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Resumen
La empresa SICE requiere mejorar la comunicacion y toma de decisiones con respecto a la
informacidn proporcionada por los clientes en cada uno de sus canales comunicacionales, todo
esto con el fin de ofrecer una atencion personalizada y eficiente a cada uno de los usuarios que
se pongan en contacto con la empresa. Como primera solucién se propone la implementacién
de un Chatbot basado en inteligencia artificial tanto en la Fan page como en la pagina web de
la empresa; segundo un modelo que permita agrupar e identificar los patrones de
comportamiento de cada uno de los clientes mediante la aplicacion de técnicas de inteligencia
artificial (Mineria de Datos), con el fin de mejorar la atencién y la toma de decisiones sobre la

informacion proporcionada por cada uno de los clientes.

Para llevar a cabo las soluciones propuestas se usé herramientas tecnolégicas como
Dialogflow que es el agente conversacional de Google para establecer la comunicacion con
cada uno de los clientes, RStudio para el analisis, tratamiento, limpieza y entrenamiento de los
datos proporcionados por la empresa. Como técnica se us0 el agrupamiento o clustering que
es una de las tantas técnicas de Mineria de Datos y una de las mas usadas cuando se trata del
analisis de datos en pequefios grupos, donde cada uno de estos grupos contiene data similar y

existe una significativa diferencia con respecto a los demas grupos.

La metodologia usada es la CRISP-DM, ya que esta permite la comprension del negocio,
andlisis y simulacion a los datos como corresponda, el analisis se lo hizo con la aplicacién del
modelo RFM (Recencia, Frecuencia, Monto) para luego aplicar los algoritmos tanto de
agrupamiento: k-means, y el algoritmo de asociacion Apriori para encontrar las asociaciones

gue existen entre cada uno de los cursos y certificaciones que ofrece la empresa.

Palabras Clave: mineria de datos, Chatbot, mejora de la toma de decisiones.



15

Abstract
The SICE company needs to improve communication and decision-making regarding the
information provided by customers in each of its communication channels, all this in order to
offer personalized and efficient attention to each of the users who contact us contact with the
company. As a first solution, the implementation of a Chatbot based on artificial intelligence is
proposed both on the Fan page and on the company's website; second, a model that allows
grouping and identifying the behavior patterns of each one of the clients through the application
of artificial intelligence techniques (Data Mining), in order to improve the attention and decision-

making on the information provided by each one of the clients.

To carry out the proposed solutions, technological tools such as Dialogflow, which is Google's
conversational agent, were used to establish communication with each of the clients, RStudio
for the analysis, treatment, cleaning and training of the data provided by the company. As a
technique, grouping or clustering was used, which is one of the many Data Mining techniques
and one of the most used when it comes to data analysis in small groups, where each of these

groups contains similar data and there is a significant difference. relative to the other groups.

The methodology used is the CRISP-DM, since it allows the understanding of the business,
analysis and simulation of the data as appropriate, the analysis was done with the application of
the RFM model (Recurrence, Frequency, Amount) to then apply the algorithms for both
grouping: k-means, and the Apriori association algorithm to find the associations that exist

between each of the courses and certifications offered by the company.

Keywords: data mining, Chatbot, improved decision making.
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Capitulo |
Introduccion

Antecedentes

Las organizaciones utilizan la flexibilidad como estrategia para adaptarse a un mercado
globalizado con el fin de obtener los mejores resultados de la gestion organizacional, dando
como resultado procesos que afectan sus sistemas estructurales. Por lo tanto, una empresa
agil esta orientada al cliente, tiene nuevas tecnologias y es organizada e innovadora con

acuerdos paralelos (Hansen & Mouritsen, 1999).

La empresa SICE ofrece servicios educativos como asesorias, capacitaciones, talleres,
conversatorios, mesas de trabajo, workshop, seleccion de personal, entre otros; orientadas al

campo educativo y otros ambitos profesionales.

La empresa mencionada anteriormente gestiona las incidencias de los consumidores a
través del sistema PQR’s (Peticiones, Quejas, Reclamaciones y Sugerencias) y encuestas de
satisfaccion, esto con el fin de poder tomar decisiones sobre nuevos cursos o0 a su vez poder

resolver cualquier inquietud que surja por parte de los usuarios.

Gracias al progreso de la tecnologia, actualmente se usan varias herramientas
tecnolégicas que ayudan al desempefio mas rapido de los procesos, de esta manera se busca
poder transformar y procesar datos con el fin de obtener informacion (til para las

organizaciones.

