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RESUMEN

Las empresas de ventas de productos al por mayor y menor gastan grandes sumas de dinero en
campaiias de publicidad masivas para vender sus productos. Dichas campafias consisten en correos,
llamadas telefonicas, mensajes de texto, propaganda en radio y television. No obstante, se ha
detectado que las campafas no tienen los resultados esperados, y que, por el contrario, llegan en
algunos casos incluso a crear apatia en los clientes por los correos, llamadas y mensajes que
reciben, con productos que no son de su interés. El presente proyecto mejora la efectividad de las
campaiias publicitarias de una empresa ecuatoriana dedicada a la venta de productos para el hogar,
mediante el uso de metodologias de inteligencia de negocios. Se realiz6 un sistema de
recomendacién utilizando técnicas de mineria de datos analizando la informacién histérica de la
organizacion, a fin de encontrar patrones de compra entre sus clientes y productos. Para esto, se
siguieron los lineamientos de la metodologia de Dittert, Harting, Reichstein, & Bayer, 2018, la cual
combina las mejores practicas de las metodologias disefiadas para la analitica de datos de pequeias
y medianas empresas. Como resultado de esta implementacién la organizacién cuenta con un
sistema de apoyo para la mejora de la efectividad de su fuerza de ventas, ofreciendo un sistema que
permite sugerir productos a sus clientes tomando en cuenta el segmento de mercado en el que se
encuentran, sus ingresos, datos demogréficos y preferencias.
PALABRAS CLAVES:
e MODELO DE MINERIA DE DATOS
e PATRONES DE COMPRA
e EMPRESAS DE PRODUCTOS

e SISTEMA DE APOYO
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ABSTRACT

Retail companies spend large sums of money on mass advertising campaigns to sell their products.
These campaigns consist of emails, telephone calls, text messages, advertising on radio and
television. However, it the company has detected that the campaigns do not have the expected
results; on the contrary, in some cases they even create apathy in the clients due to the mails, calls
and messages they receive, with products that are not of their interest. This project improves the
effectiveness of the advertising campaigns of an Ecuadorian company dedicated to the sale of
products for the home, by using business intelligence methodologies. A recommendation system
was implemented, using data mining techniques, analyzing the historical information of the
organization in order to find purchase patterns among its customers and products. For this, the
guidelines of the methodology of Dittert, Hérting, Reichstein, & Bayer, 2018 was followed, which
combines the best practices of the methodologies designed for the data analytics of small and
medium enterprises. As result of this implementation, the organization has a support system to
improve the effectiveness of its sales force, offering a system that allows suggesting products to its
customers taking into account the market segment in which they are located, their income,
demographics and preferences.
KEYWORDS:
e DATA MINING MODEL
e PURCHASE PATTERNS
e PRODUCT COMPANIES

o SUPPORT SYSTEM



CAPITULO I

INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

Con la masificacién del Internet y los comercios en linea a nivel mundial, muchas paginas web
dedicadas a la comercializacién de productos como Amazon, Wish, Ali Express, se han proliferado
ofreciendo millones de productos a los usuarios, este gran catdlogo de productos se ha convertido
en un inconveniente para los usuarios ya que estdn sobrecargados de informacién lo que ha
generado una reduccion del interés y satisfaccion en los clientes (Usmani, 2017) .

Histéricamente han existido empresas exitosas como Blackberry, Palm y Nokia que en su
momento fueron lideres y referentes del mercado a nivel mundial pero no innovaron a la velocidad
que la tecnologia avanzaba y se quedaron rezagadas en relaciéon con su competencia llegando a ser
absorbidas por otras empresas mds grandes como el caso de Nokia que fue adquirida por Microsoft.

En el Ecuador las empresas dedicadas a las ventas al por mayor y menor estdn buscando la
manera de innovar para evitar quebrar o ser absorbidas por empresas mds grandes, para esto estan
utilizando las tendencias existentes en el mercado como venta cruzada, fidelizacion de clientes por
medio de tarjetas de socio preferente, promociones masivas por medio de llamadas telefénicas y
mensajes de texto. Se ha detectado que las llamadas masivas y los mensajes de texto no estan
teniendo los resultados esperados y mds bien estdn creando apatia en los clientes hacia la empresa
ya que se ven sobrecargados de informacién que no es de su interés (Figueroa, 2016).

Para contribuir con una solucién efectiva al inconveniente de mantener el interés de los

clientes, fidelizandolos con la empresa, al mejorar su satisfaccion el presente proyecto usa técnicas
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de inteligencia de negocios, para encontrar las relaciones entre los productos y los clientes, que
permitan realizar recomendaciones de articulos que se ajusten a las necesidades y preferencias de

los clientes.

1.2.Planteamiento del problema

Las empresas dedicadas a las ventas al por menor gastan grandes sumas de dinero anualmente
en campafias publicitarias con el fin de atraer mds clientes. Estas campafias generalmente van
dirigidas al publico en general como propaganda en radio y television, las cuales son costosas y no
siempre tienen el retorno de inversion esperado. Por este motivo las organizaciones cuentan con
personal especializado para realizar campanas publicitarias personalizadas por medio de llamadas
telefénicas o correo electrénico a su base de datos de clientes para informarles de ofertas de
productos. Los problemas con este tipo de campaias se dan ya que se ofertan productos a clientes
que a lo mejor ya cuentan con el mismo o simplemente no les interesa; por ejemplo, un juego de
comedor a un cliente con el perfil de estudiante o una computadora a un cliente de la tercera edad
que por sus caracteristicas no le interesa, esto provoca una reaccion negativa del cliente hacia la
empresa, porque lo saturan de ofertas que no son de su interés.

Por estos motivos, las campaiias de mercadeo no obtienen los resultados esperados llevando a
las empresas a buscar alternativas como el uso de la inteligencia de negocios para implementar
sistemas que les permitan generar recomendaciones de productos de acuerdo con el perfil
demogréfico y econémico del cliente para ofrecerle productos acordes a sus gustos evitando

saturarlo de propaganda innecesaria.



1.3.Justificacion e Importancia

Actualmente el Ecuador se encuentra en un proceso recuperacion econdmica. Esto estd
obligando a las empresas a optimizar sus procesos y mejorar sus practicas para ser mas competitivas
(Angulo, 2017). Entre estas practicas estd la optimizacién de la productividad de las empresas,
teniendo como uno de sus pardmetros de optimizacién el marketing, ya que en la actualidad se
realizan grandes esfuerzos econémicos y de recursos humanos para promocionar un producto o
marca. Estas campaifias pueden ser efectivas, pero sus costos son elevados, dejando de ser
competitivas y sin poder fidelizar a sus clientes, al no poder propiciarles un servicio personalizado
de acorde a sus preferencias.

Si las empresas no se ajustan a los cambios tecnolégicos y aprovechan la informacion histérica
que tienen corren el riesgo de desaparecer

El presente proyecto disminuye los costos de marketing y mejora los resultados obtenidos
como resultado de las campafias publicitarias por medio de la utilizacién de la Inteligencia de
Negocios e informacidn histérica almacena en bases de datos de una empresa caso de estudio. Para
lograr estos objetivos se utiliza metodologias para generar recomendaciones de productos a un
segmento especifico del mercado que tenga mayor probabilidad de adquirir el mismo, lo cual
generard un valor agregado para las empresas mediante la mejora de sus ventas y el aumento de la
lealtad de sus clientes (Jannach, 2015).

En esta investigacion se realizd la recoleccion y andlisis de la informacién para definir las
fuentes de datos a ser utilizadas, asi como también los datos con valores atipicos para que sean
excluidos, a fin de que no alteren los resultados, luego se procedio a la seleccion e implementacion

del modelo a ser adoptado acompafiado del formato de los datos para que los mismos puedan ser
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utilizados de acuerdo a los requerimientos del modelo, con esto se procedié a evaluar los resultados
conjuntamente con los expertos del negocio quienes determinaron si los resultados obtenidos son
Optimos, para esto se tomo en cuenta el 70% de los registros de la base de datos del sistema de
ventas de la organizacidn para las pruebas y aprendizaje del sistema, el 30% restante se utilizé para
verificar la eficacia del sistema.

El presente proyecto no genera notificaciones automadticas a los potenciales clientes sobre los
productos que les pueda interesar, el sistema genera un listado de clientes con los productos que
puedan ser de interés para ellos, esto permitird que la empresa proceda a buscar la mejor manera

de contactar al cliente para ofertarle los productos.

1.4.0bjetivo general

Implementar un sistema de recomendacién de productos que, mediante el andlisis de informacién
histérica de los clientes, permita identificar clientes potenciales para productos determinados, con la

finalidad de mejorar la efectividad de su fuerza de ventas.

1.5. Objetivos especificos

OE1: Realizar un andlisis de la literatura mediante una revision inicial, para determinar las
técnicas de sistemas de recomendaciones existentes y seleccionar la que mejor se ajuste a las
necesidades de la organizacion.

OE2: Recolectar y analizar datos de una organizacion caso de estudio mediante el uso de

diagramas de dispersion, para identificar valores atipicos que puedan distorsionar los resultados.
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OE3: Seleccionar y configurar el modelo de inteligencia de negocios a implementar, como
producto del andlisis de literatura, identificando el que mejor se ajuste a las necesidades de la
empresa.

OE4: Formatear los datos para que puedan trabajar adecuadamente con el modelo
seleccionado, eliminando datos nulos, discretizando los datos de ser necesarios para garantizar el
correcto funcionamiento del modelo de inteligencia de negocios implementado.

OES: Evaluar los resultados mediante el uso de técnicas de inteligencia de negocios, para
determinar la probabilidad de que el modelo de inteligencia de negocios utilizado ayude a mejorar

la efectividad de la fuerza de ventas.

1.6. Formulacion del problema

Para la consecucion del objetivo especifico el proyecto de andlisis, disefio e implementacién
de un sistema de recomendacion de productos requiere se respondan las siguientes preguntas para
cada objetivo especifico:

OE1 -RQ1.1: ;Cudles son los estudios existentes en la actualidad sobre sistemas de
recomendacion para empresas de ventas al por mayor y menor?

