. Para el
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desarrollo de los modelos utilizaron KNIME Y WEKA, basandose en la técnica de agrupamiento
(clustering) donde se identifico informacion estratégica para la toma de decisiones dentro de la
entidad de control concluyendo que existe contrabando por Santa Rosa y por la frontera con
Colombia, logrando asi una competencia con la produccién local.

(Rea K. G., 2020) en este proyecto se utilizaron datos histdricos de las ventas en unidades
a nivel de subcategoria de producto, de los afios 2018 y 2019. A través de la fuente de informacion
de la base de datos MySQL. Para el entrenamiento de datos en la herramienta analitica
Rapidminer, en este proyecto, se utiliza la metodologia Design Science Research y la
metodologia KDD para encontrar el modelo analitico mas adecuado para predecir las ventas de
la linea OTC de un laboratorio farmacéutico. Los modelos para utilizar son: Arimax, Redes
Neuronales y Holt Winters y con la métrica MAPE se obtuvo una precision de error del 10%
minimo.

(Cortina, 2015) en este trabajo se sigue rigurosamente cada una de las fases de la
metodologia CRISP-DM para analizar los datos académicos almacenados por la universidad en
sus sistemas informaticos, ademas, se realizan consultas SQL significativas para obtener muestras
representativas de los datos y obtener conclusiones adicionales que no se contemplaban
inicialmente en los objetivos de la mineria de datos. Todo el proceso se lleva a cabo utilizando la

herramienta Rapid Miner.

(Vila, 2019) en este proyecto se aplico técnicas predictivas de mineria de datos
(clasificacion y regresion), para procesar datos historicos de los estudiantes desde del afio 2017 a
2018., como también se realiz6 el proceso KDD para obtener una vista minable, Los principales
resultados demostraron que los mejores algoritmos fueron RandomTree y Logistic, para obtener

el conocimiento se tomd en cuenta la interseccion de los resultados obtenidos de ambos algoritmos.

(Paspuel, 2022) en este trabajo aplicaron las técnicas de Data son las reglas de asociacion
y el clustering, y se utilizan herramientas informaticas como el lenguaje de programacion Python,
para descubrir habitos de compra de productos y accesorios de bicicletas, concluyendo que reglas
de asociacion tienes las probabilidades mas altas en la adquisicion de productos.

(Nazate, 2022) este proyecto se realizo recopilando las transacciones de la Papeleria Sari
Popular con datos desde abril del 2021 hasta 2022, el proyecto se llevara a cabo mediante el uso
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de herramientas y software especificos, tales como Power Bl, Python, PostgreSQL, asi como hojas
de calculo como Excel y Google Sheets. La metodologia elegida para la ejecucion del proyecto es
Hefesto. Y aplica el algoritmo de asociacion A priori el cual dio una confianza cercana a 1 que
indica que es Optima
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CAPITULO 2

DESARROLLO

2.1. Definicion de Requerimientos y preguntas del negocio

2.1.1. Requerimientos

La determinacion de requerimientos es una de las etapas fundamentales en el desarrollo del
proyecto en donde el cliente y proveedor definen el alcance y las limitaciones durante el proyecto.
Es primordial realizar un previo analisis a la base de datos en donde se conocera las circunstancias

en las que se debe desempefar la inteligencia de negocios y como es que debe estar funcionando.

2.1.2. Indicadores

Segun (NEIRA, 2015) Los indicadores se relacionan con tres aspectos: medida, medicién
y métricas en donde se calcula estas y se fija limites de control, lo que también significa un aspecto
clave en donde se desencadena el control y el seguimiento en los proyectos y las organizaciones

de manera general. En donde se divide en distintos tipos:

e Indicadores de Entrada: Miden la cantidad, calidad y oportunidad de los recursos
humanos, financieros, materiales, tecnolégicos y de informacion de un proyecto
(NEIRA, 2015).

e Indicadores de Salida: miden bienes y servicios entregados por el proyecto (Neira
& Romero, 2015).

e Indicadores de Impacto: miden la calidad y cantidad de resultados a largo plazo
generados por el programa (Neira & Romero, 2015).

e Indicadores de Resultado: miden los resultados intermedios o de corto plazo
generados por los productos del programa (Neira & Romero, 2015).

Los Indicadores sé utilizan como las claves de desemperfio para evaluar la actuacion de los
proyectos y de aquellos involucrados en su desarrollo, se trata de una parte importante de la

programacion de rendimiento, que proviene de la descomposicién del objetivo estratégico general
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de la organizacion y son métricas para el control de la evolucion de las acciones en los proyectos
(Neira & Romero, 2015)

2.1.3. Requerimientos e indicadores en Comercial Cadena Casanova

La recepcion de requerimientos se realizd haciendo una propuesta sobre “Las preguntas
del negocio” presentando a la gerente del Comercial en donde ella aprobd y afiadié algunas mas.
Las preguntas estan basadas principalmente para conocer informacion de los productos, clientes,
categorias, con sus respectivos indicadores que permiten medir (Nazate, 2022). Se puede observar

en la siguiente tabla:

Requerimientos O Indicadores O

1) Monto total de ventas de cada categoria en el afio 2021
2) Monto total de ventas de cada categoria en el afio 2022

3) Cantidad de facturas de mas $500 que se emitieron en 2021
4) Cantidad de facturas de mas $500 que se emitieron en 2022
5) Periodo de tiempo con mayor niimero de ventas en el afio 2021
6) Periodo de tiempo con mayor nimero de ventas en el afio 2022

7) Clientes con mayor niimero de productos comprados
8) Ventas por cliente en un periodo de tiempo
9) El producto mas vendido de cada categorfa

Tabla 2. Requerimiento e indicadores

Con esta representacion de los requerimientos e indicadores alcanzados se obtiene una
vision clara del proyecto, en el desarrollo del proyecto se podra ver con mas precisién el uso de

este esquema.

2.2. Calidad de datos — Estandar ISO/IEC 25012
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Los datos obtenidos deberan ser evaluado bajo la ISO/IEC 2501, tomando como referencia
a (Calabrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019) en donde genera diferentes rangos de

evaluacién basandose en las caracteristicas del estandar

Para realizar la evaluacion de calidad de datos se tom6 como guia la estructura de ISO/IEC
25040, en relacion con la base de datos adquiridos, para medir la calidad de datos se realizan los
siguientes pasos:

Establecer los requisitos de la evaluacion: El objetivo principal es comprobar si los datos
que se van a utilizar se consideran como necesarios, como también verificar si estan establecidos
con los formatos esperados, basandose en la ISO/IEC 25012 se estimara las caracteristicas:
Exactitud (Semantica y Sintactica) y Completitud. (Calabrese, Esponda, Pasini, Boracchia, &
Pesado, 2019)

Especificar la evaluacion: En esta actividad se establecen las métricas de aceptacion de
las caracteristicas anteriormente mencionadas que son Exactitud y Completitud. De esta manera

se muestra los requisitos de evaluacion en el siguiente cuadro

Caracteristica Variables Escala

X = Porcentaje de datos del atributo que cumplen con las reglas definidas.

Inadecuado X<=10%

Poco idoneo X>10% & X<=45%
Caracteristica Rango Suficiente X>45% & X<=85%

Idoneo en su totalidad X>85

Tabla 3. Métricas de aceptacion (Calabrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019)

Resultados

Tabla Clientes

Atributos Exactitud Exactitud Integridad
semantica sintactica

RUC 100% 99,9% 100%

CLIENTE 99,85% 93,63% 100%
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Tabla 4. Resultados de métricas en tabla clientes

Analizada la tabla Clientes con los atributos principales dio como resultados que todos estan en

el rango de Idoneo en su totalidad superando el 85% que cumplen con las caracteristicas

Tabla Producto

Atributos Exactitud Exactitud Integridad
semantica sintactica
NOMBRE 100% 63,26% 100%

Tabla 5. Resultados de métricas en tabla Producto

La tabla Productos muestra que los atributos principales dieron como resultados que estan en el

rango de lddneo en su totalidad superando el 85% que cumplen con las caracteristicas sin embargo

en exactitud sintactica esta en la escala de rango suficiente.

Tabla Facturas

Atributos Exactitud Exactitud Integridad
semantica sintactica
NROFACTURA 99,9% 100% 100%

Tabla 6. Resultados de métricas en tabla Facturas

Analizada la tabla Facturas con los atributos principales dio como resultados que todos estan en el

rango de ldéneo en su totalidad superando el 85% que cumplen con las caracteristicas

2.3. Proceso ETL y creacidon de DataWarehouse usando la metodologia CRISP-DM.
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En el desarrollo de este proyecto se emplea la Metodologia CRISP-DM a los datos
recolectados del Comercial Cadena Casanova, en donde se realizan varios procesos como
Extraccion, Transformacion y Carga, Para ello, se implementaran cada una de las etapas

propuestas.

2.3.1. Comprension del Negocio
El Comercial Cadena Casanova ofrece productos de primera necesidad y venta al por
mayor y menor, en la provincia de Imbabura ciudad de Ibarra. A partir de esto se seguira con las

etapas de la metodologia

2.3.1.1. Objetivos del Negocio

Existe tres objetivos claros para lograr una mejoria de ingresos y evitar la caducidad de
productos en el Comercial Cadena Casanova, uno de los principales es lograr una fidelizacién de
clientes por medio de la segmentacién a partir de los datos adquiridos, personalizacién de ofertas
0 combos para lograr la venta de productos que no han tenido ventas, realizar predicciones de los

productos por categoria para adquirir la cantidad necesaria y evitar la caducidad (Cortina, 2015)

2.3.1.2. Valoracion de la situacion

La empresa emplea un sistema llamado SICOF el cual provee los datos, en conjunto con
su base de datos en MS Access, de los cuales se obtienen archivos en formato .mdb. Con un analisis
breve se muestra que datos necesarios para realizar el proyecto y el desarrollo de los objetivos
propuestos, en los cuales estan las ventas realizadas, inventario, clientes, facturas, asientos

contables, proveedores (Cortina, 2015).

2.3.1.3. Plan de proyecto
El plan de proyecto consiste en varias etapas:

e Recoleccion de datos desde MS Access, en donde se incluye una depuracién inicial y la
importacion a Power Bl

e Exploracion y Verificacion de la calidad de datos

e Realizacion de consultas con el objetivo de obtener una muestra que represente
adecuadamente los datos (Cortina, 2015).

e Preparacion previa de los datos (seleccion, limpieza, conversion y formateo) con el fin de
facilitar la aplicacion de mineria de datos en ellos (Cortina, 2015).
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e Escoger las técnicas y herramientas adecuadas para realizar el modelo y aplicacion sobre
los datos
e Analisis y evaluacién de los resultados obtenidos en la fase anterior (Cortina, 2015).
e Creacidn y exposicion de informes que reflejen los resultados alcanzados en concordancia
con los objetivos previamente establecidos (Cortina, 2015).
2.3.2. Comprension de los Datos
La siguiente etapa involucra la obtencion, descripcion, exploracion y verificacion de la
calidad de los datos (Cortina, 2015).

2.3.2.1. Recolectar los datos iniciales

A simple vista las relaciones de la base de datos no estan correctamente estructuradas, las
relaciones de las tablas que se realiza el analisis estan erréneas, por lo que se realiza un modelo
aparte con los datos adquiridos que son tablas de productos, categorias, clientes haciendo
referencia a las facturas que incluyen Nro. de ingreso, fecha, Nro. factura, total. Estas tablas se han

elegido en base a los objetivos que se van a realizar (Cortina, 2015).

Otra falla encontrada es que en la tabla productos no existe un campo de categoria por lo

que se realizé manualmente en base al inventario.

2.3.2.2. Descripcion de los Datos
El nuevo modelo de base datos se realizara con esquema dimensional en estrella esto se

realiz6 en la Herramienta de Power Bl
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Fig. 13. Esquema dimensional inicial

Podemos observar que utilizamos simplemente cuatro tablas FacturasVentas,
ProductosVendidos, Clientes y Fecha, a continuacion, describiremos cada una de ellas detallando

cada uno de sus campos.
Tabla FacturasVentas

La tabla que se presenta es la tabla principal del depdsito de datos, que también se conoce
como "tabla de hechos". Es en esta tabla donde se registra toda la informacion relacionada con las
transacciones comerciales. Al ser la tabla central, su clave primaria es una combinacién de las

claves principales de las otras tablas, conocidas como "tablas dimensionales™” (Cortina, 2015).