Actualmente, la inteligencia artificial (IA) es uno de los factores fundamentales que se
implementan en las empresas que se encuentran dentro de los paises desarrollados y se esta
infiltrando gradualmente en sus estructuras. Las primeras ideas sobre la inteligencia artificial

surgieron en la segunda mitad del siglo XX, cuando, desde la ciencia ficcion, se pensaba que
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en un futuro préximo existirian robots antropomaérficos que serian utilizados con el fin de
realizar todas las actividades que son designadas para los humanos. La realidad es que la
situacion actual es un poco diferente a lo que se planteaba en aquel entonces. Por ejemplo, los
robots disefiados y alimentados por inteligencia artificial son capaces de superar con creces las
capacidades humanas en problemas técnicos como las matematicas o el ajedrez, sin embargo,

se limitan a actividades puntuales y monétonas (Huimin, Yujie, Min, Kim, & Seiichi, 2018).

Albarran Trujillo y Salvado Gallegos (2013) mencionan que uno de los factores
principales de la IA es un sistema experto (SE). El surgimiento de estos sistemas fue solo unos
afos después de la inteligencia artificial, y los primeros articulos académicos sobre inteligencia

artificial aparecieron alrededor de 1960.

El principio de los SE es prevenir que los expertos humanos se vean obligados a
dedicar tiempo para actividades repetitivas. Segin Almurshidi (2018), los SE reciben estimulos
externos, los cuales son analizados a partir de la informacion codificada que poseen y generan

automaticamente respuestas especificas.

El nUmero de empresas que tiene como apoyo a las tecnologias de inteligencia artificial
aplicadas a las interacciones con los clientes sigue creciendo. Estos sistemas sirven de apoyo
para los analistas ya que ayuda a comprender el comportamiento del consumidor y disefiar
estrategias promocionales basadas en las necesidades reales del negocio, obtener una ventaja

competitiva de sus datos y mejorar su rentabilidad (Angstenberger, 1998).

El gasto en sistemas cognitivos y de IA alcanzara los 77 600 millones de ddlares para
2022 (mas del triple de los 24 000 ddlares estimados para 2018), segun la Gltima actualizacién
de International Data Corporation (IDC) en su guia bianual de gasto mundial en sistemas
cognitivos de IA. La tasa de crecimiento anual compuesto (TCCA) para el periodo de prondstico

2017-2022 es 37.3% (Solutions Atrtificial, 2020).
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El software es considerado como una de las categorias relacionadas a la tecnologia
mas relevante ya que posee un rapido crecimiento, lo cual representa aproximadamente el 40%
del gasto cognitivo/intelectual con una TCCA del 43,1% determinado para un periodo de cinco
afios. Las dos areas que contribuyen a este enfoque en las inversiones son las aplicaciones de
aprendizaje profundo y aprendizaje automéatico, asi como las aplicaciones de 1A
conversacionales (como asistentes personales y Chatbots) (empleadas en una amplia gama de

casos de uso) (Solutions Artificial, 2020).

Planteamiento del Problema

En tiempos donde la informacion crece aceleradamente, las dinamicas van cambiando
considerablemente en todos los ambitos. El campo de la ensefianza no es la excepcién ya que

se ha vuelto un reto a la hora de encontrar nuevas formas de transmitir el conocimiento.

La empresa SICE que actualmente ofrece servicios educativos como asesorias,
capacitaciones, talleres, conversatorios, mesas de trabajo, seleccién de personal, entre otros;
relacionados con la educacién y en areas profesionales, gestiona la atencién de sus clientes y
las incidencias a través del sistema de PQR’s (Peticiones, Quejas, reclamos y sugerencias), el
mismo no cuenta con un tratamiento éptimo de los datos que se generan en cada una de las
interacciones con sus clientes tanto en su pagina web como en sus redes sociales y es
frecuente hallar retrasos o déficit de eficiencia al momento de recolectar solicitudes o en la
atencién que se proporciona al usuario y a la informacién desarrollada dentro del sistema
PQR’s; esta falta de eficiencia y retraso hace que los usuarios pierdan el interés y que la
empresa no logre tener la informacién especifica para que se tomen las mejores decisiones,
ademas que, no se identifiquen nuevos mercados y por supuesto que la empresa no pueda

ampliar su horizonte de mercado.