OE1- RQ1.2: ;Cudles son las técnicas para la generacion de sistemas de recomendaciones que
mejor se ajustan a la realidad de la organizacion y por qué?

OE2 - RQ2.1: ;Cuales son las fuentes de datos con las que cuenta la organizacion?

OE2 - RQ2.2: ;Existen valores atipicos que puedan afectar el resultado de la ejecucion de los
algoritmos de inteligencia de negocios?

OE3 - RQ 3.1: ;Cuiles son los modelos de recomendaciones existentes en la actualidad?
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OE3 - RQ3.2: ;Qué modelo de recomendacién se acopla mejor a las necesidades de la
organizacion caso de estudio?

OE4 - RQ4.1: ;Qué tipo de datos necesita el algoritmo de inteligencia de negocios para
sistemas de recomendaciones para su correcto funcionamiento?

OE4 - RQ4.2: ;Es posible acoplar los datos existentes para que se ajusten a las necesidades
del algoritmo de inteligencia de negocios para sistemas de recomendaciones?

OES - RQS5.1: ;Cudl es el nivel de confianza con el que se va a trabajar para el andlisis de los
resultados?

OES - RQ5.2: ;Cuadl es el margen de Error del modelo seleccionado?



CAPITULO 11
FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. Marco tedrico

La fundamentacion tedrica busca la congruencia con la hipétesis, para esto se realiza un andlisis
de la teoria usando las variables del problema, con la finalidad de investigar jerarquicamente cada
categoria hasta llegar a la categoria que comprende y explica las variables dependientes e

independientes del tema de estudio, para esto se propone la siguiente jerarquia de estudio:

PN — . i
Machine Learning Empresas de Retail
/ Deep Learning \ f Gerencia de Mercadeo \

/ Tecnicas de Mineria \ ﬂndicadur&s Financieros \

de Datos ( \
{- o \ Indicadores
Tacm-:nls df: Comerciales
Aprendizaje no
supervisado
N )/ N 2 3

P

Variable Independiente Variable Dependiente

Figura 1 Relacion de variables
2.1.1. Fundamentacion de la variable Independiente
MACHINE LEARNING
Esta es una disciplina de la inteligencia de negocios cuyo término en espafol significa
aprendizaje de mdquina y se usa para referir a los algoritmos y técnicas que aprenden

automdticamente a identificar patrones en los datos para predecir comportamientos futuros. Las



categorias principales de machine learning son: clasificacién, descubrimiento de relaciones,
regresion, clusterizacion, aprendizaje reforzado (Gallagher, Madden, & D’Arcy, 2015).

DEEP LEARNING

Es un subconjunto de machine learning que es usado para describir algoritmos y técnicas
capaces de modelar conceptos abstractos de alto nivel utilizado principalmente en &areas de
reconocimiento de imagenes y procesamiento de texto. Un ejemplo de estas técnicas son las redes
neuronales las cuales son capaces de reconocer digitos escritos a mano (Dean, 2014).

TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

La mineria de datos hace referencia al proceso de extraer conocimiento nuevo y util de los
datos. El proceso de mineria de datos permite encontrar anomalias, patrones y correlaciones dentro
un conjunto de datos. Es utilizado para resolver varios problemas de negocios como perfilamiento
de clientes, modelamiento del comportamiento de clientes, calculo del historial crediticio,
recomendacion de productos entre otros (SAS, 2018).

Las técnicas de mineria de datos se dividen en: técnicas de aprendizaje supervisado y técnicas
de aprendizaje no supervisado.

Técnicas de aprendizaje supervisado. - En las técnicas de aprendizaje supervisado se tiene
variables de entrada y salida. Lo que se hace es ajustar las variables de entrada para predecir las
variables de salida.

Técnicas de aprendizaje no supervisado. - En las técnicas de aprendizaje no supervisado no
tienen una variable de salida para predecir, solo se tiene variables de entrada. En vez de ajustar el
modelo a las variables de entrada para predecir la variable de salida, estas técnicas buscan descubrir

patrones dentro de los volimenes de informacién. (Gorakala & Usuelli, 2015)



Fundamentacion de la variable dependiente

EMPRESAS DE VENTAS AL POR MENOR

Segtn datos del INEC publicados en 2016, se registraron 843.745 empresas divididas en 19
actividades econémicas como Comercio, Agricultura, Transporte, etc., segtin los tltimos datos del
Directorio de Empresas y Establecimientos 2016 publicado por el Instituto Nacional de Estadisticas
y Censos (INEC).

De acuerdo con el tamafio, de las 843.745 empresas registradas en 2016, el 90,5% son
microempresas, es decir con ventas anuales menores a 100 mil ddlares y entre uno y nueve
empleados; le sigue la pequefia empresa con el 7,5% y ventas anuales entre 100.001 a 1°000.000
entre 10 y 49 funcionarios.

La actividad econémica con mayor nimero de empresas es el comercio al por mayor y por
menor; reparacion de vehiculos automotores y motocicletas con 308.956, que representa el 36,6%
del total de las empresas. En 2016, se registré ventas por 147.729 millones de ddlares; 12.162
millones menos que el afio anterior (INEC, 2017).

GERENCIA DE MERCADEO

El drea de mercadeo de la empresa de ventas al por mayor y menor estd a cargo de disefiar,
coordinar, ejecutar e informar sobre las investigaciones de mercado, a la vez que estdn a cargo de
mantener las relaciones con los proveedores y las jefaturas de mercadeo de mayoreo y minoreo,
quienes a su vez son responsables de establecer las politicas y estrategias para las campafias de

ventas ya sea en los locales o por medio de 1llamadas telefonicas, WhatsApp o pagina web.
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INDICADORES FINANCIEROS

La empresa de ventas al por mayor y menor ha realizado un gran esfuerzo econdmico para
consolidar sus indicadores financieros de tal manera que les permita tener informacion en tiempo
real para la toma de decisiones sean estas para realizar inversiones, financiacion en base a la
evaluacién de resultados que les permita realizar un anélisis de su situacién actual y proyectarse a
futuro.

Los indicadores financieros utilizados son el retorno sobre la inversidn, utilidad neta sobre la
inversion, pasivo financiero, endeudamiento, gastos, ventas, flujo de caja, etc.

De estos indicadores para la investigacion se usardn solo los indicadores pertenecientes a la
parte comercial, de los cuales algunos sirven para determinar la efectividad de su fuerza de ventas.

INDICADORES COMERCIALES

Los indicadores comerciales permiten medir la rentabilidad de la empresa ya que provee de
datos de ventas totales, ventas por region, ventas por agencia, margen total, margen comercial,
plazos y gastos. Estos indicadores permiten realizar comparaciones entre los ingresos reales y los
ingresos proyectados para determinar la situacion actual de la empresa y tomar acciones correctivas
a tiempo para la consecucion de los presupuestos de ventas mensuales y anuales de la empresa.
Otros indicadores son la comparacion entre los gastos reales y el gasto presupuestado a fin de
revisar si las dreas de la organizacién estdn llevando sus gastos segun lo planificado y poder tomar
medidas correctivas en caso de que el gasto supere lo presupuestado.

El nivel de granularidad de los indicadores de ventas de la empresa se lo puede reducir al punto
que permite determinar la efectividad de una campana especifica de ventas, lo cual es ttil ya que

esto permite determinar si una determinada estrategia de ventas tuvo o no la efectividad esperada.
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2.2.Antecedentes del estado del arte
Para el andlisis del estado del arte se usaron las fases de criterios de inclusion y estrategia de
bisqueda que son parte de un SMS!, como fuentes de biisqueda de la informacién para la

investigacion se usaron los siguientes repositorios académicos Scopus, Springer, IEEExplore,

ACM Digital Library.

2.2.1. Definicion del objetivo

El objetivo del estudio del estado del arte estd enfocado en resolver las preguntas de los

objetivos especificos planteados en la seccion anterior.

2.2.2. Definicion de los criterios de inclusion y exclusion

Las busquedas en las bases digitales retornan una gran cantidad de articulos dependiendo el
tema, por lo cual es importante definir las caracteristicas idoneas de los articulos a ser tomados en
cuenta para el presente andlisis, tomando en cuenta los siguientes criterios:

Criterios de inclusion

e Con el fin de analizar metodologias utilizadas en la actualidad, fueron tomados en cuenta

articulos a partir del 2010.

e Se tomaron en cuenta solamente articulos cientificos y documentos de conferencias publicados

en el idioma inglés.

! Systematic Mapping Study (SMS): El SMS permite realizar un andlisis de la literatura

existente sobre un determinado tema a fin de identificar el estado del arte de un tema determinado.
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e Que el articulo contenga informacion referente al uso de metodologias de inteligencia de
negocios para sistemas de recomendaciones.
e En su mayoria se tomaron en cuenta articulos cientificos y documentos de conferencias.
Criterios de exclusion
e Articulos que tengan temas de inteligencia de negocios no relacionados con sistemas de

recomendaciones.

Articulos que no estén en el idioma inglés.

2.2.3. Definicion de la estrategia de biisqueda

Revision Inicial: Se realiza una busqueda inicial en los distintos repositorios académicos para
buscar estudios relacionados con las preguntas de investigacion.

Validacion cruzada de estudios: En esta fase se procede a verificar que los estudios cumplan
con los criterios de inclusion y exclusion, con lo cual finalmente se obtienen el listado inicial de
documentos académicos con los cuales se va a trabajar en las siguientes fases del estudio.

Integracion del Grupo de Control: El grupo de control estd conformado por los estudios que
cumplen con los criterios de inclusiéon y exclusion para lo cual se procede a realizar un anélisis
inicial del titulo de los estudios, introduccién, conclusiones y palabras claves. Los estudios

seleccionados para el grupo de control son los siguientes:



Tabla 1

Estudios por grupo de control

Grupo
Control

EC1

EC2

EC3

EC4

EC5

ECé6

Titulo

Adaptive KNN based Recommender System

through Mining of User Preferences

Recommendation system based on product

purchase analysis

A Predictive Approach for improving the sales of

products in E-commerce

Unsupervised Sparse Matrix Co-clustering for

Marketing and Sales Intelligence

Collaborative Filtering and Deep Learning Based

Recommendation System For Cold Start Items

Recommender systems using cluster-indexing

collaborative filtering and social data analytics

Palabras Clave

Recommender system

Personalization, Adaptive K- nearest

neighbor, Ontology,

Web mining, Clustering.