Las claves principales que utiliza son el identificador de cliente (idCliente), el identificador

de fecha (idFecha) y el identificador de producto (idProducto), los cuales a su vez son claves
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foraneas (foreign keys). Esta tabla contiene un total de 119,361 registros desde enero de 2021 hasta
diciembre de 2022

e idFactura: Tipo texto. Este campo posee el codigo que identifica a la factura y es Gnico.
e idCliente: Tipo numérico. Esta variable es el conjunto de varios nimeros que identifica
a las persona u organizacion, a la misma vez es Gnico
e idFecha: Es de tipo numérico y se trata de un nimero Gnico que distingue cada fecha
que ha sido insertada en la tabla de fechas
e idProducto: Es de tipo numérico y se trata de un nimero Unico que asocia cada una de
las ventas de los productos vendidos y que es Unico

e Total: Tipo decimal, Esta variable muestra el monto total de la venta realizada

Tabla Clientes

La tabla contiene informacion sobre las fechas y su clave principal es el campo idFecha. La

tabla tiene un total de 21.842 registros.

e idCliente: Tipo numérico. Esta variable es el conjunto de varios nimeros que identifica
a las persona u organizacién, a la misma vez es Unico

e cliente: Tipo texto. Este campo muestra el nombre del cliente u organizacion

Tabla Fecha

Esta tabla contiene la informacion acerca de las fechas. Su clave primaria es el campo
idFecha, y tiene un total de 119.361 registros desde enero del 2021 hasta diciembre del 2022

e idFecha: Tipo numérico Este campo es un namero que identifica a cada fecha
insertada en la tabla de fechas y que es Gnico para cada fecha

e diaNro: Tipo numérico, donde se muestra el nUmero de dia que se realizo la venta

e diaNombre: Tipo texto, donde se muestra el nombre de dia que se realiz6 la venta

e mesNro: Tipo numérico, donde se muestra el nimero de mes que se realizo la venta

e mesNombre: Tipo texto, donde se muestra el nombre de mes que se realizo la venta

afo: Tipo numérico, donde se muestra el afio que se realiz6 la venta
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Tabla ProductosVendidos

Esta tabla contiene la informacion acerca de los productos que se han vendido. Su clave

primaria es el campo idProducto, tiene un total de 397101 registros.

e idProducto: Es de tipo numérico y se trata de un nimero Gnico que distingue a
cada una de las ventas de los productos vendidos y que es unico

e codigoProducto: Tipo Texto. Este campo es un conjunto de letras y nimeros que
identifica a los productos en su inventario y es Unico

e nombreProducto: Tipo texto. Este campo muestra el nombre de los productos que
se encuentra en el inventario

e categoria: Tipo texto. Esta variable indica a la categoria a la cual pertenece el
producto de acuerdo con el inventario

e precioUnidad: Tipo decimal. Indica el precio unitario de cada uno de los productos

2.3.2.3. Exploracion de los Datos
Ya realizada la descripcion de los datos a utilizar, podemos explorarlos, que implica
realizar pruebas estadisticas en donde proporciona informacion de los datos, y asi a la misma vez

crear sus respectivos graficos y frecuencias de distribucién (Cortina, 2015)

En el siguiente grafico se muestra la distribucion de los productos vendidos con respecto a
la cantidad en el intervalo de enero 2021 a Diciembre 2022
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Fig. 14. Productos vendidos por cantidad

En el siguiente grafico muestra los ingresos que lograron cada uno de los productos

HARINA PANADERA 50 KG
HARINA TOMEBAMBA 50 XG
AZUCAR TABABUELA 50 KG
HARINA ALPAN 50 Ks

ACET. SABROFRITO CANECA20Lt
MANTECA SUPER SIERRA 15K
HARINA TREBOL ROJO 50 KG.
ACET SABROFRITO CANC 20Lt

NombreProducto

0 mil 50 mil 100 mil 150 mil 200 mil 250 mil 300 mil 350
Suma de Toltal

NombreProducto Euma de Total
HARINA PANADERA 50 KG [ 345.656,58
HARINA TOMEBAMBA 50 KG ‘ 174.527,73
AZUCAR TABABUELA 50 KG 171.297,12
HARINA ALPAN 50 Ks ‘ 62.320,40
ACET. SABROFRITO CANECA20Lt 54.991,00
MANTECA SUPER SIERRA 15 K ‘ 47.021,64
HARINA TREBOL ROJO 50 KG. 46.457,53
ACET SABROFRITO CANC 20Lt ‘ 43.583.37
HARINA PANIFICACION 50 KG. 41.715,24
LARKROJOx10DE 10s ‘ 3542421

Fig. 15. Productos vendidos por ingresos

Se observa los ingresos obtenidos en los distintos meses de los dos afios
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Afig, Mes Suma de Ingresos productos
2021, enero $176.432,73
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Fig. 16. Ingresos por tiempo

En el gréafico se puede observar los ingresos obtenidos por clientes

Suma de Ingresos product...

40,2 mill.

100298, 00
o128, 00
|
100336... 00
100264, I
100414, [

50,0 mill.

EEICERE

401285
A01585..
AD0AT1

NroRUC

100204... 10
|

100274, [

o]
L
Y
=]
=]

100035...
100283...
171363,

Suma de Ingresos productos
>

401285218001
1721695821001
401585716
1002985578001
0401285218001
400471504001
1003369921
1002642708001
1004148181
1000353555

$207.635,90
$195.261,86
$113.755,14
5$65.403,99
5§50.877,23
$56.912,10
555.080,62
$54.422 41
544.187,31
543,849,24

I}
)
=
=

L
=}
7}
=)
1=}
1=}

L |
=}
=}
=1
=}

100273,
100117...

100135..

1o00262..
100241

040047, [

100102...

MroRUC

o
=
o
1=
=

—
=
5
]
2
=T

109175..

=1
=
i)
=]
=]

-
o]
=]
o
=]
~

——
g’u\:’
oo
o o
o o

106001
100254 ||

100273...
100317...

100315..

170840... |

100236..
100300... |

100382...
100477... |

100071..
100282

100325..

100143,

100201...

Fig. 17. Ingresos por cliente

En la siguiente figura se observa los ingresos por categoria
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Categoria e.lrna de Ingresos productos
HARIMAS Y PANADERIA $1.510.524,61

$1.357.924,80
GOLOSINAS $1.092.645,61
MANTECAS ¥ MANTEQUILLAS $909.581,11
AZUCAR £885.213,12
ACEITES §786.440,59
FIDECS, TALLARIM ¥ PASTAS $570.536,69
COMDIMENTOS $537.385,98
BEBIDAS $536.722,66
DETERGENTES $495.371,21
ARROCES 5492.033,20
FACCC W LMWL ATES CR P sy £40C ACA N

Fig. 18. Ingresos por cliente

A continuacion, la siguiente figura indica la frecuencia de los clientes en el 2021-2022

+on2ores7300 |
ry———————————————————— ]
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orisoces |
ey——————————
eeey—————————————————
ro0zsss374
0 50 100 150 200 250 300 E}
MNroRUC Eecuenin de Fecha
1002019873001 328
1002014841 3e
1001770518 236
1001093085001 227
1703964674 234
1101180089 219
1002741625001 216
1721695821001 215
1002565374 173
401585716 170
1704101813 168
1nAnc303TIANY 1cT

Fig. 19. Clientes por tiempo

Se observa en la siguiente imagen las cantidades vendidas por categoria
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Categoria

GOLOSINAS

HARINAS Y PAMADERIA
AZUCAR
FIDECS TALLARIM ¥ PASTAS

CAFES Y CHOCOLATES EN POLVO 59.869,00
EESIDAS 32.104,00
MANTECAS ¥ MANTEQUILLAS 4458100
GRAMNCS 4420900
ARROCES 39.162,00
COMDIMENTOS 35.114,00 v

ArEiTEs 33 oac An

Fig. 20. Categoria por cantidad

2.3.2.4. Verificar la calidad de los datos

Una vez realizada la exploracion inicial de los datos y un analisis breve se llega a la
conclusion que estdn completos. Estos datos cubren los requerimientos necesarios para la
obtencion de los resultados y objetivos definidos. Tampoco se encuentran valores fuera de rango
por lo que no habia demasiadas dificultades en el proceso de mineria de datos, sin embargo, se
debe realizar una limpieza ya que en la exploracién se observé datos en blanco que es en el campo
de categorias en la tabla ProductosVendidos esto se ha visto a simple vista por lo que podria a

haber en las otras tablas mas valores en blanco. (Cortina, 2015)

2.3.3. Preparacion de los Datos
En esta parte de la metodologia CRISP-DM prepara los datos para ajustarlos a las técnicas
de mineria de datos que se aplican en ellos. Por lo que se limpiara para asi eliminar errores y

mejorar su calidad como también afiadir nuevos datos si es necesario (Cortina, 2015).

2.3.3.1. Seleccionar los Datos
Se seleccionan los campos necesarios para cumplir objetivos del proceso de mineria de

datos. Por lo cual se seleccioné:
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Tabla Fecha

e idFecha
Tabla Cliente
e jdCliente

Tabla ProductosVendidos

e idProducto
e CodigoProducto

e NombreProducto

Cantidad

e PrecioUnidad

Tabla FacturasVentas

e idFacturas
e idFecha

e idCliente
e idProducto
e Total

El motivo para la inclusion o exclusion de algunos campos es, como se ha mencionado antes,
la importancia de dichos campos en relacion con los objetivos de la mineria de datos que se

definieron en la fase 1 (comprensién del negocio) de la metodologia (Cortina, 2015).

2.3.3.2. Limpiar los Datos
La base de datos del proyecto contiene la informacion necesaria para lograr los objetivos
de la mineria de datos. Sin embargo, se realiz6 la limpieza a los mismo, eliminando nulos, blancos

y campos innecesarios para el desarrollo del modelo (Cortina, 2015).
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Tablas Clientes

Clientes2021 Clientes2022
B idcCliente + | % idCliente
Cliente Cliente
Direccian Direccian
Categoria Categaoria

Limpieza:
Eliminacion de los campos direccion y categoria

Limpieza de campos nulos y blancos

Tabla 7. Limpieza de Clientes

La tabla Clientes2021 inicié con un registro de 19780 datos, al final de la limpieza termin6
con 19780, consecutivamente la tabla Clientes2022 inicio con 21873 y en la limpieza solo se

encontrd dos datos en blanco, dando un total de 21896 datos.

Tablas ProductosVendidos

Productosvendidos2021 Productosvendidos2022

MroEgreso E MNroEgreso [a]
+ CodigoProducto ! CodigoProducto B

MombreProducto MombreProducto

Cantidad Cantidad

PrecioUnidad PrecioUnidad

Total Total L_|

Medida Medida IE‘

Limpieza:
Eliminacion del campo medida

Limpieza de nulos y blancos
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Tabla 8. Limpieza de ProductosVendidos

La tabla ProductosVendidos2021 comenz6 con 89256 y ProductosVendidos2022 con

304148, consecutivamente se termind con el mismo nimero de datos.

Tablas Inventarios

Inventariod 021 |nventano2022
¥ Codigo N B Codigo
Maombre

- - Mombre
UnidadMedida

Preciollnitario Jnidadhiedida

PrecioUnitario
Proveedor

Limpieza:
Eliminacion del campo medida

Limpieza de nulos y blancos

Tabla 9. Limpieza de Inventarios

La tabla Inventarios2021 empezd con 10757, después de la limpieza result el mismo

numero de datos, de esta misma manera Inventarios2022 se registrd 12993.

Tablas Facturas
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Facturas2021 Facturas2022
MroEgreso ¥ NroEgreso
Fecha i Fecha
MroFactura MroFactura
jdCliente idCliente '
1WA VA
Total Total

Limpieza:
Eliminacion de los campos IVA

Limpieza de campos nulos y blancos

Tabla 10. Limpieza de Facturas

El nimero de facturas del 2021 registradas en un comienzo fue 25250 y facturas del 2022

hubo un total 94689, después de la limpieza de datos se obtuvo 24719 y 94641 respectivamente.