Figura 1
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Justificacion

Con base al estudio desarrollado se evidencia que hoy en dia muchas de las empresas
tienen problemas al momento de tomar las mejores decisiones en base a la busqueda de
diferentes estrategias que les permitan ser mas competitivas en el mercado, asi como también
gue logren aumentar la innovacién y a la vez generar cambios de manera constante en cada
uno de los productos o servicios ofertados a los usuarios, adicional a esto las empresas
también buscan un mejor manejo de las estrategias de comercializacion y publicidad, y definir
de una mejor manera las necesidades de los clientes; lo que representa una desventaja en las
empresas del Ecuador.

Muchas de estas empresas poseen grandes cantidades de informacién almacenada de
una manera incorrecta, lo que implica que estos datos no son aprovechados correctamente,
esto con el fin de crear o mejorar las estrategias de negocio que contribuyan
considerablemente a mejorar las ventas y a su vez ser mas competitivas e innovadoras en el
mercado nacional e internacional.

La implementacion de diferentes métodos de procesamiento de datos (Data Mining)
plantea un reto para lograr mejorar las estrategias de negocio de las empresas ya que aplicar
cada una de estas técnicas nos permitira tener un mejor manejo y analisis de los datos
generados en las peticiones de cada uno de los consumidores con la ayuda de una variedad de
medios de comunicacion.

Objetivos
General

Implementar un asistente virtual basado en técnicas de mineria de datos e Inteligencia

Artificial mediante el uso de la tecnologia Chatbot con el propdsito de tomar decisiones sobre la

informacion proporcionada por el cliente.
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Objetivos Especificos

e Realizar un estudio de literatura para identificar los métodos, técnicas y tecnologias de
mineria de datos que influyen en el comportamiento y seguimiento de clientes,
aceptacion de productos y tendencias.

e Caracterizar las tecnologias de NPL (Natural Language Processing), al Machine
learning usadas en Chatbots.

e Implementar un prototipo funcional para los canales conversacionales de la empresa
SICE, de acuerdo a las necesidades de cada cliente, creando con esto un medio de
comunicacion mas eficiente.

e Correlacionar métricas (Interacciones por usuario, tiempo de respuesta, tasas de
retencion, tasa de satisfaccion, etc) previos a la implementacién Chatbot.

Alcance
Para demarcar el alcance del proyecto de investigacion a desarrollarse, el mismo se ha

dividido en las siguientes fases:

1. Realizar una investigacion exploratoria de la situacién actual, en torno a las encuestas
peticiones, quejas, reclamos y sugerencias realizadas por los usuarios.

a. ldentificar las causas y efectos de la empresa SICE al no poseer un tratamiento
Optimo de los datos que se generan en cada una de las interacciones con sus
clientes.

b. Investigar como se realiza y cuanto tiempo se tarda la empresa en solventar la
gestién de incidencias.

2. Obtener informacién en estudios relacionados sobre mejores y recientes formas de

automatizar y mejorar los procesos mediante la Mineria de Datos e Inteligencia Artificial.
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3. Implementar un asistente virtual basado en técnicas de Mineria de Datos e Inteligencia

Artificial con el proposito de tomar decisiones respecto a la informacion que el cliente

proporciona a la empresa SICE y gestionar las incidencias casi que, en tiempo real.

a. Extraer informaciéon de la base de datos de clientes:

Identificar las caracteristicas comunes de los clientes.

b. Recolectar los datos:

Agrupar la informacion de los mensajes, peticiones y recomendaciones

recibidos por la institucion en las encuestas de satisfaccion realizadas.

c. Caracterizacion de técnicas y tecnologias NPL (“Procesamiento del Lenguaje

Natural)

Extraer la informacidén necesaria para entender las técnicas NPL que mas se
ajusten a la necesidad de la empresa.