Dynamic networks, Viral marketing,

Social Networks, Recommendation
system, Amazon co-purchase

Network, Market dynamics, Review
trend analysis, Market-basket analysis.
Data online

mining, e-commerce,

shopping, recommender  systems,

recommendation  techniques, web
mining.
Matrix

Automated Co-Clustering,

Gaussian-based  density  estimator,

product recommendations, targeted
sales and marketing.

Recommendation System, Data Mining,
Deep Learning Neural Network,
Collaborative Filtering, Cold Start
Problem

Data mining; business analytics; social

network; recommender system; cluster-

indexing collaborative filtering

13
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2.2.4. Construccion de la cadena de biisqueda

Para la construccién de la cadena de bisqueda se usan las palabras que mas se repiten en cada
contexto definido a partir de los estudios del grupo de control, para el presente estudio se definieron
los siguientes contextos: Algoritmos de inteligencia de negocios, tipo de mineria de datos, entorno
de anélisis.

Tabla 2
Construccion de la cadena de buisqueda

EC EC EC EC EC EC Numero de

Contexto Palabra Clave ) ) 3 4 5 6 Repeticiones
Neural Network X X 2
Collaborative X X X X 4
Algoritmos de Filtering
Inteligencia de Clustering X X X X X X 6
Negocios recommendation
X X X X X X 6
system
K-nearest neighbor X X X 3
Web Mining X X X X X 5
Tipo de Minerfa de Data Mining X X X X X X 6
Datos
social Mining X X X X X 5
Market Basket
. X X 2
Analysis
Entorno de Analisis e-commerce X X X 3
online shopping X X 2

La cadena de busqueda estd formada por la unién de las palabras claves que més se repiten en
cada contexto, los conectores usados son OR para las palabras que estan dentro del mismo contexto
y el conector AND para las palabras que estdn en contextos distintos, de esta manera se establece
la siguiente cadena de busqueda.

((recommendation system) OR (Clustering)) AND (data mining) AND (e-commerce)

Al aplicar la cadena de buisqueda en los repositorios académicos seleccionados para el estudio

se obtienen los siguientes resultados, para esto se procede a filtrar solo los documentos que estén
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en el idioma inglés, cuya fecha de publicacidn sea mayor al 2010 y que sean articulos cientificos o

documentos de conferencias.

Articulos encontrados en los repositorios

académicos

35
30
25
20
15 :
10

5 ‘ H

0 [—

Scopus Springer IEEExplore Aci\i"bgrg;ta'
il Numero de Articulos 11 29 1 20

Figura 2 Articulos encontrados en los repositorios académicos.

Una vez obtenidos los resultados se realiz6 la revision de los documentos encontrados los
cuales se listan a continuacion:

Analyzing cloud based reviews for product ranking using feature based clustering
algorithm (Gobi, 2018)

En este documento los autores identifican como método comiin de recomendacién el usar las
evaluaciones realizadas por otros clientes sobre los productos identificando sus caracteristicas
principales, pero se dan cuenta que la mayoria de los sistemas de recomendaciones identifican solo
las caracteristicas mencionadas explicitamente sin tomar en cuenta las caracteristicas implicitas ni
las del contexto del revisor. Por este motivo, proponen una técnica que toma en cuenta las
caracteristicas implicitas, asi como el contexto del revisor por medio de técnicas de clusterizacion.
Esta técnica es puesta en practica tomando como referencia informacion de la nube de Amazon

sobre revisiones de celulares y cimaras.
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A Predictive Approach for improving the sales of products in E-commerce (Usmani, 2017)

Los autores proponen un acercamiento predictivo para mejorar las ventas en el comercio
electronico, demuestran varios problemas que afectan a las técnicas de los sistemas de
recomendaciones como la sobrecarga de informacién al usuario lo cual reduce la satisfaccién del
cliente con la tienda y su interés, proponen soluciones para resolver estos inconvenientes mediante
el uso de técnicas como reglas de clasificacion, Filtrado Colaborativo, mineria por reglas de
asociacion and mineria por reglas de secuencia.

Competent K-means for Smart and Effective E-Commerce (Akash Gujarathi, 2018)

Este estudio realiza una comparativa del algoritmo de cauterizacion K-means versus otros
algoritmos tradicionales de clusterizacion. Los autores identifican las ventajas y desventajas de las
implementaciones tradicionales de K-means y para las desventajas proponen mejoras para
incrementar la efectividad y calidad del cluster, finalmente generan un pool colaborativo unico
basado en el algoritmo K-means modificando la técnica de similaridad de cosenos para determinar
la similitud entre los objetos que pertenecen al cluster. Finalmente realizan un andlisis matematico
para probar que este algoritmo de cauterizacion mejorado tiene mejor desempefio que el algoritmo
K-means tradicional.

Recommendation system based on product purchase analysis (Mitra, Ghosh,
Basuchowdhuri, Manoj, & Sanjoy, 2016)

Proponen un sistema de recomendaciones basado en el andlisis de la relacion de los productos
adquiridos con el fin de encontrar tendencias de compras, manifiestan que al analizar las compras
de los clientes se revela tendencias de compra y su dependencia con futuras compras, lo cual puede
permitir a las organizaciones definir una estrategia para incrementar las ventas.

Similar product clustering for long-tail cross-sell recommendations (Grozin & Alla, 2017)
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En este documento los autores denotan que una de las razones principales para el rapido

crecimiento del comercio electrénico es la habilidad que tienen las tiendas de proveer una gran

variedad de productos ya que no estdn limitadas como las tiendas fisicas al tamafio de la bodega.

Sin embargo, las tiendas en linea tienen productos que generalmente tienen pocas compras

comparados al resto de productos, a estos productos se los conoce como productos de cola larga
“long-tail”.

El uso de sistemas de recomendaciones para estos productos es complicado ya que no tienen
tanta informacion como el resto de productos mds vendidos, es asi que los autores consideran el
aplicar técnicas de clusterizacion para atacar este problema utilizando las visitas a los productos,
datos del contenido de los productos como el arbol de categoria del producto y sus nombres para
generar un sistema de recomendaciones que mejora la efectividad de la venta cruzada de productos
permitiendo a las empresas recomendar con efectividad productos de cola larga.

Unsupervised Sparse Matrix Co-clustering for Marketing and Sales Intelligence (Zouzias,
Vlachos, & Freris, 2012)

Los autores en su andlisis proponen una metodologia no supervisada mediante el uso de
“Sparse Matrix Co-clustering” para identificar las relaciones entre los clientes y los productos a fin
de realizar recomendaciones personalizadas, en este andlisis los autores demuestran cémo al
agrupar explicitamente el “co-clustering” con las recomendaciones de productos, utilizando datos
de inteligencia de negocios del mundo real mejoran las recomendaciones. Al final obtienen un
algoritmo robusto capaz de descubrir automaticamente estructuras del cldster superpuestas y

disyuntivas incluso en medio de observaciones ruidosas.
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A model for predicting outfit sales: Using data mining methods (Ullah, 2019)

En este estudio se desarrolla un modelo que utilizard técnicas de extraccion de datos para
predecir la suma de las ventas de equipos. Aqui se adoptan procedimientos de extraccién de datos
para luego entrenarlos en los diferentes clasificadores. Finalmente, se evalu6 el rendimiento de
cada clasificador mediante una validacion cruzada de diez veces y se compard los resultados,
donde, el clasificador de percepcién multicapa mostré el rendimiento mas alto con 83.8% de
precision. Esta investigacion también mostro el nivel estdndar de mejora en el rendimiento (hasta
un 9%), en comparacion con los otros modelos previstos de ventas de equipos.

Product recommendation for E-commerce data using association rule and apriori
algorithm (Bandyopadhyay, Thakur, & Mandal, 2019)

Este trabajo hace énfasis en el problema que existe en los sitios de comercio electrénico donde
se proporcionan a los clientes una gran cantidad de informacion sobre los productos. Como
resultado, estos clientes se confunden con la sobrecarga de informacion y les resulta dificil
encontrar articulos satisfactorios. Estos sistemas de comercio electronico no pueden ofrecer
recomendaciones individuales como lo hace un vendedor y es por eso que los clientes no pueden
elegir los productos requeridos segin sus requisitos. Este trabajo analiza la recomendacion basada
en el contenido para el sitio de comercio electronico, donde la mineria de reglas de asociacion y el
algoritmo Apriori se utilizan para la prediccién y recomendacion de productos. El andlisis de
resultados muestra un mejor rendimiento del sistema en comparacion con otras técnicas.

Research methodology for analysis of E-commerce user activity based on user interest
using web usage mining (Diwandari, Permanasari, & Hidayah, 2018)

En este documento, los autores proponen un método para encontrar el interés de los usuarios

en los productos ofrecidos en los sitios web de comercio electrénico basados en la mineria del uso
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de la web de los datos del flujo de clics. En este estudio, se investigo el interés del usuario utilizando
técnicas de agrupacién y clasificacion. Los resultados experimentales mostraron que el método
puede ayudar a analizar el comportamiento de los visitantes y el interés de los usuarios en los
productos de comercio electrénico mediante la identificacién de aquellos productos que despiertan
el interés de los visitantes.