2.3.3.3. Construir los
DatosRegistros generados

e Se anexo las tablas Clientes2021 y Clientes2022 para crear una llamada Clientes
e Se anexo las tablas ProductosVendidos2021 y ProductosVendidos2022 para crear una sola,
consecutivamente esta misma tabla se unificd con Inventario en donde se toma como clave
principal al cédigo del producto para llamar al campo categoria que es necesario.
e Como también se unifico las tablas Facturas2021 y Facturas 2022 como resultado generd
la tabla FacturasVentas.
Atributos

e Unicamente se renombro a los campos necesarios como idFactura, idProducto.
e En la tabla FacturasVentas existia compras por los consumidores finales por lo que se
coloco un id para ese campo que es 01789 para este tipo de clientes
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2.3.3.4. Integrar los Datos

Se generd la tabla Fecha en la cual se tomd las fechas de compras de la tabla factura, en esta existe
los campos idFecha, Fecha, diaNro, diaNombre, mesNro, mesNombre, afio. Y se elimind las
fechas repetidas.

idFecha |~ | Fecha |~ || diaNro

i

diaNomhbre |~ | mesNro |~ || mesNombre |~ | anfo |~ | trimestre |~

212021 2/1/2021 2  sabado I enero 2021 1
312021 3172021 3  domingo I enero 2021 1
412021 4/1/2021 4 lunes 1 enero 2021 1
512021 5 1/2021 5 martes I enero 2021 1
£12021 &8/1/2021 & miércoles I enero 2021 1
712021 7173021 7 jueves I enerao 2021 1
g12021 B/1/2021 8 wiernss I enero 2021 1
G12021 3/1/2021 9  szabado 1 enero 2021 1
1012021 10012021 10 domingo I enero 2021 1
1112021 11/1/2021 11 lunes I enero 2021 1

Fig. 21. Tabla Fecha

2.3.3.4. Formateo de los datos

La tabla FacturasVentas es el nucleo del almacen de datos, conocida también como la "tabla
de hechos", ya que es donde se almacena toda la informacidn relacionada con la venta de productos
y clientes. En donde los campos finales son: idFactura, idProducto, idCliente, Cantidad, Total,

NroEgreso
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IidFactura = | Total |~ | idProducto |~ | idFecha | = | idCliente |~ | NroEgreso |~ | Cantidad |-

5F343380 51,78 | LF1.3 1812022 01789 577e71 1
5F343352 51,78 | LF1.3 1812022 01789 577935 1
5F343248 51,78 | LF1.3 1712022 01789 577786 1
5F343275 51,78 | LF1.3 1712022 01789 577827 1
5F343324 51,78 | LF1.3 1712022 01789 577851 1
3F343336 51,78 | LF1.3 1812022 01789 577908 1
5F343474 531,78 | LF1.3 1812022 1789 578092 1
5F343511 51,78 | LF1.3 1812022 01789 578134 1
5F343541 51,78 | LF1.3 1812022 01789 578168 1
5F343562 51,78 | LF1.3 1812022 01789 578193 1

Fig. 22. Tabla FacturasVentas

Finalmente, la relacion de las tablas se muestra de esta manera, el campo Egreso no se

usa, pero tampoco se puede eliminar, ya que tiene una relacién con ProductosVendidos

Fecha

ProductosVendidos (N FachiasVentas o : LR
diaNombrs
3

1

Cliente

dCliente

Contrasr

Fig. 23. Modelo relacional

2.3.4. Modelado
Durante esta fase de la metodologia se selecciond la técnica o técnicas mas adecuadas para
cumplir con los objetivos establecidos de la mineria de datos, a continuacion, y una vez realizado

un plan de prueba para los modelos escogidos, se procedera a aplicar dichas técnicas sobre los
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datos para generar el modelo y por Gltimo se tendra que evaluar si dicho modelo ha cumplido los

criterios de éxito o no (Cortina, 2015)

2.3.4.1. Escoger la Técnica de Modelado
Debido a que se va a utilizar el software WEKA para realizar la mineria de datos,
deberemos utilizar alguna de las técnicas de modelado que nos ofrece esta herramienta de acuerdo

con los objetivos de nuestro proyecto (Cortina, 2015)

De los modelos disponibles que ofrece esta herramienta, se ha seleccionado el modelo de
asociacion, con el algoritmo de A priori, ya que este permitira encontrar relaciones dentro un
conjunto de transacciones, como también para la segmentacion de clientes segun ciertos aspectos

modelo de Cluster como K-means y Clasificacion que se utilizara Random Tree y Naive Bayes

2.3.4.2. Generar el Plan de Prueba

Para medir la calidad, exactitud y validez del modelo se utilizé ciertas métricas entre estas
estan: Accuracy, Sensibilidad, Especificidad, Coeficiente Kappa, Precision, etc. Esto se calcula
automaticamente en la herramienta Weka el ejecutar el modelo de clasificacidn por otra parte para
el modelo de asociacion se mide con la confianza; por Gltimo, en la aplicacion de cluster con el
algoritmo K-means se utilizard Silueta, indice de Calinski-Harabasz, Indice de Dunn; a

continuacion, se describe los parametros para calcular las métricas (Cortina, 2015)

e TP: (Verdaderos positivos): Son aquellos valores que el algoritmo clasifica como positivos
y que realmente son positivos (Diaz, s.f.).

e TN: (Verdaderos negativos): Son aquellos valores que el algoritmo clasifica como
negativos (en este caso 0) y que realmente son negativos (Diaz, s.f.).

e FP: (Falsos positivos): Son aquellos valores que el algoritmo clasifica como positivos
cuando en realidad son negativos (Diaz, s.f.).

e FN: (Falsos negativos): Son aquellos valores que el algoritmo clasifica como negativos
cuando en realidad son positivos (Diaz, s.f.).

e VP: numero de verdaderos positivos.

e Co: Es la medida de la concordancia observada, expresada como una proporcion.

e Ca: Es la medida de la concordancia que se esperaria por azar, también expresada como
una proporcion.

Con las caracteristicas descritas se calcula las siguientes métricas:
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Tasa de error: Es la probabilidad de que la prueba pase por alto un verdadero positivo.
Se calcula como FN / FN + VP

Sensibilidad: Es una medida de cuan bien un modelo puede identificar casos positivos.
También se conoce como Tasa de Verdaderos Positivos (TPR) y se calcula dividiendo
los casos verdaderamente positivos identificados por el modelo entre el total de casos
positivos en el conjunto de datos: VP/(VP+FN) (BERRIOS, 2015).

Especificidad: Es una medida de cuan bien un modelo puede identificar casos
negativos. También se conoce como Tasa de Verdaderos Negativos (TNR) y se calcula
dividiendo los casos verdaderamente negativos identificados por el modelo entre el
total de casos negativos en el conjunto de datos: VN/ (VN+FP (BERRIOS, 2015)).
Exactitud (Accuracy): Se refiere a la proporcién de predicciones correctas que el
modelo realiza, es decir, cuan bien el modelo puede predecir los resultados correctos.
Se calcula dividiendo el numero total de predicciones correctas (verdaderos positivos y
verdaderos negativos) entre el nimero total de predicciones realizadas: (VP+VN)
/(VP+FP+FN+VN) (BERRIOS, 2015).

Coeficiente Kappa: Es una medida que compara la concordancia observada en un
conjunto de datos con la que podria esperarse por mero azar. Se calcula mediante la
férmula K= (Co — Ca) / (1- Ca), donde Co es la proporcion de la concordancia
observada y Ca es la proporcion de concordancia que se esperaria por mero azar
(BERRIOS, 2015).

Curva ROC: Se representa la sensibilidad del modelo frente al valor obtenido de restar
la especificidad a la unidad se calcula 1-especificidad (BERRIOS, 2015).

Precision: Esta métrica se refiere a la proporcion de verdaderos positivos respecto a
todos los resultados positivos (verdaderos positivos y falsos positivos). Se calcula como
VP/(VP+FP) (BERRIOS, 2015).

Recall: También conocido como la métrica de exhaustividad, se refiere a la proporcién
de verdaderos positivos respecto a todos los casos positivos presentes en los datos
(verdaderos positivos y falsos negativos). Se calcula como TP/(TP+FN) (BERRIOS,
2015).

F — Measure: Resume la precision y sensibilidad en una sola métrica. Se calcula:
2*Precision*Sensibilidad/Precision + Sensibilidad
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e Confianza: se refiere a la cantidad de veces que una regla dada resulta ser verdadera en
la practica. Se calcula Soporte (X U Y) / Soporte (X) d

e Lift: Compara la frecuencia de un patron observado con respecto a lo que se esperaria
ver ese patrén sélo por azar. Se calcula conf (X->Y) / Soporte(Y)

e Indice de Calinski-Harabasz: Es una herramienta importante para garantizar la
precision y significado de los resultados del anélisis de conglomerados.

e Silueta: La métrica de silueta es una técnica que mide la calidad de un andlisis de
conglomerados o clustering al evaluar qué tan bien se agrupan los datos en diferentes
clusters

e Indice de Davies-Bouldin: Este es un método de evaluacion interna en el que se
determina la calidad de la agrupacién utilizando medidas y caracteristicas que son
propias del conjunto de datos.

2.3.4.3. Construir el Modelo
En esta parte se ejecutara el modelo que se ha seleccionado, a continuacion, se representa
el ajuste a los parametros que se ha realizado, como los descubrimientos de la aplicacién del

modelo y la descripcion de estos (Cortina, 2015)
Ajuste de parametros

Los atributos seleccionados se han definido para cumplir con los objetivos planteados, ya que

varian segun el modelo.

e Objetivo 1: Implementar algoritmos para segmentacion de clientes
Dentro de este objetivo se realizo la creacion de nuevos atributos, se contiene los siguientes

campos

Atributos
idCliente

Nombre

Fecha_nacimiento
Ciudad
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Provincia

Tipo _de_vivienda

Estado

Ocupacion

Total

Tabla 11. Atributos para creacion de primer modelo

De primera instancia se agrega el campo edad con una funcion DAX tomando como valor

la Fecha_nacimiento

1 Edad = DATEDIFF{ClientesfFecha_nacimiento] DAY (), YEAR)

Fig. 24. Funcién Fecha

Como también se realiza la categorizacion a cada uno de los clientes en base al Monto

total de compras realizadas, en donde
A->>5000 B—> =500 C->20.01

Para realizar la categorizacion, realizamos una funcion DAX tomando en base al campo
Total
Categoria = IF{Clientes[Total] »=3008, "4",

IF(Clientes[Total]»=508,"8",
IF({Clientes[Total]l»=2.81,"C" 1)

g k=

Fig. 25. Funcion para categorizacion de clientes

Para finalizar excluimos los campos idCliente, Nombre y Fecha nacimiento,

consecutivamente se transforma a archivo csv (comma-separated values) ya que es compatible con
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la  herramienta Weka la cual se utiliz6 para la mineria de datos

Vivienda;Estado;Ciudad; Provincia;Ocupacion;Edad;Categoria

PROPIA NO HIPOTECADA;CASADO;ANTONIO ANTE;IMBABURA;Venta al por menor de bebidas no alcohdlicas (no destinadas al consumo en el lugar de venta) en esta;57;3
PROPIA NO HIPOTECADA;CASADO;IBARRA; IMBABURA;Venta al por menor de gran variedad de productos en tiendas, entre los que predominan, los productos;47;3
ARRENDADA; SOLTERO; IBARRA; IMBABURA;Venta al por menor de gran variedad de productos en tiendas, entre los que predominan, los productos;33;2

PROPIA NO HIPOCTECADA;SOLTERO; IBARRA; IMBABURA;Otros cultivos de frutas tropicales y subtropicales: papayas, babacos, chamburos, aguacates, higos,;42:;2
PROPIA NO HIPOTECADA;SOLTERO;IBARRA; IMBABURA;EMPLEADO PRIVADO;40;A

ARRENDADA; CASADO; IBARRA; IMBABURA;Elaboracién de pan y otros productos de panaderia secos: pan de todo tipo, panecillos, bizcochos, to;56;R
ARRENDADA; CASADO; IBARRA; IMBABURA; Fabricacién de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas, entre;77;A