Dialogflow (API.Al)

La API se implementa para la comprension del lenguaje de Google, llamado
Dialogflow, genera varios grupos de respuestas para un mensaje definido,
utiliza diferentes técnicas de NPL, que facilitan el analisis del texto recibido y
desarrolla respuestas aleatorias basadas en las caracteristicas. Google
permite que los desarrolladores de Python utilicen esta APl mediante la
descarga de la biblioteca api.ai, que puede enviar diferentes textos y obtener
respuestas, segun la configuracién proporcionada a través de la consola de

administracion.

d. Constituir el aprendizaje del sistema:

Obtencién de los datos.
Estandarizacion de la informacion obtenida
Durante el proceso de vectorizacion, tomando en cuenta que la maquina de

soporte de vectores no procesa texto, es primordial la aplicacion del método
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TF-IDF (Term frequency — Inverse document frequency), mediante el cual se
representa la frecuencia (mensaje) de los términos del documento en forma
numeérica, en la categoria correspondiente para evaluar la importancia de las
palabras de un documento dentro de una categoria.
iv. Blsqueda de los pardmetros 6ptimos del clasificador
V. Proceso de entrenamiento y validacion cruzada
1. Usando el vector de caracteristicas obtenido en el proceso TF-IDF, es
fundamental muestrear el SVM para encontrar los parametros 6ptimos
del clasificador. Segun los autores (RUIZ, 2017) y (FLORIAN NORIEGA,
2013), se aplica un kernel lineal porque su investigacion es sobre la
clasificacion de texto.

e. Implementacion del Chatbot para la empresa SICE (Servicios Educativos).
Hipotesis
La implementacion de un asistente virtual basado en metodologias de procesamiento de

datos e IA mejorara la toma de decisiones sobre la informacién proporcionada por el cliente.
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Capitulo 1l

Marco metodoldogico

Estado del Arte

Para la revision de literatura de la presente investigacion, se efectué el mapeo
sistemético haciendo referencia a las guias propuestas por Kitchenham, las mismas que se
mencionan a continuacion: (1) Planificacion sistematica del estudio de la literatura; (2)
Definicion del grupo de control y extraccion del término ;(3) Construir de la cadena de busqueda
;(4) Seleccién de estudios primarios y finales; (5) Desarrollo del estado del arte (Kitchenham &

Charters, 2007). Las fases mencionadas anteriormente se describen a continuacion:

Planteamiento del estudio sistemético de literatura

En la etapa inicial del mapeo sistematico de la literatura, primero se describe la
pregunta central del proyecto de investigacion, luego se definen los objetivos de busqueda y
por supuesto la definicion de cada pregunta de investigacién detallada en la Tabla 4, finalmente

se determinan los criterios de inclusion y exclusion, y se lleva a cabo la investigacion preliminar.

Los criterios de inclusion y exclusion que se establecieron para la investigacion son los

siguientes:

Criterios de inclusioén:

Articulos que se encuentren en el rango del 2015 al presente afio, esto permite tener

informacion actual.

Articulos en los que se detalle soluciones para la problematica en torno a la falta de

estrategias de seguimiento a clientes y fidelizacion de los mismos.
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Articulos en los que se mencione como mejorar las estrategias de marketing con

respecto a la relacion empresa cliente.

Criterios de exclusion

Articulos donde no se trate de soluciones aplicando mineria de datos.

Articulos donde el enfoque no esté totalmente centrado en los detalles técnicos de una

tecnologia y no se aborde una solucién al problema planteado.

Definicion del grupo de control y extraccién de términos

En la segunda fase, se identifico cada estudio que constituia el grupo control, el cual

debia estar estrictamente relacionado con los criterios de inclusion y exclusion.

Después de analizar varios estudios cientificos, se seleccionaron los articulos que

constituyeron el grupo de control, como se muestra en la Tabla 1:

Tabla 1

Articulos que conforman el grupo de control

Titulo

Cita

Palabras clave

Managing Customer
Relationships in the Social
Media Era: Introducing the

Social CRM House

(Edward C.Malthouse,
MichaelHaenlein,
BerndSkiera, EgbertWege,

MichaelZhang, 2013)

Customer relationship management,
Social media,

Engagement,

Information technology,

Customer insight,

Employees,

Key performance indicator
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Titulo

Cita

Palabras clave

Mining the network value of

customers

Data Mining Techniques:
For Marketing, Sales, and
Customer Relationship

management

Application of data mining
technigues in customer
relationship management:
A literature review and

classification

Customer Care Excellence:
How to Create an Effective

Customer Focus.