Evaluating discounts as a dimension of customer behavior analysis (Haghighatnia,
Abdolvand, & Rajaee Harandi, 2018)

Este estudio estd enfocado en buscar una mejor comprensién del comportamiento de los
clientes mediante la identificacion de clientes valiosos. Por lo tanto, este estudio utiliza un modelo
basado en RFM denominado RdFdMd, en el que d es el nivel de descuento utilizado para analizar
el comportamiento de compra del cliente y la importancia de los descuentos y la rentabilidad del
negocio. Se utilizaron los algoritmos CRISP-DM y k-mean para la agrupacion. Los resultados
indican que el uso de RdAFdMdmodel logra una mejor agrupacién y valoracion de clientes, y los
descuentos se identificaron como un criterio importante para las compras de los clientes.

Analyzing customer behavior from shopping path data using operation edit distance
(Syaekhoni, Lee, & Kwon, 2018)

Este estudio, analiza el comportamiento de los clientes a partir de sus datos de ruta de compra
mediante el uso de un algoritmo de agrupacion. Se propone una nueva medida de distancia para los
datos de la ruta de compra, llamada la distancia de edicién de la Operacién y un método que permite
que los datos de la ruta de compra de un cliente RFID se procesen de manera efectiva utilizando
algoritmos de agrupamiento. Se recopilaron datos de una ruta de compras del mundo real de una
tienda minorista y se aplicé el método al conjunto de datos. El método propuesto determind

efectivamente los patrones de compra de los clientes a partir de los datos.
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A Systematic Approach to Customer Segmentation and Buyer Targeting for Profit
Maximization (Bhade, Gulalkari, Harwani, & Dhage, 2018)

Este estudio propone un enfoque sistemdtico para dirigirse a los clientes y proporcionar el
maximo beneficio a las organizaciones. Un paso inicial importante fue analizar los datos de ventas
adquiridos del historial de compras y determinar los pardmetros que tienen la maxima correlacion.
Sobre la base de los grupos respectivos, los recursos adecuados pueden canalizarse hacia clientes
rentables mediante algoritmos de aprendizaje automdtico. K-Means clustering se usa para la
segmentacion de clientes y Singular Value Decomposition se usa para proporcionar
recomendaciones apropiadas a los clientes. Este documento también aborda los inconvenientes del
sistema de recomendacion, como el problema del arranque en frio, la escasez, etc. y la forma en
que se pueden superar.

Mining consumer knowledge from shopping experience: TV shopping industry (Wen,
2018)

Este estudio utiliza el anélisis de clusteres para identificar los perfiles de los consumidores de
compras de TV. Al representar el mapa de conocimiento de marketing de los portavoces, se
encuentra la mejor cartera de respaldo para hacer recomendaciones. Mediante el andlisis de los
voceros, el periodo, los perfiles de los clientes y los productos, se proponen cuatro modos de
compra de television para los consumidores: nuevo producto, conocimiento, bajo precio y producto
de lujo. Las recomendaciones relacionadas también se proporcionan para la referencia de la
industria.

Conclusion

Al realizar la revision de literatura se identifica que la manera como las empresas de comercio

electronico mejoran la efectividad de sus fuerzas de ventas es por medio de sistemas de
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recomendaciones. Es comin encontrar dentro de estos sistemas de recomendaciones algoritmos de
clusterizacién que permiten segmentar el mercado tomando en cuenta las caracteristicas explicitas
e implicitas de los productos, asi como el contexto de los clientes. Es por este motivo que para
solventar el problema de las empresas de ventas al por mayor y menor en el Ecuador se propone la
implementacién de un algoritmo de inteligencia de negocios que analice la informacién histérica
de los clientes para realizar recomendaciones de productos tomando en cuenta las caracteristicas
de los productos y usuarios con la finalidad de mejorar la efectividad de la fuerza de ventas de la

empresa.
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CAPITULO III
MEMORIA TECNICA METODOLOGICA

3.1. Metodologia de Investigacion

La presente investigacion estd orientada por el marco tedrico de procesos para SME propuesto
por Dittert, Hérting, Reichstein y Bayer en el 2018, esta es una metodologia que combina lo mejor
de metodologias como KDD-Process, SEMMA, CRISP-DM para la analitica de datos disefiada
para pequefias y medianas empresas (Dittert, Hirting, Reichstein, & Bayer, 2017). Esta

metodologia compuesta por 6 etapas:

3.1.1. Definicion de la tarea

La definicion de la tarea debe ser realizada en conjunto con el area gerencial de la organizacion.
Esto puede ser realizado internamente basado en grupos de trabajos o se puede contratar
especialistas. Para esto se debe definir las necesidades de la organizacion para enlazarlas a las
diferentes tareas de mineria de datos como: clasificacion, clusterizacion, analisis asociativo,
aprendizaje estadistico, mineria de datos. Para el presente estudio la tarea es la creacion de un

sistema de recomendaciones.

3.1.2. Recoleccion y andlisis de datos

En esta etapa se analiza las fuentes de datos con las que cuenta la organizacién y que puedan
ser Utiles para la tarea a realizar, la mayoria de las pymes por lo general no tienen bien estructurada
su informacién por lo que es necesario un andlisis previo con gréaficos de dispersidon que permitan
ver la distribucién de los datos para identificar valores atipicos que vayan a afectar el resultado del

estudio.
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3.1.3. Seleccion y configuracion del modelo

Dependiendo de la tarea de BI a ejecutar se va a contar con varias opciones de técnicas para su
implementacién, en este caso para sistemas de recomendaciones tenemos:
clasificacion,“Collaborative Filtering” (CF), reglas de asociacion, clusterizacion, redes neuronales,
arboles de decision (Usmani et al., 2017). Para la seleccion del modelo se debe revisar que
algoritmos se ajustan a las necesidades de la organizaciéon por medio de una serie de pruebas y

€Irores.

3.1.4. Limpieza de datos

Esta tarea consiste en verificar que los tipos de datos a utilizar para la implementacion del
modelo sean adecuados ya que existen modelos como los arboles de decision que pueden trabajar
con casi cualquier tipo de dato, otros modelos como las redes neuronales solo aceptan datos
numéricos. En caso de que la data no se ajuste automéaticamente se debe buscar la manera de

convertir los datos para que se ajusten al modelo a implementar.

3.1.5. Andlisis de resultados

La evaluacién de resultados va a depender del modelo a implementar para métodos como los
de clasificacion, redes neuronales se puede dividir la informacién en dos partes, la primera
comprende la mayor parte de la informacién usualmente setenta por ciento para el aprendizaje y el
treinta por ciento restantes se lo usa para la evaluacion de resultados. Una vez obtenidos los
resultados estos deben ser analizados juntamente con expertos de la organizacién quienes van a

determinar si los resultados son dptimos.
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3.1.6. Reporte a los tomadores de decision

Una vez obtenidos y validados los resultados estos deben ser compartidos con las dreas
gerenciales de la organizacidn a fin de que esta se convierta en una herramienta que permita mejorar
la toma de decisiones.

A continuacion, se presenta el flujo de trabajo de la metodologia a ser aplicada para el presente

estudio basada en el marco de procesos para SME.

Figura 3 Marco de Procesos para SME
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3.2. Ejecucion del proceso de investigacion

3.2.1. Definicion de la tarea

En esta fase, se definieron los requerimientos del negocio, en la que mediante un andlisis a
personas que conforman y conocen el negocio, en este caso la experiencia propia, se definieron
como objetivos del proyecto en primera instancia, obtener los datos de los clientes y los productos
que han adquirido, en conjunto con todos los datos relacionados con los mismos. A continuacidn,
se definié el objetivo final del proyecto que es proporcionar al negocio un sistema de

recomendacién de productos, tomando como caso de estudio una empresa de retail en el Ecuador

3.2.2. Recoleccion y andlisis de datos

Con los datos recolectados en la etapa anterior, se procedié a analizar los mismos, con el
proposito de encontrar aquella informacién mayormente relacionada con el objetivo final de este
proyecto.

Es asi, que mediante esta etapa se analiz6 las fuentes de datos con las que cuenta la
organizacion, analizdndola con graficos de dispersion para observar la distribucion de los datos e
identificar valores atipicos que vayan a afectar el resultado del estudio. Dichos datos fueron
cargados desde una base de datos Oracle a la herramienta RapidMiner para a continuacion,

proceder al anélisis de valores atipicos y posterior creacion del modelo de mineria de datos.

3.2.3. Seleccion y configuracion del modelo

En esta etapa de seleccion y configuracion del modelo se utilizé Auto Model de RapidMiner,
mediante el cual, se pudo realizar visualizar, las caracteristicas de los datos obtenidos, el

comportamiento de los atributos mas importantes y sobre todo permitié seleccionar el modelo con
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mejor confianza y adecuada a la data analizada. Ademas, para la seleccion del modelo se reviséd
que algoritmos se ajustan a las necesidades de la organizacién por medio de una serie de pruebas

Yy errores.

3.2.4. Limpieza de datos

Luego de seleccionar el modelo de mineria de datos a utilizar, se procedié a realizar la limpieza
de la data seleccionada, esto utilizando las bondades de RapidMiner, que permite abrir un proceso
del resultado obtenido al ejecutar Auto Model con el algoritmo seleccionado.

En esta fase se verific6 que los tipos de datos a utilizar para la implementacién del modelo sean
adecuados, para que pueden trabajar de una manera confiable, ajustindose al modelo

implementado.

3.2.5. Andlisis de resultados

Ya obtenido el modelo y realizadas las respectivas transformaciones, para tener una data
adecuada, se procedio a realizar la evaluacion de resultados, dividiendo la informacién en dos
partes, la primera comprendida por la mayor parte de la informacion en este caso el setenta por
ciento, para el aprendizaje y el treinta por ciento restantes se lo usé para la evaluacion de resultados.
Dividida la data se realiz6 la evaluacion utilizando una matriz de confusion que permitio relacionar
el nimero de datos clasificados correctamente y el nimero de datos clasificados incorrectamente,
determinando asi, el nivel de confianza del modelo propuesto. Una vez obtenidos los resultados
estos se analizaron juntamente con expertos de la organizacién quienes determinaron que los

resultados son 6ptimos.
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3.2.6. Reporte a los tomadores de decision

Una vez obtenidos y validados los resultados estos se enlazaron con la herramienta Tableau,
que permitié realizar un conjunto de reportes, disponibles, para ser presentados a los dirigentes de
la organizacién, como resultado de aplicar mineria de datos, y ofreciendo un sistema de

recomendaciones de productos.