VIVE CON FAMILIARES;CASADO;IBARRA;IMBABURA;Actividades de los hogares como empleadores de personal doméstico, como sirvientes, cocineros, camar;33;A
PROPIA NO HIPCTECADA;DIVORCIADO;IBARRA; IMBABURA;Venta al por menor de gran variedad de productos en tiendas, entre los que predominan, los productos;66;B
PROPIA NO HIPOTECADA;CASADO;IBARRA;IMBABURA;Cria y reproduccidén de cerdos.;53;B

VIVE CON FAMILIARES;SOLTERO;ANTONIO ANTE;IMBABURA;Venta al por menor de productos textiles, prendas de vestir y calzado en puestos de venta y mercados;37;B
VIVE CON FAMILIARES;SOLTERO;IBARRA;IMBABURA;Venta al por menor de frutas, legumbres y hortalizas frescas o en conserva en establecimientos espec;27;B
VIVE CON FAMILIARES;SOLTERC;ESPEJO;CARCHI;Cria y reproduccién de cerdos.;23;B

VIVE CON FAMILIARES;CASADO;IBARRA;IMBABURA;Venta al por menor de equipos de telecomunicaciones: celulares, tubos electrdnicos, etcétera. Incluy;43;B
ARRENDADA; CASADO; IBARRA; IMBABURA; Fabricacién de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas, entre;49;B

ARRENDADA; CASADO; IBARRA; IMBABURA; EMPLEADO PRIVADO;38;B

ARRENDADA; SOLTERO; IBARRA; IMBABURA; Fabricacidén de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas, entre;38;B

ARRENDADA; SOLTERO; IBARRA; IMBABURA; Fabricacidén de articulos de bisuteria: anillos, brazaletes, collares y articulos de bisuterias simil;32;B

PROPIA NO HIPOTECADA;CASADO;QUITO;PICHINCHA;Venta al por menor de bebidas no alcohdlicas (no destinadas al consumo en el lugar de venta) en esta;60;B
ARRENDADA; CASADO; IBARRA; IMBABURA; Fabricacién de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas, entre;53;B
ARRENDADA; CASADO; IBARRA; IMBABURA; Fabricacién de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas, entre;67;B

PROPIA NO HIPOTECADA;CASADO; IBARRA; IMBABURA;Elaboracidén de pan y otros productos de panaderia secos: pan de todo tipo, panecillos, bizcochos, to;51;B
PROPIA NO HIPOTECADA;VIUDO;IBARRA;IMBABURA;Venta al por menor de gran variedad de productos en tiendas, entre los que predominan, los productos;74;B
ARRENDADA; SEPARADO; IBARRA; IMBABURA;Venta al por menor de prendas de vestir y peleteria en establecimientos especializados.;38;

PROPIA NO HIPOTECADA;UNION DE HECHO;ANTONIO ANTE;IMBABURA;Venta al por menor de gran variedad de productos en tiendas, entre los que predominan, los productos;
PROPIA NO HIPOTECADA;CASADO; IBARRA; IMBABURA;Elaboracidén de pan y otros productos de panaderia secos: pan de todo tipo, panecillos, bizcochos, to;66;B
ARRENDADA; SOLTERO; IBARRA; IMBABURA;Elaboracién de pan y otros productos de panaderia secos: pan de todo tipo, panecillos, bizcochos, to;33;B

VIVE CON FAMILIARES;SOLTERO;IBARRA;IMBABURA;Venta al por menor de prendas de vestir y peleteria en establecimientos especializados.;33;B

PROPIA NO HIPOTECADA;CASADO; IBARRA; IMBABURA;Cultivo de mangos.;51;B

ARRENDADA; CASADO; OTAVALO; IMBABURA; Fabricacidén de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas, entre;40;B

VIVE CON FAMILIARES;SOLTERC;IBARRA; IMBABURA;Restaurantes de comida répida, puestos de refrigerio y establecimientos que ofrecen comida para 1llev;30;B
PROPIA NO HIPOTECADA;CASADO; IBARRA; IMBABURA;Actividades de los hogares como empleadores de personal doméstico, como sirvientes, cocineros, camar;43;B
PROPIA NO HIPOTECADA;SOLTERO;IBARRA; IMBABURA;Restaurantes, cevicherias, picanterias, cafeterias, etcétera, incluido comida para llevar.;46;B

PROPIA NO HIPOTECADA;CASADO;IBARRA;IMBABURA;Venta al por menor de otros articulos en puestos de venta o mercado como: alfombras, tapices, libros;63;B
PROPIA NO HIPOCTECADA;CASADO;OTAVALO; IMBABURA;Venta al por menor de frutas, legumbres y hortalizas frescas o en conserva en establecimientos espec;55;B
ARRENDADA: SOLTERO: SAN MIGUEL DE URCUOUI:IMBABURA:Venta al por menor de otros articulos en puestos de venta o mercado como: alfombras. tabices. libros:33:B

Fig. 26. Modelo minable para segmentacion de clientes

Por otra parte, este mismo modelo lo usaremos para el agrupamiento de clientes con productos, en

base a la categorizacion de clientes y sus caracteristicas.

Vivienda;Estado;Ciudad; Provincia;Ocupacion; Productos; Categoria_Cliente;Rango Edad

ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CRSADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; TBARRA; IMBABURA; Fabricacion de prendas de westir )de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto
ARRENDADA; CASADO; IBARRR; IMBABURA; Fabricacitn de prendas de vestir de telas tejidas, de punto

ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 35G;C;Mayores a @0

ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 43G;C;Mayores a &0

ganchillo, de telas no tejidas, entre;GALL FESTIVAL VRI X12 6U;C;Mayores a 60
ganchillo, de telas no tejidas, entre;GALL FESTIVAL VAI 12/6U;C;Mayores a 60
ganchillo, de telas no tejidas, entre;GALLETAS SALTICAS TUBO_70G;C;Mayores a 60
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 35G;C;Mayores a @0

ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 43G;C;Mayores a &0

ganchillo, de telas no tejidas, entre;DORITOS_QUESQ _23G;C;Mayores a €0
ganchillo, de telas no tejidas, entre;DORITOS_QUESQ 26G;C;Mayores a €0
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 35G;C;Mayores a @0

ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 43G;C;Mayores a &0
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 35G;C;Mayores a 60
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 43G;C;Mayores a 60
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 35G;C;Mayores a @0
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 43G;C;Mayores a &0
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 35G;C;Mayores a @0
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 43G;C;Mayores a &0
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 35G;C;Mayores a @0
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS LIMON 43G;C;Mayores a &0
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS QUESQ 37G;C;Mayores a 60
ganchillo, de telas no tejidas, entre;TATOS QUESQ 43G;C;Mayores a 60
ganchillo, de telas no tejidas, entre;BOMBRIL ESTRELLA DE €;C;Mayores a 60
ganchillo, de telas no tejidas, entre;CHEETO5 DE QUESQ 21G;C;Mayores a 60

B I ]

Fig. 27. Modelo minable para segmentacion de clientes especificos con productos
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El siguiente modelo se realiz6 con los atributos Cliente, Producto, Categoria, en donde el objetivo

es agrupar clientes especificos con los productos en base a sus preferencias

Cliente;Productos;Categoria

MARIA ¥V CANDO AREQUIP;AMBIENTALES TIPS POTPOURRI;DESINFECTANTE

CUDINC MEJIA DANILC FEANCISCO;AME GLADE AERSL PLUM 400ML;DESINFECTANTE
JOE GARCIA;FRESKLIN DOYPACK LAVANDA Z00ML;DESINFECTANTE

CONSUELO ORDONEZ MINDA; INSECTICIDA SAPOLIO MATACUCARACHAS 400CM;DESINFECTANTE
ALVAREZ SILVAARLIVYS; FRESKLIN DOYPACK LAVANDA Z00ML;DESINFECTANTE
ALVAREZ SILVAARLIVYS;FULL CLORO 5S00ML;DESINFECTANTE

LORENA CASANOVA IMBAQUINGO;FULL CLORO S500ML; DESINFECTANTE

NANCY DE JESUS CUENCA HERRERA; INSECTICIDA SAPOLIO MATACUCARACHAS 400CM;DESINFECTANTE
EDUARDO LOPEZ HERRER; PINOKLIN MANZANA 500 CC;DESINFECTANTE

CRISTINA DE LA TORRE;FRESKLIN_DOYPACK_FLORAL_ZGGML;DESINFECTANTE
DANIELA TITO;AMBIENTALES TIPS MANZANA; DESINFECTANTE

ATINA ANDRADE JIMENEZ;FRESKLIN_MANZANA__lODU_CC;DESINFECTANTE

LUIS RECALDE;AME TIPS BANO EUCALIPTO S0G;DESINFECTANTE

LETICIA MINA ARAUJO; INSECTICIDA RAID ZACC ZANC DE 360CC;DESINFECTANTE
LETICIA MINA ARAUJO:I_RAID_DOBLE_ACCION_Z/M_4UOCM;DESINFECTANTE

JOSE ALVAREZ;AMBIENTALES TIPS CANELA; DESINFECTANTE

JOSE ALVAREZ;AMBIENTALES TIPS MANZANA; DESINFECTANTE

MARIA MOREIRA ALCIVAR;AMBIENTALES TIPS CANELA; DESINFECTANTE

ALEXANDRA RODRIGUEZ REVEL;FRESKLIN LAVANDA 1000 CC;DESINFECTANTE
ALEXANDRA RODRIGUEZ REVEL;AMB TIPS BANO LAVANDA °90G;DESINFECTANTE
MONICA GUERRA;DESIN OLIMPIA EUCA 450ML;DESINFECTANTE

GLORIA ESTELA CAICEDO; FULL CLORO 1000CC;DESINFECTANTE

MARIA JOSE SALAS CHALA;DESIN OLIMPIA EUCA 450ML;DESINFECTANTE

CECILIA PINEDA CIFUENTES;DESINFEC OLIMPIA EUCAL, 900 CC;DESINFECTANTE
VERCONICA ERAZOQO;GEL_SIDANNE PLANCHA X 32ZU;DESINFECTANTE

BLANCA CASANOVA SATAZAR;DESINF WINPLUS_CITRU_GL;DESINFECTANTE

BLANCA CASANOVA SATAZAR;DESINF WINPLUS_ CITRU GALON;DESINFECTANTE
CECILIA PINEDA CIFUENTES;FRESKLIN DOYPACK FLORAL Z200ML;DESINFECTANTE
GATLO RODRIGUEZ;AMBIENTALES TIPS CANELA;DESINFECTANTE

DERMA VERONICA FREIRE PATOJA; INSECTICIDA SAPOLIO MATACUCARACHAS 400CM;DESINFECTANTE

Fig. 28. Modelo minable para segmentacion de clientes categorizados con productos

e Objetivo 2: Algoritmos para estimacion de ventas
Para el modelo enfocado en este objetivo, se tomé en cuenta las 12477 facturas con mas
productos, como también los 35 productos mas vendidos. Para la realizacion de la vista minable
se realizé una tabla dindamica con la funcién Buscar, la cual busca los productos que se encuentra
en las cada una de las facturas, la cual si hay coincidencia dar4 como resultado 1, a continuacion,

se muestra la funcién y la tabla dinamica

=BUSCARV([@NombreProducto];$ES2:5F540;2;FALSO)

Fig. 29. Funcion buscar en Excel
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Etiquetasdefila |~ ARROCILLO_lbr ATUN_REAL_A/F_ACEITE_160GR AVENA GRANEL AZUCAR LB AZUCAR TABABUELA CAFE BUENDIA 10g CAFE_COLCAFE SOB_10gr CANGUIL DORITOS_DE_LIMO!
5F250607 1

5F250647 1
5F250904 1

5F250930 1
5F251459 1 1

5F251498 1 1 1
5F251603 1
5F251649 1
5F251965 1

5F252145 1 1
5F252436 1
5F253300 1
5F253344 1

5F253946 1

5F254828 1

5F255367 1

5F255615 1 1 1
5F255693 1 1

5F256308 1 1 1

Fig. 30. Tabla dindmica de transacciones

A partir de esto se reemplazo las casillas vacias como N y las que contiene 1 como V,
también se elimind la Columna en donde se encuentran las Facturas, dando como resultado ya

nuestro archivo para realizar la aplicacion del algoritmo de asociacion

PRROCILLO 1br;ATUN REAL A/F ACEITE 160GR;AVENA GRANEL;AZUCAR LB;AZUCAR TABABUELA;CAFE BUENDIA 10g;CAFE COLCAFE SOB_10gr;CANGUIL;DORITGS DE LIMON;DORITOS DE QUES
N, : N, bt N5 MN;MGN;NGN;N;S;N;N,
" SMGNGNGN; H MM NNG NN N NG NN NG NN 5N
N, FMGMGNGNG o MM NNG NN N NG NN NG NN 5N
" SMGNGNGN; H H NN NG NN N NN N NG N N NN
5 SMENGNGN; H MM NNG NN N NG NN NG NN 5N
N, FMGMGNGNG o HNGNN; SN N NN N NG NN NN
N, FMGMGNGNG o H NN NG NN N NG N NN 50N NN
M,