(Domingos Pedro,

Richardson Matt, 2001)

{(Gordon Linoff, Michael J A

Berry, 2011)

(E.W.T. Ngai, LiXiu, D.CK

Chau, 2008)

(Sarah Cook, 2010)

Applied computing,

Law, social and behavioral sciences,
Information systems,

Information systems applications,
Data mining

Business - Data processing,

Data mining,

Marketing - Data processing,
Business & economics — Green Business,
Data Mining,

Marketing,

Kundenberatung,

Marknadsfdring — databehandling,
Computers and IT

Data mining,

Customer relationship management,
Literature review,

Classification

Customer relations,
Customer services,
Total quality management,

Marketing & Sales,
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Titulo Cita Palabras clave

Commerce,

Business & Economics

Advanced Customer (Brent Kitchens, David big data,

Analytics: Strategic Value  Dobolyi, Jingjing customer acquisition,
Through Integration of Li & Ahmed Abbasi, 2018) customer analytics,
Relationship-Oriented Big customer expansion,
Data data integration,

data management,
design science,

IT strategic value,
relationship marketing,

customer retention

Se lleg6 a conformar el grupo de control (GC) de seis articulos, cada articulo permitié la
seleccion de las palabras claves para poder conformar la cadena de basqueda.
Construccion de la cadena de busqueda

Una vez definidos los términos claves en el grupo de control, en esta seccién se genera
las cadenas de busqueda en la base digital seleccionada, para el caso de esta investigacion la
base digital seleccionada es IEEE XPLORE. La cadena de busqueda tuvo varias versiones, en
la cadena de busqueda definitiva se encuentran los términos que van acorde con la presente
investigacion.

La primera y segunda cadena de busqueda fueron descartadas porque se obtuvieron
pocos articulos y la mayoria de ellos no presentaban una relaciéon con la problematica en si, por
otro lado, la cadena nimero tres se excluyd, ya que no se encontraban todos los contextos en
la cadena de busqueda y la cantidad de palabras clave eran limitadas ademas de que también

se obtuvo muy pocos resultados. Para finalizar, la cuarta version de la cadena fue la final ya
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gue contemplaba todos los contextos y los resultados contenian las palabras claves ademas de
gue se obtuvo un nimero manejable de articulos, todas estas versiones de cadena de
basqueda estan detalladas en la tabla 2.

Tabla 2

Versiones de la cadena de busqueda

Version Cadena de busqueda #
Resultados
1 (Customer relationship management OR Customer insight) AND 57

(Information technology) AND (Social media)

2 (Social and behavioral sciences OR Customer insight) AND 66
(Information systems applications) AND (Data mining)

3 (Social and behavioral sciences OR Customer insight) AND 35
(Information systems applications) AND (Data mining OR Data
processing) AND (Marketing)

4 (Customer insight OR social media) AND (Data mining OR Big 124
Data) AND (relationship marketing OR Customer relationship
management OR customer acquisition OR customer expansion

OR customer retention)

Seleccién de los estudios primarios

La cadena de busqueda retorno 124 articulos cientificos candidatos dentro de la base
digital IEEE XPLORE.

Para adaptar cada uno de los criterios de inclusién y exclusion, se realiz6 un minucioso
andlisis tanto de los titulos como de los resimenes de los estudios candidatos a través de una
validacion cruzada entre tres investigadores. Una vez aplicado todos los criterios finalmente se

obtuvieron 86 estudios relevantes, mismo que se procedié a descargar y leer para verificar que



29

cumplan con todos los criterios establecidos, luego de este analisis se obtuvieron finalmente 8

estudios primarios los mismos que fueron utilizados para desarrollar el estado del arte de la

presente investigacion y que se detallan en la tabla 3.

Tabla 3

Estudios primarios

Codigo Titulo

Cita

EP1

EP2

EP3

EP4

EPS

Social Media Data Aggregation and
Mining for Internet-Scale Customer
Relationship Management

Clustering and profiling of customers
using RFM for customer relationship
management recommendations
Customer Segmentation and Strategy
Development Based on User Behavior
Analysis, RFM Model and Data Mining
Techniques: A Case Study

Market Basket Analysis Approach to
Machine Learning

A Cloud-Based System for Improving
Retention Marketing Loyalty Programs in
Industry 4.0: A Study on Big Data

Storage Implications

(Stephen Wan, Cecile Pans, Dimitrios

Georgakopoulos, 2015)

(Ina Maryani, Dwiza Riana, 2017)

(Mohammadreza Tavakoli,
Mohammadreza Molavi, Vahid Mosoumi,
Majid Mobini, Sadegh Etemad,
Rouhollah Rahmani, 2018)

(Abu Hasnat Patwary, Md Tamim Eshan,
Frazzal Debnath, Abdus Sattar, 2021)
(Antonino Galletta, Lorenzo Camevale,
Antonio Celesti. Mana Fazio, Massimo