RESUMEN DEL CAPITULO III

En este capitulo se habla sobre la metodologia utilizada y la manera como se ejecutd la misma.
La presente investigacion estd orientada por la metodologia propuesta por Dittert, Hérting,
Reichstein y Bayer en el 2018 compuesta por 6 etapas, en la primera se define la tarea de acuerdo
a las necesidades de la organizacion para enlazarlas a las diferentes tareas de mineria de datos. En
la segunda etapa se recolecta y analiza los datos basdndose en su utilidad en el proyecto a
desarrollar. A continuacion, se selecciona y configura el modelo, buscando algoritmos de mineria
de datos que se ajusten a las necesidades de la organizacién por medio de una serie de pruebas y
errores. Luego se realiza la limpieza de datos con el propdsito de buscar la manera de convertir los
datos, para que se ajusten al modelo a implementar. Una vez obtenidos los resultados estos se
analizan juntamente con expertos de la organizacidén quienes determinan si los resultados son
Optimos para finalmente pasar a la etapa de reportes para la toma de decisiones para compartir los

resultados con las dreas gerenciales de la organizacion.
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En la parte de ejecucion de cada una de las etapas, se comenz6 definiendo la tarea mediante un
andlisis a personas que conforman y conocen el negocio, para asi determinar los requerimientos de
éste. En la fase de recoleccion y andlisis de datos, se analiz6 las fuentes de datos con las que cuenta
la organizacién, mediante graficos de dispersion para observar la distribucién de los datos e
identificar valores atipicos que vayan a afectar el resultado del estudio. Para la seleccién y
configuracién del modelo se pudo visualizar, las caracteristicas de los datos obtenidos, el
comportamiento de los atributos mds importantes y seleccionar el modelo con mejor confianza y
adecuada a la data analizada. Luego se procedid a realizar la limpieza de la data seleccionada,
verificando que los tipos de datos a utilizar para la implementacion del modelo sean adecuados y
confiables. El anélisis de resultados se realiz6 utilizando una matriz de confusién que permitio
relacionar el nimero de datos clasificados correctamente y el nimero de datos clasificados
incorrectamente, determinando asi, el nivel de confianza del modelo propuesto. Una vez obtenidos
y validados los resultados se realizaron un conjunto de reportes, para ser presentados a los
dirigentes de la organizacion, como resultado de aplicar mineria de datos, y ofreciendo un sistema

de recomendaciones de productos.
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CAPITULO IV
RESULTADOS

4.1 Informe de Resultados

4.1.1. Definicion de la tarea

Las empresas de retail son aquellas que venden productos terminados a los consumidores a
cambio de dinero. Pero con el acelerado mercado actual, es importante mantenerse relevante para
el mercado y relacionarse con sus clientes. Los sistemas de recomendacion ayudan a retener a los
clientes, al sugerir productos en base a sus necesidades. Esto ayuda a la empresa en el aumento
ventas y también pueden ayudarlo a crear lealtad de marca a través de la personalizacidn relevante.

Este proyecto utiliza los registros del historial ventas de productos al cliente, perfil del cliente,
direccién y datos relacionados.

Por cuanto, la tarea principal realizada fue que mediante la informacién recolectada se pudo
predecir qué articulo es mds probable que un cliente desee de acuerdo a sus caracteristicas como
edad, salario, direccion, entre otros. Esta prediccion, es la recomendacion que los vendedores de
productos dardn, basada en histéricos de ventas de los productos a otros clientes con caracteristicas
similares.

Determinada la tarea principal, se establecieron como tareas secundarias:

e Andlisis de los datos de la organizacién caso de estudio mediante el uso de diagramas de
dispersion, identificando valores atipicos que distorsionaban los resultados.
e Seleccion y configuracion del modelo de inteligencia de negocios que mejor se ajusto a las

necesidades de la empresa.
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e Formateo de los datos para que trabaje adecuadamente con el modelo seleccionado, eliminando
datos nulos, discretizando los datos de ser necesarios, garantizando el correcto funcionamiento

del modelo de inteligencia de negocios implementado.
e Evaluaciéon de los resultados mediante el uso de técnicas de inteligencia de negocios,
determinando la probabilidad de que el modelo de inteligencia de negocios utilizado ayude a

mejorar la efectividad de la fuerza de ventas.

4.1.2. Recoleccion y andlisis de datos

Se extrajo la informacién de las bases de los datos de la organizacién caso de estudio,
almacenada en una base de datos Oracle, para facilidad de manejo de esta, se la almacend en el
repositorio de la herramienta RapidMiner para proceder con su anélisis.

Desde la empresa se puedo obtener datos histéricos de ventas realizadas anteriormente por la

empresa, donde se tuvo una tabla con los siguientes atributos:

Tabla 3
Atributos para andlisis de datos
ATRIBUTO DESCRIPCION VALORES
EDAD ECONOMICA Descripcion de la  ECOEST
capacidad ECOINI
econdmica del JOVEN
cliente. MAYOR
DES_SEXO Sexo del Cliente  MASCULINO
E FEMENINO
Z DESC_NIV_EST Nivel de estudios BACHILLER
E del Cliente. BASICA
&) SUPERIOR
SECUNDARIA
PRIMARIA
NINGUNA
INICIAL
ELEMENTAL

Continda  m—)
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DES_PROFESION Profesion del 131 PROFESIONES
Cliente
SALARIO Salario del Cliente BAJO
MEDIO_BAJO
BASICO
MEDIO
ALTO
MEDIO_ALTO
TIPO_TRABAJO Tipo de trabajo Relacién de dependencia
del Cliente
NRO _CARGAS Numero de cargas
del Cliente
CLIL _TIPO_VIVIENDA Tipo de Vivienda FAM
del Cliente ARR
PRO
ANT
HIP
HER
CANTON_DOM Canton del
domicilio del
Cliente
PROVINCIA_DOM Provincia del 59 cantones
domicilio del
Cliente
ANIOS_ANTIGUEDAD Afios de

antigiiedad  del
Cliente en el
empleo actual

PER_NRO_IDENTIFICACION Numero de
identificacion del
Cliente
TIPO_CLIENTE Clasificacion del RECURRENTE PREFERENTE
Cliente de RECURRENTE NORMAL
acuerdo a las BANCARIZADO A
compras CLIENTE NUEVO
realizadas. BANCARIZADO B
INCONSISTENCIA
SIN DEFINIR
TIPO_IDENTIFICACION Tipo de CED
identificacion del
Cliente
VENTA_NETA Datos de venta del
CANTIDAD producto
VENTA_F

TOTAL_FACTURA
Contintla  m——)



PRODUCTO

PRECIO_DE_LISTA
DESCRIPCION_POLITICA

FORMA_DE_VENTA
ID_PRODUCTO_1

CALIDAD_PRODUCTO

DESCRIPCION_PRODUCTO
MODELO

LINEA_PRODUCTO

CATEGORIA
SUBCATEGORIA

MARCA

Politicas de venta
de la empresa

Forma de venta
del producto
Identificador del
producto
Calidad del
producto

Descripcion  del
producto
Modelo del
producto
Linea del
producto

Categoria del
producto

Sub  Categorias
del Producto
Marca del
producto
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POLITICA GENERAL
MINOREO

POLITICA EMPLEADOS
MINOREO

POLITICA GENERAL
SALDOS BODEGA

MIN CLIENTES ESTRELLA
POL MIN CONTADO 30 DIAS

POLITICA ACTIVACIONES
DE AGENCIA
Crédito propio

A
B
B RETIRADO
172 productos

LINEA AUDIO Y VIDEO
LINEA
ELECTRODOMESTICOS
LINEA TECNOLOGIA

SIN DEFINIR

LINEA MUEBLES Y HOGAR
PROMOCIONES
ELECTRODOMESTICOS
MENORES

LINEA MOVILIDAD

LINEA AGRICOLA Y
FERRETERIA

69 Categorias

140 Subcategorias

46 Marcas
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De acuerdo con los datos obtenidos y a los requerimientos de la empresa se defini6 como
atributo a predecir para el sistema de recomendaciones al atributo DESCRIPCION_PRODUCTO,
puesto que este permitird definir cudl es el producto que el vendedor debe recomendar a los clientes.
Ademds, en base a los datos recolectados de la organizacién caso de estudio, se procedi6 a
realizar un anélisis de correlacion con el atributo a predecir, para seleccionar los datos que mejores
aportes daran al modelo de mineria de datos.
Con la ayuda de la herramienta RapidMiner se procedio a relacionar los atributos concernientes

a los clientes con el atributo seleccionado como label (DESCRIPCION_PRODUCTO).

JOVEN o @ o elv] e e oa (=g == 1o o e q

MAYOR | @B ® @ e 9 @oo e o 1 <3 [} o

EDAD ECONOMICA

ECOEST T T TR

ECOINI x NI AR DY

DESCRIPCION_PRODUCTO

Figura 4 Edad econémica vs descripcion del producto

Resultado que indica que el grupo de productos ofrecidos en la empresa estdn mds orientados

a los clientes que tienen economia estable y que se estdn iniciando econdmicamente.
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Figura 5 Sexo cliente vs descripcion del producto
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También, se puede observar que el género del cliente no afecta, en el nivel de compras de los

productos.
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Figura 6 Nivel de estudios Cliente vs descripcion del producto
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Mayormente, el porcentaje de clientes que adquieren los productos de la empresa tienen un

nivel de estudio mayor a primaria.
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Figura 7 Profesion vs descripcion del producto

Se requiri6é una normalizacién en los datos de profesion de los clientes para obtener mejores

resultados.
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Figura 8 Ingresos Cliente vs descripcion del producto
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La venta de productos estd mayormente concentrada en los clientes que tienen ingresos bésicos,

medio bajo y bajo.