5

M,

NN N NN S NN Ny NN N N N N N N N N N G M N N N G M N NG NG NG N N
M, SHGNN; FNGNNGN; SN NN N NN NN SHGNN;

M, :

M, SHGNN; FNGNNGN; SN NN N NN NN FNGNNGN NN

SN SN NN NN N s N s WM e Mo N2 MM e N s NN s W M e s N N2 N M N N N s N M N M N
5:

NN NN N N N NN N NN W NG N NN N NN N S N Ny N N NG N NG
SN N NN NG S N NN NN NN NN N NN NN N NN NN S0
NS NN NN SN N NN, M NGN NN Ny SN NN N NN N N N NG
NN NN N N N NN N NN NN NN N NN NN N NN NN S0
NS NN NN SN N NN, NN NN N NN N N N NN SN N NG
NS NN NN SN N NN, MMM N NNy SN NN N NN NN S0
MMM N N NN SN N NN, NN N N NN NN N NN N N N NG
NN NN N N N NN N NN WM N NN N NN Ny SN NG N NN 52N
NS NN NN SN N NN, M NGN NN Ny SN NN N NN N N N NG
MMM NN NN 5NN N, 50N NN NN N NN N N N NN SN N NG
SN N NN NG S N NN NN NN N N NN NN N NN N N N NG
NS NN NN SN N NN, M NGN NN Ny SN NN N NN N N N NG
NS NN NN SN N NN, NN N N NN NN N NN N N N NG
SN N NN NG S N NN NN MMM N NNy SN NN N NN NN S0
s

M,

5

MMM N NN S NN Ny NN N N N N N N N N N N M N N NG NG N N N 5N NN
M, SHGNN; FNGNNGN; SN NN N NN NN N N N N N N NG NN
n SN SN SN NN N NN N N N NN NN N

Fig. 31.Modelo minable para asociacion de productos

2.3.5. Evaluacion

Las vistas minables se desarrolla en la herramienta Weka en donde se aplicara los
algoritmos de clasificacion (Random Tree y Naive Bayes), agrupacion (k-means) y asociacion (
A priori y FPGrowth), las cuales se describe a continuacion y los resultados se observan en el

siguiente capitulo
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a) Aplicacién de Algoritmo de Clasificacion
Esta se basa en la segmentacion de clientes en donde se encontr6 caracteristicas similares de

una persona perteneciente a cada categoria, se utiliz6 los Algoritmos Random Tree y Naive Bayes

e Random Tree
Se utiliz6 una gran cantidad de datos para el entrenamiento debido a la simplicidad

del modelo, la facilidad de interpretacion y su velocidad en la clasificacion de nuevos datos
(Vila, 2019).

Classifier
Choose |RandomTree -K 0 -k 1.0-4 0.000 -51

Test options Classifier output
-f-Usetraining set Time taken to build model: 0.0

Supplied test set

== Evaluation on training se

Cross-validation

Percentage split % | BB Time taken to test model on €
I tions...
ore options — Summary —
(Neom) Categoria ™ || Correctly Classified Instance:

Incorrectly Classified Instam
Kappa statistic
Result list (right-click for options) Mean absolute error

15:34:51 - trees.RandomTree Root mean squared error

Belative abaolute error

Start Stop

Fig. 32. Aplicacion Random Tree

e Naive Bayes
El clasificador Naive Bayes asume que el efecto de una caracteristica particular en

una clase es independiente de otras caracteristicas
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Preprocess Classify Cluster Aszociate Select attribu

Classifier

Choose MaiveBayes

Test options
'I' Use training set

Supplied test set
Cross-validation Folds
Percentage split

Muore options...

(Mormn) Categoria V

Start Stop

Result list (right-click for options)

15:37:03 - bayes.NaiveBayes

Classifier output

Time taken to b
=== Evaluaticn
Time taken to t
=== SUMmMary =—=

Correctly Class
Incorrectly Cla
Kappa statistic
Mean absolute &
Boot mean sguar

Relative ahanln

Fig. 33. Aplicacién de Naive Bayes

b) Aplicacion de Algoritmo de Agrupamiento

Esta se basa en el agrupamiento de clientes categorizados y clientes en especifico

con los productos que tienen mayor preferencia, se utilizo el algoritmo K-means, para

conocer el nimero 6ptimo de clusters, se realiz6 "método del codo™ o "elbow method", que

implica trazar la suma de las distancias cuadradas intra-cluster en funcion del numero de

clusters. El nimero 6ptimo de clusters es donde la suma de las distancias intra-cluster deja

de disminuir significativamente, formando una curva con forma de codo

e Clientes en especifico

Aplicando el método del codo en conjunto con inercia, entre un rango de 2 a 20 se concluyo

que utilizaremos 6 clusters
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# Graficar la inercia en funcidn del ndmero de clisteres

plt.plot{range(2, 28), inertias)
plt.xlabel("Nimero de clisteres”)
plt.ylabel{"Inercia™)
plt.title("Grafico de codo")
plt.show()
16 Grafico de codo
E_
5.
4.
o
=
234
2.
1.
25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

MNdmero de clisteres

Fig. 34. Aplicacion del método codo e inercia

Con el nimero de clusters dptimo aplicamos el algoritmo K-means el cual agrup6

el producto de mayor preferencia con el nombre del Cliente

Choose

Cluster mode

0 Use training set

Clusterer cutput

Supplied test set Set

Percentage split

Classes to clusters evaluation

[/] Store clusters

Start

Joria

Mom) Categ

Scheme:

for visualization

Ignore attributes BInEEEEE

Stop Test mode:

Result list (right-click for options)

15:17:00 - SimplekKMeans

Relation:
Instances:
Attributes:

SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -rin-density 2.0 -£1 -1.25 -£2 -1.0 -N 6 -4 "weka,col

=== Bun information ===

weka.clusterers.SimpleEMeans -init 0
K-means_Ap2-weka.filters.unsupervisec
69964

3

Cliente

Productos

Categoria
evaluate on training data

=== Clustering model (full training set) =—=

Fig. 35. Aplicacién de algoritmo K-Means para clientes especificos

e Clientes por categorizacion

Aplicando el método del codo en conjunto con inercia, entre un rango de 2 a 20 se

concluyé que utilizaremos 5 clusters
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# Graficar la inercia en funcidn del ndmero de cldsteres
plt.plot(range(2, 28), inertias)

plt.xlabel("Nimzrc de clisteres")

plt.ylabel("Inercia™)

plt.title("Gréfico de codo™)

plt.show()

1e6 Grafico de codo

25 5.0 15 10.0 125 150 17.5
Mamero de clisteres

Fig. 36. Aplicacion del método codo e inercia

El algoritmo K-means se aplicara con 5 clusters, en donde se obtuvo la agrupacion
de caracteristicas de clientes similares con un cierto producto

Cluster mode Clusterer output
(®) Use training set === Run information ===

Supplied test set

. Scheme: weka.clusterers.SimpleEMeans -init 0 -max-candi
Percentage split .
. Relation: k-meansl
Classes to clusters evaluation Instances: 26137
lo od Attributes: 3
[] Store clusters for visualization Vivienda
Edad
Ignore attributes EEodnEtns
Test mode: evaluate on training data

Start

Result list (right-click for options)

12:08:49 - SimpleKMeans

=== Clustering model (full training set) =—=

kMeans

Humber of iterations: 7

Fig. 37. Aplicacién de algoritmo K-Means para segmentacién de clientes

a) Aplicacion de Algoritmo de Asociacion
Esta se basa en la asociacion de productos en donde se encontrd caracteristicas
similares de los productos vendidos en base a las facturas realizadas, se utilizo el algoritmo
A priori y FPGrowth
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e A priori

Este algoritmo toma cada parte de un conjunto de datos méas grande y lo "puntia™
o lo contrasta con otros conjuntos de alguna manera ordenada

Aszsociator

Choose (Apriori-M10-T0-C0.9-D 005 -U1.0-M 01 -5-1.0-c -1

Start Stop Associator cutput

Result list (right-click for ...

Minimaom support:
15:40:25 - Apriori

0.95 {11853 instances)
Minimum metric <confidence>: (0.9

Humber of cycles performed: 1

Fig. 38. Aplicacion de algoritmo A priori
e FPGrowth

Deriva del "a-priori” y es un algoritmo que se caracteriza por ser muy eficiente y

ademaés escalable, es decir, se puede usar para grandes volumenes de datos con un orden
razonablemente bajo

Associator

Choose [FPGrowth -P2-[-1-M10-TO-C09-D 005 -U1.0-M 01

Start Stop Associator cutput

Result list {right-click for ... 1[| — o 1nformatlon ==
13:42:57 - FPGrowth

Scheme: weka.associations.FPGr
Eelation: asociacion_ 12000
Instances: 12477

A+t wrdilartoos 2K

Fig. 39.Aplicacidn de algoritmo FPGrowth
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CAPITULO 3

RESULTADOS
3.1. Evaluacion de algoritmos mediante métricas de rendimiento

Para evaluar los algoritmos aplicados (clasificacion y regresion) se emplearon métricas

cuantitativas de calidad

3.1.1. Evaluacion de Tareas de clasificacion

e Random Tree

En la siguiente figura se muestra el desarrollo del algoritmo con 511 instancias y 6
atributos

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.RandomIree -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1
Relation: Clasificacion Final
Instances: 511
Attributes: 6

Vivienda

Estado

Provincia

Ocupacion

Categoria

Rango Edad
Test mode: evaluate on training data

=== Classifier model (full training set) ===

RandomTree

Ocupacion = Fabricacidon de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas, entre
Estado = CASRDO
| Vivienda = RRRENDADA
Rango Edad = Mayores a 60 : C (37/4)
Rango Edad = Entre 40 y 59
Provincia = IMBABURA : C (37/4)

Provincia = CARCHI : C (1/0)
Provincia = ESMERALDAS : C (0/0)
Provincia = PICHINCHA : C (0/0)
Provincia = SUCUMBIOS : C (0/0)

|
|
|
|
|
| Provincia = NAPO : C (0/0)
Rango Edad = Menores de 40 : C (8/0)

Fig. 40.Primera parte de resultados de aplicacion de Random Tree
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=== Evaluation on training set =—

Time taken to test model on training data: 0.01 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

ERoot mean sguared error
Relative absolute error

Boot relatiwve sguared error
Total Humber of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate
0,843 0,466
0,500 0,002
0,520 0,002
Weighted Awvg. 0,943 0,413

=== Confusion Matrix ===

a b c <-— classified as
452 a 1] a==C

4 4 (| =21

23 1 28 | c=B8B

Fig. 41.Segunda parte de resultados de aplicacion de Random Tree

En la Tabla 12. se observa la matriz de confusion que se obtiene después de ejecutar el

algoritmo Random Tree, usando que se entrene todo el dataset

432

0.8533
0.0545
0.165
39.45593 %
63.2277 %
511

Precision Recall

0,944 0,993
0,200 0,500
0,963 0,520
0,943 0,943

94,3248
5.6751 %

F-Measure

ROC Area

(=

=]

(=]
oo Mmoo

(=

CIASE

PREDICHA

C B A

452 0 1
Clase verdadera B 4 4 0

23 1 26

Tabla 12. Matriz de confusion de Random Tree

En laaplicacion de esta técnica existen otras métricas para medir la calidad como se puede

observar en la Tabla 13.