Villari, 2017)
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EP& Analyzing Customer Journey with {Alessandro Terragni, Marwan Hassani,
Process Mining: From Discovery to 2018)

Recommendations

EP7 Survey on Customer Centric Sales (B. Ida Seraphim, Lavi Samuel Rao,
Analysis and Prediction Shiwani Joshi, 2018)

EPS Social CRM using web mining for (Nyoman Karna, Iping Supriana, Nur
Indonesian academic institution Maulidevi, 2015)

Elaboracion del estado del arte

EP1(Stephen Wan, Cecile Paris, Dimitrios Georgakopoulos, 2015): Social Media Data
Aggregation and Mining for Internet-Scale Customer Relationship Management

Este articulo esta enfocado en la explotacién de las redes sociales para CRM, y
describen el desarrollo y la funcionalidad de VIZIE — que es un sistema de control de redes
sociales disefiado para ayudar al monitoreo de medios a destilar las percepciones reales y
potenciales de los clientes sobre el valor de los productos y servicios existentes, identificar y
corregir la informacion errénea de los clientes, descubrir la mejor manera de cumplir con las
expectativas de los clientes y (si es necesario) a través de la implementacion de las redes
sociales preferidas del cliente aplicar un foro de medios. Ademas, se proporciona una vision
general de los requisitos del mundo real que informaron el disefio de este sistema que ha sido
utilizado por mas de veinte organizaciones y describimos un enfoque general de su

arquitectura, los métodos de analisis de datos empleados en su implementacion y su
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orquestacion para lograr la respuesta en tiempo real en un ambito de analisis de datos sociales

de gran nivel de Internet.

EP2(Ina Maryani, Dwiza Riana, 2017): Clustering and profiling of customers using

RFM for customer relationship management recommendations

En este trabajo de investigacion se aborda en primera instancia los problemas que las
empresas enfrentan en la actualidad al momento de identificar sus clientes potenciales, asi
como también aplicar de una manera correcta la “Gestion de relacién con el cliente - CRM” con
el fin de poder llevar a cabo una correcta estrategia de marketing. El estudio tiene como
finalidad realizar una agrupaciéon dependiendo del perfil del cliente mediante el uso del modelo
de Frecuencia de Recencia y Monetaria (RFM) con el fin de proporcionar recomendaciones
CRM a la empresa industrial media.

Se llevan a cabo una serie de pasos: primero se empieza con la mineria de datos a
partir de datos histéricos de las ventas, segundo se procede a realizar el modelado de mineria
de datos usando RFM con el algoritmo K-Means, tercero se realiza la clasificacion de clientes
usando arboles de decisiones y se establece el nivel de lealtad del cliente y las
recomendaciones de CMR.

EP3(Mohammadreza Tavakoli, Mohammadreza Molavi, Vahid Mosoumi, Majid Mobini,
Sadegh Etemad, Rouhollah Rahmani, 2018): Customer Segmentation and Strategy
Development Based on User Behavior Analysis, RFM Model and Data Mining

Techniques: A Case Study

El propdsito es analizar efectivamente las decisiones con el fin de dirigir estrategias de
marketing adecuadas de acuerdo con el comportamiento anterior de los clientes, en este
trabajo se propone un modelo RFM que configura la segmentacion segun los cambios de
negocio y agrupa al cliente de la empresa usando K-Means. Ademas, se construye estrategias

para cada uno de los segmentos y se ejecuta una campafia de SMS de acuerdo con las
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estrategias encontradas en el modelo. Los resultados de la campafia mostraron que nuestro
Modelo de Segmentacion mejoro el numero de compras y el promedio monetario de las
canastas.

EP4 (Abu Hasnat Patwary, Md Tamim Eshan, Prazzal Debnath, Abdus Sattar, 2021):

Market Basket Analysis Approach to Machine Learning

Esta centrado en el andlisis de la cesta de compra y en el desarrollo de promociones de
ventas para varios segmentos de consumidores para aumentar la lealtad del cliente y como
resultado el beneficio. Se busca que los comerciantes puedan mejorar alin mas su negocio, al
mismo tiempo puedan generar muchos mas ingresos econdmicos. Los conjuntos de elementos
frecuentes son extraidos de una base de datos haciendo uso del algoritmo Apriori para
finalmente generar las reglas de asociacién que nos serviran para ver el comportamiento que

tienen los clientes en cada una de las ventas.