Jo
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Figura 9 Tipo trabajo cliente vs descripcion del producto

El tipo de trabajo del cliente no aporta al modelo a crear puesto que Unicamente se tiene un

solo valor.
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Figura 10 Ndimero cargas cliente vs descripcion del producto
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Entre menos cargas tenga el cliente, mayor es su porcentaje de comprar un producto de la

empresa caso de estudio.
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Figura 11 Tipo vivienda Cliente vs descripcion del producto

El tipo de vivienda de los clientes que mas compras han realizado en la empresa caso de estudio

es de un familiar, arrendada y propia. Los demds tipos de vivienda se podrian omitir.
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Figura 12 Cant6n domicilio Cliente vs descripcion del producto
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Es necesario normalizar los datos del cantén de donde proviene el cliente, puesto la correlacion

que se tiene es pequefia por demasiados datos dispersos.
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Figura 13 Provincia domicilio cliente vs descripcidn del producto

De igual manera que con los datos del cantdn, es necesario normalizar los datos de provincia

de donde proviene el cliente.
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Figura 14 Afos antigiiedad cliente vs descripcion del producto
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Se registran datos atipicos de clientes que tienen mds de 8 afos de antigiiedad en sus empleos,

puesto que se registra poco interés en comprar.
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Figura 15 Tipo cliente vs descripcion del producto

El atributo tipo de cliente, también se considera en la creacion del modelo, ya que aporta

caracteristicas de los clientes.

4.1.3. Seleccion y configuracion del modelo

En esta etapa de seleccion y configuraciéon del modelo se utilizé Auto Model de RapidMiner,
mediante el cual, se pudo realizar visualizar, las caracteristicas de los datos obtenidos, el
comportamiento de los atributos mds importantes y sobre todo permitié seleccionar el modelo con
mejor confianza y adecuada a la data analizada.

Se comenz6 seleccionando los datos cargados previamente en el repositorio de RapidMiner:
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Figura 16 Proceso de carga de datos

En el siguiente paso se selecciono el tipo de tarea a realizar, luego de haber seleccionado el
conjunto de datos. Aqui se decide el tipo de problema que se quiere resolver. Se ofertan tres tareas:
predecir, clusteres y valores atipicos.

Predecir, permite predecir los valores de una de las columnas de los datos e identifica la
columna, mediante esta opcion se construye un modelo de aprendizaje automatico que predice los
valores de esta columna en funcion de los valores de las otras columnas.

Clusteres, que agrupa los datos en clusteres. Esta opcion no predice los valores de una sola
columna, sino que encuentra conjuntos de puntos de datos que estén juntos.

Valores atipicos, permite encontrar puntos inusuales en sus datos. El objetivo aqui es encontrar
puntos de datos individuales que estén lejos de todos los demds puntos de datos, posiblemente
debido a errores en la recopilacion de datos o debido a un comportamiento extrafio o inesperado.

En esta ventana se escogi6 la opcion “Predecir” y se seleccioné como atributo o columna a

predecir la descripcion del producto.
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Figura 17 Seleccion de tarea

A continuacion, la herramienta presenta las clases que se van a determinar mediante el atributo
a predecir, es decir, en este paso se observan todos los productos ofertados por las empresas y que
posteriormente serdn los recomendados a los clientes de acuerdo con sus caracteristicas.

Ademads, mediante el diagrama de barras se visualiza la cantidad de registros por cada una de
las clases, estimando asi la tendencia del modelo a crear. También, aqui se puede hacer una

adecuacion de los nombres de las clases en caso de requerirlo.
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Figura 18 Clases del atributo a predecir

Una de las mayores ventajas presentadas por Auto Model de RapidMiner es que los datos a ser

utilizados para crear el modelo no son los seleccionados por la herramienta, sino que permite
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seleccionar los atributos que el usuario desea utilizar, y con la facilidad de mostrar la correlacion,
estabilidad, porcentaje de datos faltante y sobre todo la recomendacién mediante colores de cudles
son los atributos que mejor se acoplan a los datos cargados.

En este paso se deselecciond los atributos que no estaban relacionados a los clientes y los que

no eran recomendados por la herramienta.
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Figura 19 Seleccion de atributos de entrada del modelo
De acuerdo con esto se considerd los siguientes atributos:

Tabla 4

Criterios de seleccion de atributos
ATRIBUTO SELECCIONADO CRITERIO
EDAD ECONOMICA SI REFERENTE AL CLIENTE
DES_SEXO SI REFERENTE AL CLIENTE
DESC_NIV_EST SI REFERENTE AL CLIENTE
DES_PROFESION SI REFERENTE AL CLIENTE
SALARIO SI REFERENTE AL CLIENTE
TIPO_TRABAJO NO BAJA CORRELACION
NRO_CARGAS SI REFERENTE AL CLIENTE
CLI_TTPO_VIVIENDA SI REFERENTE AL CLIENTE
CANTON_DOM SI REFERENTE AL CLIENTE

Contintia  m——)
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VPROVINCIA_DOM SI REFERENTE AL CLIENTE
ANIOS_ANTIGUEDAD SI REFERENTE AL CLIENTE
PER_NRO_IDENTIFICACION NO BAJA CORRELACION
TIPO_CLIENTE SI REFERENTE AL CLIENTE
TIPO_IDENTIFICACION NO BAJA CORRELACION
VENTA_NETA NO REFERENTE AL PRODUCTO
CANTIDAD NO REFERENTE AL PRODUCTO
VENTA_F NO REFERENTE AL PRODUCTO
TOTAL_FACTURA NO REFERENTE AL PRODUCTO
PRECIO_DE_LISTA NO REFERENTE AL PRODUCTO
DESCRIPCION_POLITICA NO REFERENTE AL PRODUCTO
FORMA_DE_VENTA NO REFERENTE AL PRODUCTO
ID_PRODUCTO_1 NO REFERENTE AL PRODUCTO
CALIDAD_PRODUCTO NO REFERENTE AL PRODUCTO
DESCRIPCION_PRODUCTO LABEL ATRIBUTO A PREDECIR
MODELO NO REFERENTE AL PRODUCTO
LINEA_PRODUCTO NO REFERENTE AL PRODUCTO
CATEGORIA NO REFERENTE AL PRODUCTO
SUBCATEGORIA NO REFERENTE AL PRODUCTO
MARCA NO REFERENTE AL PRODUCTO

Para seleccionar el algoritmo a ser utilizado para crear el modelo, mediante Auto Model de
RapidMiner se seleccion6 todos los modelos ofertados por la herramienta para verificar cudl de

estos presenta mejor exactitud con los modelos creados.
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Figura 20 Seleccion de algoritmos de prueba



Luego de ejecutar el dltimo paso, se obtuvo los siguientes resultados:
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Figura 21 Comparacion de tipos de modelos segin precision

44

De acuerdo con los resultados obtenidos, se escogerd como algoritmo a implementar en el

modelo de mineria de datos el de Naive Bayes por presentar mejor exactitud y menor margen de

error con respecto a los otros algoritmos evaluados: modelo lineal generalizado, aprendizaje

profundo, drbol de decision, random forest.
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Figura 22 Comparacion de tipos de modelos segiin margen de error

También, se sabe que el clasificador Naive Bayes calcula las probabilidades para predecir el
producto a recomendar en funcién las entradas determinadas, en este caso los atributos que definen
a un tipo de cliente. Luego selecciona el resultado con mayor probabilidad.

Este clasificador asume que las caracteristicas son independientes. Se lo considera como un
potente el algoritmo utilizado para:

e Prediccion en tiempo real
e C(lasificacion de texto / filtrado de spam
e Sistema de recomendaciones
La herramienta Auto Model permite visualizar los resultados obtenidos del modelo

seleccionado.
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Figura 23 Simulacién de modelo creado
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4.1.4. Limpieza de datos
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Luego de seleccionar el modelo de mineria de datos a utilizar, se procedié a realizar la limpieza

de la data seleccionada, esto utilizando las bondades de RapidMiner, que permite abrir un proceso

del resultado obtenido al ejecutar Auto Model con el algoritmo seleccionado.

En esta fase se verifico que los tipos de datos a utilizar para la implementacion del modelo sean

adecuados, para que pueden trabajar de una manera confiable, ajustindose al modelo

implementado.

Es asi como se analizé cada uno de los procesos creados por la herramienta para verificar que

los datos sean 6ptimos para presentar los resultados.
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Figura 25 Proceso del modelo Naive Bayes en RapidMiner parte 1
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Figura 26 Proceso del modelo Naive Bayes en RapidMiner parte 2

En la primera parte del proceso se realizd la carga de los datos desde el repositorio de
RapidMiner, para que seguidamente se haga el pre-procesamiento de los datos, en donde, se realiza
la definicion de la columna a predecir, se discretizan los valores, se mapea los datos de las clases,

se filtran los atributos que aportan positivamente al modelo y por dltimo se hace un remplazo de fi

por n.
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Figura 27 Proceso de Pre-Procesamiento en RapidMiner
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A continuacion, se realiza el célculo y reemplazo de valores faltantes de todos los tipos de

datos existentes.
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Figura 28 Proceso de remplazo de valores faltantes en RapidMiner
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Seguidamente, en el proceso general se ordena los atributos alfabéticamente para su uso y se

eliminan datos faltantes con filtros para su anélisis.
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Figura 29 Proceso de ordenado y filtrado en RapidMiner
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También, dentro del proceso se realiza la divisién de la data en 70% de datos para el modelado

y 30% para el testing, que servirdn para hacer la respectiva validacién del modelo.
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Figura 30 Proceso de separacion de data y aplicacion del modelo en RapidMiner

Por tltimo, se realiza la validacién del modelo luego de aplicarlo en los datos de testing, para

obtener como resultado 3 salidas:
1. Simulacion del modelo

2. Performance de la validacion del modelo
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3. Modelo
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Figura 31 Proceso de validacion del modelo en RapidMiner

Obteniendo como modelo final la relacién de los atributos y sus clases sobresalientes con el

atributo a predecir.
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CANTON_DOM value=PASTAZA 0.000 0000  0.000  0.000  0.000 0000  0.000 0000  0.000 0.0
CANTON_DOM value=CAGAR 0.000 0000 0000 0000 0166  0.000  0.000  0.000 0000  0.0C
CANTON_DOM value=QUITO 0.007 0000  0.000  0.000  0.000 0000 0000 0000  0.000 0.0V
< >

Figura 32 Resultado del modelo Naive Bayes
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4.1.5. Andlisis de resultados

Ya obtenido el modelo y realizadas las respectivas transformaciones, para tener una data
adecuada, se procedid a realizar la evaluacion de resultados, utilizando el proceso que dividi6 la
informacién en dos partes, la primera comprendida por la mayor parte de la informacion en este
caso el setenta por ciento, para el aprendizaje y el treinta por ciento restantes se lo us6 para la
evaluacion de resultados. Dividida la data se realiz6 la evaluacion utilizando una matriz de
confusion que permitio relacionar el nimero de datos clasificados correctamente y el nimero de

datos clasificados incorrectamente, determinando asi, el nivel de confianza del modelo propuesto.