FRC Area
0,993
0,702
0,787
0,970




Medida Valor
Accuracy 94.32%
Tasa de error 5.67%
Sensibilidad 99.8%
Coeficiente Kappa 0.653
Curva ROC 0,96
Precision 94.3%
Recall 94.3%
TP Rate 94.3%
FP Rate 41.3%
F — Measure 93.6%

e Naive Bayes

En la siguiente Fig. 41. se muestra el desarrollo del algoritmo con 511 instancias y 6

atributos

Tabla 13. Métricas de Random Tree
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=== Run information =—=

Scheme: weka.classifiers.bayes.NaiveBayes
Relation: Clasificacion Final
Instances: 531
Attributes: [

Vivienda

Estado

Brovincia

Ocupacion

Categoria

Rango Edad
Test mode: evaluate on training data

=== (Classifier model (full training set) ===

Naive Bayes Classifier

Class
Actribute C B B
(0.88) (0.02) (0.1)
Vivienda
ARRENDADR 185.0 4.0 1%.0
PROPIA NO HIPOTECALDR 144.0 5.0 20.0
VIVE CON FRMILIRRES 115.0 2.0 12.0
PRESTRDR 7.0 1.0 2.0
PROPIA HIPOTECADA 7.0 1.0 2.0
[total] 453.0 13.0 55.0
Estado
CASLDO 249.0 6.0 25.0

Fig. 42.Primera parte de resultados de aplicacion de Naive Bayes
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=== Ewaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0.02 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 454 58.8454 §
Incorrectly Classified Instances 57 11.1548 %
Kappa statistic 0.057

Mean absclute error 0.1172

Root mean squared error 0.2511

Relative absolute error 54.9229 §

Root relative squared error 96.218 %

Total Humber of Instances 511

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Lrea FPRC RArea Class

0,998 0,966 0,890 0,998 0,941 0,134 0,845 0,917 C

0,000 0,002 0,000 0,000 0,000 -0,008 0,628 0,027 A

0,040 0,000 1,000 0,040 0,077 0,190 0,666 0,340 B
Weighted Avg. 0,888 0,856 0,887 0,888 0,841 0,137 0,847 0,847

=== Confusicon Matrix ===

a 4] <—— classified as
452 1 [ a=0=C

g i} [ =1L

45 Ju] 2 | c =8

Fig. 43.Segunda parte de resultados de aplicacion de Naive Bayes

En la Tabla 14. se observa la matriz de confusion que se obtiene después de ejecutar el

algoritmo Naive Bayes, usando que se entrene todo el dataset

Clase predicha
A B C
C 452 1 0
Clase verdadera A 8 0 0
B 48 0 2

Tabla 14. Matriz de confusion de Naive Bayes

79



En la aplicacion de esta técnica existen otras métricas para medir la calidad como se

observa en la Tabla 15.

Medida Valor
Accuracy 88.84%
Tasa de error 11.15%
Sensibilidad 99.8%
Coeficiente Kappa 0.057
Curva ROC 0.647
Precision 88.7%
Recall 88.8%
TP Rate 88.8%
FP Rate 85.6%
F — Measure 84.1%

Tabla 15. Métricas de evaluacion de Naive Bayes

3.1.2. Evaluacién de Tareas de agrupamiento

a) Clientes en especifico
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Clusterer output

Test mode:

evaluate on training data

=== Clustering model (full training set) ===

Humber of iterations: 3
Within cluster sum of sguared errors: 118585.00000000001

Initial starting points (random):

Cluster 0: "WASHINTON DAVID GUEVARR CASTILLO',DEJA X 36 DE_360_Gr

MRRISOL TIRIRA',ENERG V220 12U/600ML
ROMELIA CAMPUES',ACEITE PAL/ORO F 15U 100 250ML
FELIX LOMAS',S5H HYS 37SML PROT/CAID

Cluster 1: "AIDA FRAGA',TALCO REXONA 55G
Cluster 2: '"BETTY

Cluster 3: "MARIL

Cluster 4: "JUSTO

Cluster 5: "LOPEZ GUERRERO

OSCAR ALEXRNDER',CRARL LECHE MIEL UNIV 450G

Missing wvalues globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data a

(69964.0) {57150.0)

Cliente JESUS PORTILLA MELO JESUS PORTILLA MELO
Broductos LZUCAR_TABABUELA 50_KG AZUCAR_TABABUELA 50_KG BC

Fig. 44.Primera parte de resultados de aplicacion de K-means para clientes especificos

Clusters
Attribute Full Data 0
{69964.0) {57150.0)
Cliente JESUS PORTILLA MELO JESUS PORTILLA MELO
Productos AZUCAR_TABABUELA 50 KG AZUCAR_TABABUELA 50 KG 2
Time taken to build model (full training data) : 0.12 seconds

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

57150
1483
5885

531
3253
1662

=]

[T S NI

{
{
{
{
{
{

82%)
23)
2%)
1%)
5%)
23)

Fig. 45.Segunda parte de resultados de aplicacion de K-means para clientes especificos

En la Tabla 16. Se puede observar las métricas aplicadas a este modelo y el resultado de cada una

de ellas

Meétrica

Valor

Descripcion

Indice de Calinski-Harabasz | 156599.72

Aceptable
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Indice de Davies-Bouldin 0.489

Aceptable

Medida de silueta 0.604

Aceptable

Tabla 16. Evaluacion de modelo de clientes especificos

Para describir si es aceptable o no depende del nimero de datos y los clusters que se han
realizado. Con el indice de Calinski-Harabasz se ha obtenido el valor de 156599.72 en donde,
sugiere que los clusters tienen una buena separacion entre si y estan bien definidos en términos de
su distribucion en el espacio de caracteristicas. indice de Davies-Bouldin se ha alcanzado la cifra
de 0.489 lo que indica una buena calidad de la agrupacién, ya que es relativamente bajo, esto
sugiere que los clusters estan bien separados y tienen caracteristicas distintas. Y la medida silueta

sugiere que mientras mas cerca esté el valor de 1 por lo que 0.60 es un valor moderado y sugiere

que los clusters tienen cierta cohesion y separacion entre si.

b) Clientes por caracteristicas

Clusterer output
Productos

Test mode: evaluate on training data

=== Clustering model (full training set) ===

Number of iterations: 7

Within cluster sum of squared errors: 31787.84779436819

Initial starting points (random):

Cluster O: RRRENDADA,77,PIMIE CHINI DIS S0_SOB

Cluster 1: "PROPIA NO HIPOTECRDA', 66, PASTA COLGRTIE T/A &0ML
Cluster 2: "PROPIL NO HIPOTECRDA', 47,5RL CRISAL GRRNDE X 25
Cluster 3: "PROPIA NO HIPOTECRADA', 66, BARBERZL BIC CONFORI_3
Cluster 4: "PROPIL NO HIPOTECRADR',74,RCEITE FAVORITR DE_3&5_ ML

Missing walues globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Cluster#
Attribute Full Data 1] 1
(26137.0) (9527.0) (2078.0)
Vivienda PROPIA NO HIPOTECRDA LRRENDADA PROPIR NO HIPOTECADA PROPIR K
Edad 49,0555 52.6697 63.6165
Productos HARTNA PANADERE 50 KG HARINA PANADERE 50 KG PASTA COLGATE T/L_6OML

Fig. 46.Primera parte de resultados de aplicacién de K- means para clientes por caracteristicas
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Attribute

Full Data
{26137.0)

i} 1
{9527.0) (2078.10)

Vivienda
Edad
EBroductos

Time taken to build model (full training data) :

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

9527 { 3£%)
2078 { 8%)
9601 { 37%)
3240 { 12%)
1691 { %)

[ T =]

0.34 seconds

PROPIA NO HIPOTECADA
49.0555
HARINL PANADERE 50 KG

ARRENDADA  PROPIA NO HIPOTECADA
52.6697 £3.6165
HARINA PANADERA 50 KG PASTA COLGATE T/A 60ML

FROPIA I

Fig. 47.Segunda parte de resultados de aplicacion de K- means para clientes por caracteristicas

En la Tabla 17. Se puede observar las métricas aplicadas a este modelo y el resultado de

cada una de ellas

Métrica Valor Descripcion
indice de Calinski-Harabasz | 166781.26 Aceptable
indice de Davies-Bouldin 0.509 Aceptable
Medida de silueta 0.603 Aceptable

Tabla 17. Evaluaciéon de modelos de clientes con caracteristicas

Para describir si es aceptable o no depende del nimero de datos y los clusters que se han

realizado. Ejecutando el indice de Calinski-Harabasz y obteniendo el valor 166781.26 sugiere que

los clusters tienen una buena separacion y cohesion entre si. El indice de Davies-Bouldin con un

valor de 0.509 indica que los clusters estan bien definidos y no se superponen significativamente.

Medida de silueta adquirio el valor de 0.603 muestra que el valor de silueta es mayor a 0.5 lo que

indica que los clusters estan bien definidos
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3.1.3. Evaluacién de Tareas de asociacién

e Anpriori
En la siguiente Fig. 47. se muestra el desarrollo del algoritmo con 12477 instancias y 35
atributos
=== Run information ===
Scheme: weka.associations.Apriori -N 10 -T 0 -C 0.9 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1 -5 -1.0 -c -1
Relation: asociacion 12000
Instances: 12477

Attributes: 35
ARROCILLO_lbr
ATUN_REAL A/F ACEITE 1&60GR
AVENA GRANEL
RZUCER LB
RZUCRR_TABRBUELR
CAFE _BUENDIA 10g
CAFE COLCAFE SOB_1l0gr
CANGUIL
DORITOS_DE_LIMON
DORITOS_DE QUESO
FIDEO CAYAMBE TLL_37_400G
GALLETAS_SALTICAS_TUBO_70G
HARINA ALPAN LBR
HARINA FLOR_1LBR
HARINA MAIZ CRUDO_LBR
HARINA PANADERA 1LB
HARINA PANADERA 50_KG
HARINA PANIFICACION_LBR
HARINA TOMEBAMBA Lbr
HARINA TRIGO_LBR
HUEVOS_G
HUEVOS_G_X 30
LECHE_ANDINA LARVIDA ENT
LENTEJON_CANADIENSE Lbr
LEVADURA LEVAPAN 500 G
M MAGGI_DE_30g

Fig. 48. Primera parte de resultados de aplicacion de A priori
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Minimum support:

Minimum metric <confidence>:
Number of cycles performed: 1

Generated sets of large itemsets

Size of set of

Size

Size

Size

Size

Size

Best

Wom o m W

of set

of set

of set

of set

of large

of large

of large

of large

of large

rules found:

Fig. 49. Segunda parte de resultados de aplicacion de A priori

itemsets

itemsets

itemsets

itemsets

itemsets

large itemsets L{l):

L(2):

L(3):

L{4):

L(5):

L(6):

0.95 (11853 instances)
0.9

140

110

35

2

. PRPA_FRITA NATURAL=F 12474 ==> SH_SAVITAL KERAT 25ML=F 12473
. FID CAYAMBE LAZO CHI 400G=F 12441 ==> SH SAVITAL KERAT 2SML=F 12440
. FID_CAYAMBE LAZO CHI_400G=F PAPA FRITA NATURAL=F 12439 ==> SH_SAVITAL KERAT 2SML=F 12438
HUEVOS_G=F 12387 ==> SH_SAVITAL_KERAT 25ML=F 12386
HUEVOS_G=F PAPA FRITA NATURAL=F 12385 ==> SH SAVITAL KERAT 25ML=F 12384
HUEVOS_G=F FID CAYAMBE LA70 CHI_400G=F 12352 ==> SH SAVITAL KERAT 25ML=F 12351
HUEVOS_G=F FID CAYAMBE_LAZO_CHI_400G=F PAPA_FRITA NATURAL=F 12350 ==> SH_SAVITAL KERAT 25ML=F 12349
. PIPA NIC LIMON 25CVS=F 12334 ==> SH_SAVITAL KERAT 25ML=F 12333
. PIPA_NIC LIMON 25CVS=F PAPA FRITA NATURAL=F 12332 ==> SH SAVITAL KERAT 2SML=F 12331
. PIPA_NIC_LIMON_25CVS=F FID_CAYAMEE LAZO CHI_400G=F 12299 ==> SH_SAVITAL KERAT 25MI=F 12298

<conf:(l)> lift: (1) lev:(0) [0] conv:(l)
<conf:{1)> lift: (1) lev:({0) [0] conwv:{l)
<conf:({1)> lift: (1) lev:({0) [0] conw:{l)
<conf:(l)> lift:(1l) lev:(0) [0] conv:(0.93)

<conf: (1)>» 1ift: (1) lew:(0) [0] conv:(0.99)
<conf:(1)> lift: (1) lev:{0) [0] conwv

<conf: (1)> 1ift: (1) lewv:(0) [0] conwv:{0.99)
<conf: (1)> 1ift: (1) lew:(0) [0]
<conf: (1)> 1ift: (1) lewv:(0) ([0] conv:(0.99)

:(0.99)
1(1) lev:(0) [0] conv:(D.99)

conv: {0.99)

A continuacion, en la Tabla 18. Se muestran las medidas con el valor promedio de

todos los hallazgos con el algoritmo A priori, sin embargo, las medidas deben evaluarse

individualmente.