EP5 (Antonino Galletta, Lorenzo Carnevale, Antonio Celesti, Maria Fazio, Massimo
Villari, 2017): A Cloud-Based System for Improving Retention Marketing Loyalty Programs

in Industry 4.0: A Study on Big Data Storage Implications

En este articulo se hace énfasis en cada una de las estrategias de comercializacion de
"retencién"” dirigidas no soélo a la adquisicién de nuevos clientes, sino también a la rentabilidad
de los existentes, todo esto permite a las industrias aplicar estrategias de produccion
especificas para maximizar sus ingresos. Esto es posible mediante el analisis de diversos tipos
de informacion procedente de clientes, productos, compras, etc. En particular, se propone un
software basado en la nube como una arquitectura de servicio que almacena y analiza big data
relacionados con las compras y las filas de productos con el fin de proporcionar a los clientes
una lista de productos recomendados. Los experimentos se centran en un prototipo de flujo de
trabajo humano a maquina para la preseleccion de clientes implementados en escenarios de

nube privada e hibrida.
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EP6 (Alessandro Terragni, Marwan Hassani, 2018): Analyzing Customer Journey

with Process Mining: From Discovery to Recommendations

Se realiza un analisis del recorrido del cliente y como este es un tema candente en
marketing. Entender cémo se comportan los clientes es crucial y se toma en consideracion
como uno de los factores principales del éxito empresarial. En este documento se contribuye a
un enfoque novedoso para aplicar técnicas de mineria de procesos para el analisis del
recorrido del cliente de registro web. A través de la mineria de procesos se puede (i) descubrir
el proceso que describe mejor el comportamiento del usuario, (ii) encontrar informacién Uutil, (iii)
comparar los procesos de diferentes cllsteres de usuarios, y luego (iv) utilizar este analisis
para mejorar el recorrido mediante la optimizacién de algunos KPI (Indicadores clave de
rendimiento) a través de recomendaciones personalizadas basadas en el comportamiento del
usuario. Finalmente se muestra a través de un caso préactico de la vida real una prueba de la
exactitud del concepto introducido mejorando la precision del recomendado al incorporar

informacion de contexto adicional sobre el viaje tal como se extrae del modelo de proceso.

EPT (B. Ida Seraphim, Lavi Samuel Rao, Shiwani Joshi, 2018): Survey on Customer

Centric Sales Analysis and Prediction

Este articulo aborda inicialmente las técnicas y algoritmos de mineria de datos usadas
en la prediccidon de ventas. Pero para predecir estas ventas hay un requisito de datos de
clientes que nos den una idea de cémo el cliente percibe los productos o servicios que se
ofrecen. En este articulo se trata de comparar varias técnicas de mineria de datos y algoritmos
utilizados en el pasado para predecir estas ventas, y luego se trata de proponer mejores
maneras de resolver el mismo problema. Este documento también compara la eficiencia de las
técnicas ANN en comparacion con la técnica de mineria de datos. Hasta ahora, se han
realizado una serie de mejoras y logros en este campo mediante el analisis de cesta de la

compra.
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EP8 (Nyoman Karna, Iping Supriana, Nur Maulidevi, 2015): Social CRM using web
mining for Indonesian academic institution

Se evidencia un modelo y aplicacién de la extension de la mineria de redes de CRM
social, principalmente relacionadas con instituciones académicas en Indonesia. El modelo y los
elementos de mineria de datos web pueden enfocar las estrategias de marketing al segmentar
a los candidatos potenciales.

Caracteristicas del estado del arte

Existe variedad de estudios que se enfocan basicamente en el analisis de Big Data, y
cuan importante es este para mejorar la relacion con el cliente, en su mayoria los articulos
encontrados plantean las estrategias de marketing que se deben aplicar luego de analizar la
gran cantidad de datos que los mismos clientes generan al momento de hacer contacto con
una determinada empresa, por otro lado también hay articulos que recomiendan la aplicacion
de algoritmos de mineria de datos que nos permitan segmentar de una mejor manera a los
clientes. La mayoria de articulos mencionados anteriormente brindan algunos métodos y
técnicas de mineria de datos que se pueden aplicar hoy en dia en las empresas para mejorar
sustancialmente la relacién con los clientes, asi mismo se identificé que no se hace uso de
ninguna herramienta que permita extraer datos de cada uno de los medios o canales
conversacionales de una manera facil, centralizada y que sobre todo esté disponible las 24
horas del dia, ofreciendo respuesta a todas las inquietudes de los usuarios. Esta dificultad lleva
a proponer un agente conversacional (Chatbot) basado en mineria de datos e inteligencia
artificial que permita a la empresa conocer el comportamiento, los deseos, quejas y
sugerencias de cada uno de sus clientes que visitan la pagina web y redes sociales, de esta

manera se mejorard la toma de decisiones y mejor tiempo y calidad de respuesta al usuario.
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Metodologia