® @ Edit Parameter List; partitions 1

T
— Edit Parameter List partitions
The partitions that should be created.

i

ratio
0.7

0.3

= Add Entry — Remove Entry JQK x Cancel ‘

Figura 33 Porcentajes de division de la data para validacion del modelo

Donde se obtuvo los siguientes resultados:

o 14T o 1148

Figura 34 Matriz de confusion obtenida del modelo
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En la matriz de confusién que se observa en la figura, se puede observar cémo se compara cada

uno de los valores que se pueden obtener al predecir el producto a recomendar al cliente de acuerdo
con las caracteristicas de este.

Ademds, las facilidades de la herramienta permiten visualizar mediante graficos el nivel de

prediccién del modelo creado.
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Figura 35 Grafico de dispersion de la prediccion alcanzada con el modelo

Esta figura, permite visualizar como la prediccion de los diferentes productos tiene una
distribucién lineal, con pocos valores aislados, lo que indica que el porcentaje de prediccion del
modelo es alto.

También, se puede observar que el nimero de productos a recomendar es alto, por cuanto en

la siguiente figura se puede observar las diferentes predicciones que se pueden dar en el modelo.
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Figura 36 Productos predichos por el modelo

PROMO_MARCIMEX CAJA NAVIDAD 2013, entre otros como se puede ver en la figura.
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Nominal values

Index Nominal value Absolute count Fraction |
1 GARANTIA EXT. 1 ANIO 84 0.080 A
2 PROMO_MARCIMEX CAJA NAVIDAD 2013 44 0.042
3 EDREDON_LAMITEX NORDICO 2PZS. + 2 COJI 37 0.035
4 ANTENA _DIRECT TV KIT PREPAGO 29 0.028
5 ACC/COMPU_MARCITECH MOCHILA/MALETIN 27 0.026
6 COC.GAS HORNO 32"_INDURAMA PARMA QUARZQ PARD19_CR 23 0.022
7 USE_MARCITECH 4GB 22 0.021
B COMESTIBLES_PIGGIS PAVO NAVIDAD 2013 16 0.015
9 COMESTIBLES_PRONACA POLLO NAVIDAD 2013 16 0.015
10 ACC/CAR AUDIO_MP3 PARLANTE H-B890P _NG 15 0.014
11 LAVADORA 15-17KL_L.G. WF51634 _SILVER 14 0.013
12 PROMO_MARCITECH AUDIFONO GTC 14 0.013
13 PROMO_MARCITECH MOUSE 14 0.013
14 PROMO_MARCITECH REGULADOR GTC 14 0.013
15 PROMO_MP3 KIT CABLES ( COMBO MP3) - 11 0.010
16 CELU_CLARO LG L5-EBL2G 9 0.009
17 CONSOLA_SONY N PS3 LITTLEBIGPLANETKARTING 12GB_NG 9 0.009
18 PARLANTE ACTIVO_ITALY AUDIO ELITELS 3G (ACTIVA/10000 PMPO) _NG 9 0.009
19 PROMO_MARCITECH WEB CAM MARCITECH 9 0.009
20 CJA MUSICAL_BAZZUKA CMU-BAZZUKA BTO1 + MICROF 8 0.008
21 LAPTOP_MARCITECH SONY SVF1422 1CL (INTEL PENTIUM 2117U 1.80GHZ/4... 8 0.008
22 LICUA.PERILLA_OSTER 4655-013 8 0.008
23 PROMO_MARCITECH IMPRESORA HP 1515 DESKJET INK ADVANTAGE 8 0.008
24 RI_INDURAMA 395 QUARZO 395054_CR 8 0.008
25 TVLCD_LGC. 32C5410 NG 8 0.008

Figura 37 Clases con mayor porcentaje de prediccion de acuerdo con el modelo

Por tltimo, el porcentaje de precision conseguido en el modelo es del 16.01%, aceptable en
comparacion con los otros modelos visualizados.

@ Table View Plot View

accuracy: 16.01%

true GA... true DV... true LIC... true O.... true CO...
pred. G... & (t] 0 i} 0
pred. D... O t] 0 i} 0
pred. LL.. 0O (¢] 0 0 0
nred. (.. n n n n n

Figura 38 Precision del modelo

El porcentaje de precision alcanzado se debe a que los atributos con mayor correlacién al
atributo a predecir son los relacionados al producto que no se consideran en este trabajo debido a
que el objetivo final del trabajo es determinar las caracteristicas del cliente para con esto

recomendar un producto determinado.
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4.1.6. Reporte a los tomadores de decision

Una vez obtenidos y validados los resultados, estos se enlazaron con la herramienta Tableau,
que permitié realizar un conjunto de reportes, disponibles, para ser presentados a los dirigentes de
la organizacién, como resultado de aplicar mineria de datos, y ofreciendo un sistema de
recomendaciones de productos.

Primero se exporto la data del modelo conseguido utilizando RapidMiner, para luego pasarla

a la herramienta Tableau y visualizar los datos.

Process

) Process » w002 0 L2 4 g [

A

Model Simulator

Multiply Model

Performance
Create model

i lab per
simulator.

Copy mor-,
dation Performance on
validation set.
out
el Apply Model
out
mod lab
p— wi ¥ mod
ition L
Apply model on
wvalidation set.
Explain Predictions
" - e
S >

Figura 39 Proceso de extraccion de la data en RapidMiner

Seguidamente, se procede a cargar la data en Tableau y crear los reportes que muestren a los
dirigentes de la organizacion los beneficios de utilizar este modelo en un sistema de

recomendaciones.
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Figura 40 Carga de datos del modelo en Tableau
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Ya con los datos en la herramienta Tableau se procedi6 a crear algunos reportes que muestren

los resultados obtenidos con el modelo y como estdn las recomendaciones de productos dado por

el modelo de acuerdo con las caracteristicas de los clientes.

Recomendaciones de productos de acuerdo al nivel de estudios del cliente, profesidn y salario.

Des Profesion Salario BACHILL.

AB.TRIB.JUZGADO.REP. MEDIQ_ALTO

ABOGADO ALTG

BASICO

ACTIV.LUCR.PERM.LEY BAJO

AGRICULTOR BAJQ

BASICO

MEDIO_BAJO

BASICA ELEMEN

AGRONOMO ALTO
ALBANIL BAJO
BASICO
MEDIO =
MEDIO_BAJO
ARQUITECTO BASIC!
ARTESANO BAJO
BASICO -
AUXILIAR. ENFERMERIA BAJQ
[ ]

AYUDANTE BAJO

BACH TEC/INDUS/ELECT BASICO

Hoial Hoaz Ho@a3 Hojad4 Hojab Hoja€ Hoja7

Desc Niv Est
NICIAL NINGUNA PRIMARIA SECUND.. SUPERIOR

Figura 41 Reporte 1 de recomendacién de productos en Tableau
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prediction(DESCRIPGION ...

Productos recomendados por provincia de domicilio del cliente
[l ACC/CAR AUDIO_MP..

Canton Dom ACC/CELULAR_MOVI..
AMBATO | | | | ACC/COMPU_MARCI..
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EIBLIAN ACCES/AUDIO_BAZZ..
CAGAR | | [ | ACCES/AUDIO_ITALY..
CHILLANES | | ANTENA _DIRECTTV..
CHINCHIPE [l ASPIRADORA_ELECT..
CUENCA | ] | EEEEER EEEE [ ] ENEEN EENEEENENE NN ENEFEENEEEEE - [ ASPIRADORA_ELECT..
DURAN | | [l AUDIFONO_MARCIT..
ELGUABO | | AUDIFONO_MARCIT..
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Figura 42 Reporte 2 de recomendacién de productos en Tableau

De la misma manera se puede visualizar reportes de cudles son las caracteristicas de clientes

que se recomienda mds productos.
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Figura 43 Reporte 3 de recomendacion de productos en Tableau



B €

Datos

B G G-

Analisis <

k
i
i
I
.

Estandar v

=R
Paginas iii Columnas
[ RapicMiner Data (madelo) =iiae
Dimensiones

Canton Dem

Cli Tipo Vivienda
Des Profesion
Des Sexa

Desc Niv Est
Descripcien Product

Edac Economica
prediction(DESCRIPCION ...
Provincia Dom

Filtros. . ]
Recomendacién de productos de acuerdo al salario del cliente

Marcas
O Circulo -~

N o |m

MEDIO_BAJO
color Etiousta

Tamatio

Descri
emerg,

Salario fec,
Detalle

Fa1 CNT(prediction..
*: IO

T EFEEEEFEEEEEGE

Tipo Cliente

Abc  Nombres de medidas

Salario:
Medidas

#

Anies Antiguedad
confidence(AA SPLIT 180..
confidence(ACC/CAMAR..
confidenca(ACC/CAMAR,
confidence(ACC/CAMAR,
confidence(ACC/CAR AU.
confidence(ACC/CAR AU..
confidence(ACC/CAR AU,
confidence(ACC/CAR AU
confidence(ACC/CAR AU.
confidence(ACC/CELULA...
confidence(ACC/CELULA
confidence(ACC/COMPU ..
confidence(ACC/COMPU .
confidence(ACC/COMPU ...
confidence(ACC/COMPU ..