Medida

Promedio valor

Confianza 1
Lift 1
Conviccion 0.99

FP Growth
En la Fig. 49. se muestra el desarrollo del algoritmo con 12477 instancias y 35 atributos

Tabla 18. Promedio de métricas de evaluacion A priori
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Scheme: weka.associations.FPGrowth -P 2 -I -1

Relation: asociacion_12000
Instances: 12477
Attributes: 35

ARROCILLO_lbr
ATUN_REAL A/F ACEITE_160GR
AVENA GRANEL

AZUCAR LB

AZUCAR TABABUELA
CAFE_BUENDIA 10g
CAFE_COLCAFE_SOB_10gr
CANGUIL

DORITOS_DE_LIMON
DORITOS_DE_QUESO
FIDEO_CAYAMBE TLL 87_400G
GALLETAS_SALTICAS_TUBO_70G
HARINA ALPAN LER
HARINA_FLOR_1LBR

HARINA MAIZ CRUDO_LBR
HARINA_PANADERA 1LB
HARINA PANADERA 50 KG
HARINA_ PANIFICACION LER
HARINA TOMEBAMBA Lbr
HARINA TRIGO_LER

HUEVOS_G

HUEVOS_G_X_30
LECHE_ANDINA LARVIDA ENT
LENTEJON_CANADIENSE _Lbr
LEVADURA_LEVAPAN 500_G

M MAGGI_DE_30g

-N 10 -T 0 -C 0.9 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1

Fig. 50. Primera parte de resultados de aplicacion de FP Growth

LEVADURA LEVAPAN 500_G
M MAGGI_DE_30g
MANTECA
PASTA COLGATE T/A 60ML
PIPA_NIC_LIMON_ 25CVS
SAL CRISAL 2 _KS
TATOS_LIMON_35G
FID CAYAMBE LAZO CHI 400G
SH_SAVITAL KERAT 25ML
HARINA_TOMEBAMBA 50_KG
PAPA_FRITA NATURAL

=== Associator model (full training set) ===

FPGrowth found 8 rules (displaying top 8)

[AZUCAR TABABUELA=F]: 9475 ==> [AZUCAR LB=F]: 9475 <conf:(1)> lift:(1.32) lev: (0.
[HARINA PANIFICACION LBR=S]: 1377 ==> [HARINA_FLOR 1LBR=S]: 1377 <conf:(l)> lift:
[HARINA_FLOR_1LBR=S]: 1377 ==> [HARINA_ PANIFICACION LBR=S]: 1377 <conf:(l)> lift:
[AZUCAR_LB=F, SAL CRISAL 2 KS=5]: 1524 ==> [AZUCAR TABABUELA=F]: 1524 <conf:(l)>
[AZUCAR TABABUELA=F, SAL CRISAL 2 KS=5]: 1524 ==> [AZUCAR LB=F]: 1524 <conf:(l})>
[AZUCAR_LB=F, ATUN REAL A/F ACEITE 160GR=S]: 1466 ==> [AZUCAR TABABUELA=F]: 1466

[AZUCAR_TABABUELA=F, ATUN_REAL A/F ACEITE 160GR=5]: 1466 ==> [AZUCAR LB=F]: 1466

[ R N T R S S

[AZUCAR LB=F]: 9476 ==> [AZUCAR TABABUELA=F]: 9475

<conf:(1)> 1ift:(1.32) lev: (0.

18) conv: (2278.95)

(9.06) lev:(0.1) conv:(1225.03)

(9.06) lev:(0.1) conv:(1225.03)

1lift:(1.32) lev:(0.03) conv: (366.68)
lift:(1.32) lev:(0.03) conv:(366.56)

<conf: (1)> 1ift:(1.32) lev:(0.03) conv:(352.72)
<conf:(1)> 1ift:(1.32) lev:(0.03) conv:(352.¢61)
18) conv: (1139.98)

Fig. 51. Segunda parte de resultados de aplicacion de FP Growth
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A continuacion, en la Tabla 19. Se muestran las medidas con el valor promedio de todos
los hallazgos con el algoritmo FP Growth sin embargo, las medidas deben evaluarse

individualmente.

Medida Promedio valor
Confianza 0.93

Lift 217.52
Conviccion 1027.93

Tabla 19. Promedio de métricas de evaluacion FP Growth

La exactitud de las reglas formadas se evaluara con las métricas donde:

a) conf: Mientras el valor esté méas cerca de 1 es mas preciso
b) lift: Si el valor del lift es igual a 1, esto significa que la aparicion del conjunto en cuestion
es la misma que la esperada en condiciones de independencia. Si el valor del lift es mayor
que 1, indica que el conjunto aparece mas veces de lo esperado bajo condiciones de
independencia. Por otro lado, si el valor del lift es menor que 1, esto sugiere que el conjunto
aparece menos veces de lo esperado bajo condiciones de independencia (Barrios, 2019).
e Anpriori
En la Tabla 20. Indica las reglas con las respectivas métricas
Regla Nro Conf Lift

©O©| O N o O b W N

I I I I I
I I S I

=
o
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Tabla 20. Métricas de evaluacion de reglas A priori

e FP Growth

Regla Nro Conf Lift
1.32
9.06
9.06
1.32
1.32
1.32
1.32
1.32

o N o o] A w N e
I I e

En la Tabla 21. Indica las reglas obtenidas con las métricas de evaluacion

Regla Nro Conf Lift
1 1 1.32
2 1 9.06
3 1 9.06
4 1 1.32
5 1 1.32
6 1 1.32
7 1 1.32
8 1 1.32

Tabla 21. Métricas de evaluacién de reglas FP Growth

Con la Aplicacidn de los Algoritmos Apriori y FP Growth sobre el modelo para encontrar
la asociacion de los productos vendidos muestra una confianza aproximada de 1 por lo que es un

rango mas que aceptable

3.2. Andlisis e interpretacion de los resultados
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3.2.1. Analisis e interpretacion de resultados de las tareas de clasificacion

e Analisis de resultados

La evaluacion cuantitativa a los resultados de la aplicacion de técnicas de clasificacion como
son Random Tree y Naive Bayes, utilizando todos los datos para el entrenamiento de esta, nos
mostrd varias métricas para evaluar, como son la exactitud, precision, tasa de error, coeficiente

Kappa, tasa de Tp, F measure, tasa FT y la Curva ROC.

Como se puede observar , el trabajo realizado principalmente es para segmentar los clientes en
base a la categoria que representa el monto invertido en compras en donde se ha trabajado con 511
instancias y 6 atributos, en donde se observa que la categoria predominante es la “C” que pertenece
a compras realizadas menores a $500, con registro de 450 clientes, mientras tanto en la categoria
“B” con 50 datos y por cantidad inferior de 8 registros la categoria “A” , al realizar la aplicacion
de los algoritmos sobre estos se muestra que los clasificadores cuentan con valores aceptables sin
embargo indica un diferencia mostrando que el Random Tree ha logrado mejores resultados, los

cuales se describiran a continuacion:

El algoritmo Random Tree clasificé 482 instancias de manera correcta con llevando a 29

instancias mal clasificadas, por lo que obtiene lo siguiente

e La categoria A que son los valores de compras mayores a $5000 4 registros y 4 de forma

erronea

e Para la categoria B que pertenecen a las comprar entre $500 y $4999 clasifica como 26
correctos y 24 incorrectos

e Para la categoria C que son los valores inferiores a $500 clasifica como 452 registros y un
dato erroneo

El Algoritmo Naive Bayes clasificd 452 instancias correctamente por otro lado obtiene 59

instancias mal clasificadas

e Lacategoria Ay B muestra que se han clasificado 0 valores
e Para la categoria C indica qué 452 registros se han clasificado correctamente

89



A simple en el momento de clasificar el Algoritmo de Random Tree es superior a Naive Bayes,
como también basandose en las evaluaciones de las métricas, por lo tanto, la informacién que sera
utilizada sera del algoritmo Random Tree donde proporciona un conjunto de reglas para la
toma de decisiones (similar a un arbol de decisién) y muestra un procesamiento simple e

interpretacion de la informacion

e Interpretacion de resultados

En el proceso de analisis de resultados y seleccion del mejor modelo de clasificacion utilizando
el algoritmo Random Tree, la interpretacion de datos se lleva a cabo desde la raiz del arbol hacia
las hojas, enfocandose especificamente en aquellas hojas cuyo atributo de clase es de interés, la
interpretacion de datos se realiz6 desde la raiz hacia las hojas cuyo atributo de clase sea Categoria
= C identificando los siguientes patrones de clientes pertenecientes a esta, ya que la mayoria

pertenecen a esta y son los clientes principales que debe enfocarse el comercial (Vila, 2019).
Pertenecen a la Categoria C

e Personas mayores a 60 afios que son casadas cuya vivienda es arrendada y se dedican a la
Fabricacion de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas.

e Personas mayores a entre 40 y 59 afios que son casadas cuya vivienda es arrendada y se
dedican a la Fabricacion de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas
no tejidas, proveniente de Imbabura

e Personas menores de 40 que son casadas cuya vivienda es arrendada y se dedican a la
Fabricacion de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas.

e Personas menores de 40 que son divorciadas cuya vivienda es arrendada y se dedican a la
Fabricacion de prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas.

e Personas mayores a 60 y son solteros se dedican a la Fabricacion de prendas de vestir de
telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas.

e Personas que son menores de 60 que son de Imbabura y se dedican a la Fabricacion de
prendas de vestir de telas tejidas, de punto y ganchillo, de telas no tejidas.

e Personas casado que se dedica a Lavado y limpieza en seco

e Personas menores de 40 afios que es soltera y vive en vivienda propia, que se dedica a
Lavado y limpieza en seco
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Personas menores de 40 afios que es soltera y vive con familiares y se dedica a Lavado y
limpieza en seco

Personas mayores a 60 afios que son casadas y se dedican a la Venta al por menor de gran
variedad de productos en tiendas

Personas entre 40 y 59 afios que son casadas, viven en vivienda propia y se dedican a la
Venta al por menor de gran variedad de productos en tiendas

Personas menores a 40 afios y se dedican a la Venta al por menor de gran variedad de
productos en tiendas

Personas entre 40 y 59 afios que son solteras y se dedican a la Venta al por menor de gran
variedad de productos en tiendas

Personas menores de 40 afios que viven con los familiares y se dedican a la Venta al por
menor de gran variedad de productos en tiendas

Personas que son menores a 60 afios, provenientes a Imbabura y se dedican a la Venta al
por menor de bebidas no alcohdlicas

Personas que se dedican a todas las actividades de transporte de carga por carretera
Personas mayores a 60 afios y que viven arrendando, dedicandose a la venta al por menor
de otros articulos en puestos de venta 0 mercado

Personas entre 40 y 59 afos, que se dedica a la venta al por menor de otros articulos en
puestos de venta 0 mercado

Personas menores a 40 afios que viven con familiares y se dedican a la venta al por menor
de otros articulos en puestos de venta 0 mercado

Personas de Pichincha que se dedican a la produccion de leche cruda de vaca

Personas casadas que tienen vivienda propia y se dedican a la cria y reproduccién de cerdos
Personas solteras de Imbabura

Personas que se dedican a explotacién de criaderos de pollos y reproduccion de aves de
corral, pollos y gallinas

Personas que se dedican a la venta al por menor de gran variedad de productos entre los
que no predominan los productos alimenticios

Personas dedicadas a la venta al por menor de carne y productos carnicos (incluidos los de
aves de corral)
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3.2.2

Personas casadas dedicadas a restaurantes, cevicherias, picanterias, cafeterias, etcétera,
incluido comida para llevar.

Personas dedicadas Venta al por menor de perfumes, articulos cosméticos y de uso personal
Personas que trabajan en construccién de todo tipo de edificios residenciales: casas
familiares individuales

Personas que trabajan en transporte terrestre de pasajeros por sistemas de transporte urbano
Personas menores de 40 afios que se encuentran solteros y se dedican a Venta al por menor
de prendas de vestir y peleteria en establecimientos especializados

Persona que trabajan en servicios de apoyo a la fabricacion de prendas de vestir

Personas que viven con familiares y se dedica a cultivos de frutas tropicales y subtropicales
Personas casadas que viven arrendando y se dedican la elaboracion de pan y otros
productos de panaderia secos

Personas entre 40 y 59 afios, proveniente de Imbabura que son casadas y trabajan en la
elaboracion de pan y otros productos de panaderia secos

Personas que viven con familiares y trabajan en elaboracién de pan y otros productos de
panaderia secos

Personas dedicadas a actividades de acondicionamiento y mantenimiento de terrenos para
usos agricolas

Personas dedicadas a actividades de lavado, corte, recorte, peinado, tefiido, coloracion,
ondulacién y alisado del cabello

Personas que trabajan en cultivo de papa

Personas dedicadas a actividades de operaciones preparatorias de fibras textiles: devanado
y lavado de seda, desengrase

Personas que se ocupan en servicios sociales, de asesoramiento, de bienestar social, de
remision y servicios similares

. Andlisis e interpretacion de resultados de las tareas de agrupacion

Analisis de resultados

La evaluacidon cuantitativa a los resultados de la aplicacion de técnicas de agrupacion que es

K-means utilizando todos los datos para el entrenamiento respectivo, mostré la division de los

clusters por lo que se analiza respecto a esto
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a) Clientes en especifico
Para la aplicacion de este algoritmo se utilizd dos campos que son el nombre de cliente y
productos, realizando asi 69964 instancias con 3 atributos. A continuacion, en la Tabla 22.

Muestra los principales hallazgos

CLIENTE PRODUCTO

JESus P Azlcar Tababuela 50 Kg
AIDAF Aceite Alesol 12 Fd 900ml
BETTYT Energizante V220 12u/600ml
MARIAC Aceite Pal/Oro F 15u 100 _280ml
JUSTOF Sal Crisal Grande X25
OSCARG Cara Leche Miel Univ 450g

Tabla 22. Hallazgos de clientes especificos

b) Clientes por caracteristicas
Como se puede observar en la tabla, el trabajo realizado para agrupar los productos con los
clientes categorizados y sus diversas caracteristicas, en donde se existe 26137 y 3 atributos. En

la Tabla 23. Se observa los resultados obtenidos de este algoritmo

e Interpretacion de resultados

Tipo de | Edad Sugerencia de Producto

vivienda

Arrendada 52 o mas | Harina Panadera 50 Kg
afos

Propia no | 63 0 mas | Pasta Colgate T/A 60ml

hipotecada afos

Propia no | 37 afios | Azucar Lb

hipotecada

Propia no | 51 afios | Sal Crisal 2ks

hipotecada
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Propia no | 73o0mas | Fosforos El Sol Pqt

hipotecada afos

Tabla 23. Hallazgos de clientes por caracteristicas

3.2.3. Andlisis e interpretacion de resultados de las tareas de asociacion

e Analisis de resultados

La evaluacidn cuantitativa a los resultados de la aplicacidn de técnicas de asociacion como son
A priori y FP Growth, utilizando todos los datos para el entrenamiento de esta, nos mostrd varias

métricas para evaluar, como son la confianza, lift y conviccion.

Como se puede observar en la Tabla, el trabajo realizado principalmente es para asociar los
productos en base a las facturas realizadas, con 12477 y 35 atributos, al realizar la aplicacion de
los algoritmos sobre estos se muestra que las asociaciones cuentan con valores aceptables los

cuales se describiran a continuacion:

e El algoritmo A priori asoci6 12477 y 35 atributos de manera correcta, logrando 10 reglas
e El algoritmo FP Growth asocio 12477 y 35 atributos de manera correcta, obteniendo 8
reglas
A simple en el momento de asociar los productos los dos algoritmos han logrados reglas con
un porcentaje alto de confianza por lo que se utilizara las dos técnicas que servira para la toma de

decisiones

e Interpretacion de resultados
A continuacion, en la Tabla 24. Se indica las reglas que dieron como resultados en la
aplicacion de este algoritmo

Reglas

Si adquieren una funda de fideo Cayambe de 400g y una papa frita natural es probable que
compren un Shampoo Savital de 25 ml

Si compran Huevos y una papa frita natural pueden comprar un Shampoo Savital de 25 ml
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Si compran Huevos y funda de fideo Cayambe de 400g podrian adquirir un Shampoo Savital de
25 ml

Si obtienen Pipa limén pueden adquirir una papa frita natural

Si compran azucar Tababuela pueden comprar azlcar de 1 libra

Si compran harina de panificacion de 1 lbr es posible que adquieran harina flor de 1 lbr

Si compran azucar de 1lb mas sal Crisal hay la posibilidad que adquieran aztcar Tababuela

Si compran azucar de 1 Ibr mas atdn real de 160gr podrian obtener aztcar Tababuela

Tabla 24. Hallazgos de productos

3.2.3. Andlisis al Sistema Bl y preguntas del negocio
La construccion de Dashboards y reportes se realizaron con el fin de cumplir los

indicadores planteados

c

OMERCI/AL
ADENA —

—

ASANOVA 53

Cliente

Analisis de Ventas

Ventas m Clientes

- <1 ual

Mensuales y anuales -Ventas Mensuales y anuales
-Venta por Producto -Por cliente

-Ventas por Categoria \_,@

Facturas Totales Ingresos Totales

Fig. 52. Pantalla principal de sistema Bl

A continuacién, en la Tabla 25., se resume las preguntas planteadas y la ubicacion en las

pantallas
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Pantalla Sistema Bl

Preguntas del negocio

1. Ventas

Monto total de ventas de cada categoria en el
afo 2021

Monto total de ventas de cada categoria en el
afio 2022

Cantidad de facturas de mas $500 que se
emitieron en 2021

Cantidad de facturas de mas $500 que se
emitieron en 2022

El producto mas vendido de cada categoria
Periodo de tiempo con mayor nimero de ventas
en el afio 2021

Periodo de tiempo con mayor nimero de ventas

en el afo 2022

2. Clientes

Clientes con mayor numero de productos
comprados
Ventas por cliente en un periodo de tiempo

Tabla 25. Pantallas de sistema Bl y Preguntas del negocio

Se puede observar las Fig. 52. Y Fig. 53. que es el Sistema Bl con las preguntas y pantallas

mencionadas anteriormente
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%
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Fig. 54. Pantalla de Clientes
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3.3. Discusion de resultados con trabajos relacionados

Con la revision de trabajos previos enfocados en Inteligencia de negocios y mineria de
datos se observa que la mayoria de los proyectos no toman como base la aplicacion de alguna
norma para medir la calidad de los datos con lo que se esta trabajando, aun asi han obtenido
excelentes resultados logrando el objetivo que es la mejora de la toma de decisiones para el avance

de negocio.

En otra instancia la metodologia mas usada en trabajos anteriores que se pudo observar es
de KDD, sin embargo a diferencia del presente proyecto que se realiz6 en base a CRISP-DM
tomando como base la aplicacion y conclusién de (Cortina, 2015) en donde afirma que es una
metodologia que funciona y que ademaés es sencilla de usar, ya que solamente hay que seguir una
serie de fases que estan claramente delimitadas y estd pensada para que cualquier persona con

conocimientos de bases de datos y estadistica pueda utilizarla.

Otro punto clave en este proyecto ha sido la aplicacion de Inteligencia de negocios que
tiene como objetivo primordial mejorar las ventas y conocer el movimiento de la empresa, el cual
se asimila al trabajo de (Nazate, 2022) en donde se aplica esta ramay muestra la gran funcionalidad
de la herramienta Power Bl para la visualizacion dptima, operaciones DAX (Data Analysis
Expressions) para realizar filtros o consultas en conjunto con componentes visuales que son de

agrado para el usuario.

En lo que respecta a la aplicacion de las técnicas de Mineria de datos se basé en los
resultados de (Nazate, 2022) en donde indica la eficacia de los algoritmos de asociacion A priori
permite visualizar de manera efectiva la probabilidad de que un producto sea adquirido
conjuntamente con otros productos coincidiendo a la misma vez con (Paspuel, 2022) que muestra
la aplicacion de algoritmo de agrupamiento que se asemeja con el presente proyecto ya que el

objetivo principal es conocer las tendencias de compra de los clientes

En base a (Vila, 2019) se muestra la importancia de los algoritmos de clasificacion en
donde se aplica para ciertos clientes con el fin de clasificarlos segun caracteristicas similares y

comprender de mejor manera los datos con los que se esté trabajando

Como parte de las limitaciones en el transcurso del desarrollo del proyecto
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Inicialmente se recibio la base de datos en formato mdb en el cual en su primer analisis se
observo campos incoherentes e incompletos, como también tablas y relaciones mal estructuradas,
por otra parte, el campo categoria de los productos era algo esencial para el desarrollo del proyecto,
pero no estaba vinculada con el inventario, por lo que se opt6 por etiquetar manualmente la

categoria de cada producto

Los datos del afio 2021 estan incompletos ya que la base ha sido parcialmente borrada por

lo que se trabaj6 con un poco cantidad de datos de este afio.
De los clientes no existia mucha informacidn para realizar la segmentacién de estos

El equipo en el cual se desarrollé el proyecto es de poca capacidad, por lo que no permitié

que los algoritmos trabajan con la totalidad de los datos
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CONCLUSIONES

e EIl Data Warehouse se ha construido utilizando la metodologia CRISP-DM, la cual ha sido
fundamental debido a que cada uno de sus pasos ha sido minuciosamente disefiado y resulta
facil de ejecutar. Ademas, esta metodologia proporciona una descripcion detallada de las
técnicas que se deben utilizar en cada fase del proceso

e La adopcion de la Norma ISO/IEC 25015 ha sido fundamental para iniciar el proceso de
comprension de los datos, ya que su aplicacion permite la evaluacion de la calidad de estos.
Al asegurarnos de que los datos cumplen con los estandares de calidad establecidos,
podemos estar seguros de que los resultados obtenidos se alinean con los objetivos

previamente determinados

e Los proyectos de Inteligencia de Negocios y la mineria de datos son herramientas
poderosas para lograr el éxito empresarial a través de la toma de decisiones precisas
basadas en datos. Al analizar los datos, se pueden identificar patrones y tendencias que
ayuden a optimizar el funcionamiento de la organizacion y a mejorar la eficiencia en las
operaciones, asi como crear estrategias de marketing efectivas para retener a los clientes

existentes y aumentar las ventas.
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RECOMENDACIONES

La metodologia debe elegirse en base a los objetivos planteados, es recomendable que se
realice un analisis previo y revision de trabajos anteriores para saber cudl es la ideal para
aplicarla, como también tomar en cuenta los datos disponibles y su estructura, para lograr

excelentes resultados

La recopilacion completa de datos es necesaria y mucho mas con los datos historicos para
comparar los diferentes comportamientos, se recomienda trabajar con minimo dos afos de
recepcion de datos y sobre todo tratar de que estén completos

Seria muy importante desarrollar los algoritmos de agrupamiento y asociacion con mas
cantidad de datos y realizar la comparacion entre estos para asi mejorar la exactitud y

precision de los diferentes modelos

Se recomienda no enfocarse en una sola herramienta para la realizacion del Data
Warehouse como también para la aplicacion de algoritmos, ya que se podria experimentar

en varias y de la misma manera escoger la que mejor resultados se ha obtenido

Para un desarrollo a futuro mas fructifero de aplicacion de Data Mining se recomienda que
el negocio automatice la base de datos, retirando campos que no son necesarios Yy

mejorando la relaciones entre tablas

Se recomienda la aplicacion de normas de calidad de datos antes y después de la limpieza
de estos, para verificar la autenticidad y normalizacion de los datos
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