BASICO

#HFHH O EHEHEHFEH H HH

#

B Fuentedecates  Hojal Hoja2 Hoja3 |Hojad4 Hoja5 Hoja6 Hoja7 [} H [0}

marcas 1 filapor1columna  SUMA de GNT(prediction(DESCRIPCION PRODUGTO)): 662

= Mostrarme

Salario

M ALTO
M erio

M meDIO
Il MEDIO_ALTO
MEDIO_BAJO

BAJO

Conteo de prediction(DESCRIPCION PRODUCTO): 238

Figura 44 Reporte 4 de recomendacién de productos en Tableau
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Figura 45 Reporte 5 de recomendacion de productos en Tableau
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4.2 Metodologia para ejecutar la propuesta

De acuerdo con los resultados obtenidos se propone implementar la propuesta en una
aplicacion web que permita a los vendedores de productos de la organizacién ingresar los datos y
caracteristicas de los clientes para que, de esta manera, dicha aplicacién recomiende que producto
es el mds optado a ser recomendado y asi llegar de una mejor manera al cliente y ofrecerle el
producto con mayor probabilidad a ser comprado.

Ademads, con los reportes creados, se sugiere a los dirigentes de la organizacién analizar qué
productos tienen una menor probabilidad a ser recomendados, para asi tomar decisiones de como
mejorar la probabilidad de venta de este.

RESUMEN DEL CAPITULO IV

En el desarrollo de este capitulo se expusieron los resultados obtenidos luego de ejecutar este
proyecto. Primero se presenté un informe de resultados donde se visualiza las tareas realizadas en
cada una de las etapas de la metodologia adoptada.

En la definicion de la tarea se considerd que los registros a utilizar corresponden al historial
ventas de productos al cliente. Por cuanto, la tarea principal realizada en el proyecto fue que
mediante la informacidn recolectada se prediga qué articulo es mas probable que un cliente desee,
de acuerdo a sus caracteristicas. Esta prediccion, es la recomendacién que los vendedores de
productos daran, basada en histéricos de ventas de los productos a otros clientes con caracteristicas
similares.

Ese historial se extrajo de las bases de los datos Oracle de la organizacion, las cuales, para
facilidad de utilizacidn, se almacenaron en el repositorio de la herramienta RapidMiner. De acuerdo

con los datos obtenidos y a los requerimientos de la empresa se definié como atributo a predecir
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para el sistema de recomendaciones al atributo DESCRIPCION_PRODUCTO, puesto que este
permitié definir cudl es el producto que el vendedor debe recomendar a los clientes. Ademads, en
base a los datos recolectados de la organizacidn, se procedi a realizar un andlisis de correlacién
con el atributo a predecir mediante diagramas de dispersion utilizando la herramienta RapidMiner,
para seleccionar los datos que mejores aportes dardn al modelo de mineria de datos.

En la etapa de seleccion y configuracion del modelo se utiliz6 Auto Model de RapidMiner,
donde se comenzo seleccionando los datos cargados previamente en el repositorio de RapidMiner,
en seguida se escogio la opcion “Predecir” y se selecciond como atributo o columna a predecir la
descripcion del producto, a continuacion, la herramienta presenté mediante un diagrama de barras
la cantidad de registros por cada una de las clases, estimando asi la tendencia del modelo a crear y
también, se realizé adecuaciones a los nombres de algunas clases, luego se selecciond los atributos
que mejor se acoplan al modelo deseado basdndose en la correlacion, estabilidad, porcentaje de
datos faltante, y finalmente se seleccionaron todos los algoritmos ofertados por la herramienta para
verificar cudl de estos presenta mejor exactitud con los modelos creados. El algoritmo seleccionado
fue Naive Bayes por presentar mejor exactitud y menor margen de error con respecto a los otros
algoritmos evaluados: modelo lineal generalizado, aprendizaje profundo, drbol de decision, random
forest.

Luego de seleccionar el modelo de mineria de datos a utilizar, se procedié a realizar la limpieza
de la data seleccionada, esto utilizando las bondades de RapidMiner, que permitié abrir un proceso
del resultado obtenido al ejecutar Auto Model con el algoritmo seleccionado, para verificar que los
tipos de datos a utilizar para la implementacién del modelo sean adecuados, y poder trabajar de

una manera confiable, ajustandose al modelo implementado.
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Ya obtenido el modelo y realizadas las respectivas transformaciones, para tener una data
adecuada, se procedié a realizar la evaluacién de resultados, dividiendo la data en dos partes, el
70% para el aprendizaje y 30% para la evaluacién de resultados. Dividida la data se realiz6 la
evaluacién utilizando una matriz de confusién que permitié relacionar el nimero de datos
clasificados correctamente y el nimero de datos clasificados incorrectamente, determinando asi, el
nivel de confianza del modelo propuesto.

Una vez obtenidos y validados los resultados estos se enlazaron con la herramienta Tableau,
que permitio realizar un conjunto de reportes, disponibles, para ser presentados a los dirigentes de
la organizacion, como resultado de aplicar mineria de datos, y ofreciendo un sistema de
recomendaciones de productos.

Como metodologia para ejecutar la propuesta se propone implementar una aplicacién web que
permita a los vendedores de productos de la organizacion ingresar los datos y caracteristicas de los
clientes para que, de esta manera, dicha aplicacion recomiende que producto es el més optado a ser
recomendado y asi llegar de una mejor manera al cliente y ofrecerle el producto con mayor

probabilidad a ser comprado.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDA CIONES

5.1. Conclusiones

El estudio del arte permite al investigador conocer articulos sobre el tema a desarrollar, en este
caso determind técnicas de sistemas de recomendaciones existentes, que fueron un apoyo en el
momento de definir el algoritmo de mineria de datos a utilizar, los atributos con mayor correlacion
y por ultimo para definir la manera como se debe implementar el modelo disefiado. Mediante este
andlisis se confirmé que el modelo escogido es uno de los més usados y ha respondido a sistemas
de mineria de datos con respuestas confiables y con un grado de exactitud alta.

La fase de limpieza de datos es fundamental en todo proceso de inteligencia de negocios ya
que en esta fase se identifica valores atipicos que pueden distorsionar los resultados y propiedades
de los datos. Mediante estos diagramas se destacé caracteristicas de los datos analizados como que
los productos ofrecidos en la empresa estdn mds orientados a los clientes que tienen economia
estable y que se estdn iniciando econémicamente; que el género del cliente no afecta en el nivel de
compras de los productos; que el porcentaje de clientes que adquieren los productos de la empresa
tienen un nivel de estudio mayor a primaria; que la venta de productos estd mayormente
concentrada en los clientes que tienen ingresos basicos, medio bajo que estd acorde al segmento de
mercado en el que se enfoca la empresa, mas no en los que tienen ingresos altos; que entre menos
cargas tenga el cliente, mayor es su porcentaje de comprar un producto de la empresa caso de
estudio; que el tipo de vivienda de los clientes que mds compras han realizado en la empresa caso

de estudio es de un familiar, arrendada y propia.
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Se obtuvo precisiones de 16% para Naive Bayes, 5.7% para el modelo Lineal Generalizado y
Decision tree, 4.8% para modelo Deep Learning y 7.4% para Random Forest; donde se puede
apreciar que en términos de precision el algoritmo 6ptimo es el escogido para este trabajo. De igual
manera el tiempo de respuesta del algoritmo es fundamental, es asi que se obtuvo tiempos de
respuesta de 6 segundos para Naive Bayes, 29 segundos para Decision Tree, 33 segundos para
Deep Learning, 55 segundos para Ramdom Fores y 3 minutos 29 segundos para el modelo linear
Generalizado. Lo que nos ayuda a certificar que el algoritmo seleccionado es el que mejor tiempo
de respuesta tiene.

El proceso de formateo de los datos para que trabajen adecuadamente con el modelo
seleccionado, eliminando datos nulos, discretizando los datos de ser necesarios y garantizando el
correcto funcionamiento de este, permiti6 tener una data Optima para aplicar el modelo realizado.
Tal es el caso que mejoro la precision de un 10% a un 16%.

El sistema de recomendaciones implementado ayuda a la empresa no solo a predecir que
producto es de interés del cliente si no también identificar los productos que tienen menos acogida
entre los clientes como vitrina Indurama, vajilla andina entre otros, esto permite a la organizacioén
tomar medidas para mejorar la efectividad de la fuerza de ventas del negocio al lanzar promociones

con los productos que menos acogida tienen entre los clientes.

5.2.Recomendaciones

Todo trabajo de Inteligencia de negocios debe estar basado en una metodologia estdndar con
procesos utilizados por expertos en inteligencia de negocios para tener un resultado 6ptimo.
El modelo de inteligencia de negocios planteado puede mejorar si la empresa implementa un

sistema en su pigina web que permita a los clientes valorar los productos lo que permitird al
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algoritmo tener un campo mds para determinar de manera precisa las preferencias de los clientes
por edad, situacién econémica, ubicacién geografica mejorando la precision del algoritmo.

Los resultados obtenidos se recomienda analizarlos, para revisar la lista de productos y marcas
ofertados, puestos algunos segin el andlisis no tendrdn una predicciéon de compra grande por
ejemplo una vitrina Indurama. De igual manera se podria analizar aquellos productos que tiene
mayor probabilidad de ser vendidos como antena direct tv prepago.

El modelo de inteligencia de negocios se puede extender a otras dreas del negocio como por
ejemplo cartera, para predecir la probabilidad de pago que tiene un cliente y asi poder otorgarle un
crédito, inventarios para mapear geograficamente donde deben estar ubicados los productos segun
la preferencia de los clientes y asi evitar gastos por uso de bodegas, compras para identificar los
productos que se deben adquirir con mayor frecuencia y los que ya se deben dejar de adquirir, para
identificar lugares donde se deberia incrementar locales de venta, para impulsar las ventas de las

marcas que maneja el grupo, entre otros.
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