En la presente investigacion se hace uso de la metodologia Cross Industry Standard
Process for Data Mining, también conocida por sus siglas CRISP-DM, la misma que se encarga
de abarcar las tareas, subtareas y etapas por desarrollar en la presente investigacion, a breves
rasgos se puede mencionar que el ciclo de vida para un proyecto donde interviene la mineria
de datos consta de seis etapas o fases, mismas que son descritas a continuacion (Bellini
Saibene & Volpacchio, 2014):

Fase 1. Comprensién del giro del negocio

Dentro de esta fase se contempla la comprension total de los objetivos que son
detallados en el proyecto, ademas se centra en la creacion de un plan preliminar que se
encuentre disefiado para cumplir con todas las metas que se han propuesto.

Fase 2. Estudio y comprensién de los datos

Iniciacién de la recopilacién de los datos que luego van hacer analizados, continuando
con las tareas que admite la familiarizaciéon por parte de los investigadores. Permite por una
parte obtener data que puede ser considerada como conocimiento y por otra la manera de
llegar a mostrar diferentes conjuntos interesantes que estén ocultos dentro de la data.

Fase 3. Andlisis de los datos y seleccién de las caracteristicas

El estudio se centra en el tratamiento que se les da a los datos de entrada, para que
luego esta se convierta en informacion Gtil y necesaria, y que sea capaz de construir un
conjunto que ingrese al analisis de una manera definitiva, es decir datos que sirvan para la
toma de decisiones en base al conocimiento.

Fase 4. Modelado
Seleccion y aplicacion de métodos que son necesarios para dar solucién al problema

identificado, asi mismo como la mejora de toma de decisiones para la empresa SICE. En esta
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fase de debe tener en cuenta que es posible volver a la fase tres de la metodologia ya que en
ocasiones es necesario recurrir a datos que en otros analisis podrian ser irrelevantes.
Fase 5. Evaluacion

En esta fase del proyecto y luego de haber construido diferentes modelos con la
capacidad de solventar el problema de la mejora de toma de decisiones con respecto a los
clientes de la empresa SICE, por lo que es imprescindible realizar una evaluaciéon minuciosa
asi mismo verificar cada uno de los pasos seguidos para llegar a cada uno de los modelos
obtenidos durante todo el analisis posterior.
Fase 6 Despliegue o Implementacion

En esta dltima fase se intenta crear un nuevo conocimiento acerca de la data de entrada
la misma que ha sido analizada y sometida a varios tipos de modelos, por lo que toda esta data
tendra que obligatoriamente ser evaluada una vez finalizado el analisis de una manera
completa, durante esa evaluacién se deberd verificar cada uno de los pasos ejecutados antes
de la culminacion del proyecto.

Marco Tedrico

Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) es actualmente uno de los componentes mas importantes
implementados por las organizaciones dentro de los paises desarrollados y esta penetrando
poco a poco en las naciones en via de desarrollo. Las primeras ideas sobre la inteligencia
artificial aparecieron en la segunda mitad del siglo XX, cuando, desde la ciencia ficcion, se
creia que en un futuro proximo existirian robots antropomarficos para realizar todas las
actividades que realizan los humanos. La realidad es que las cosas son un poco diferentes hoy
de lo que eran entonces. Por ejemplo, los robots disefiados y alimentados por inteligencia

artificial pueden superar con creces las capacidades humanas en problemas técnicos como las
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matematicas o el ajedrez, sin embargo, se limitan a actividades puntuales y mondétonas (Lu, Li,
Chen, Kim y Serikawa, 2018).

En informéatica, el concepto de inteligencia artificial fue propuesto por McCarthy, Minsky,
Rochester y Shannon en 1955; se refiere a la imitacion de las actividades humanas por parte
de algun tipo de sistema informatico, sin embargo, existe un debate a partir desde que se
planted si la inteligencia artificial tiene la capacidad de superar las capacidades humanas, lo
gue pone en entredicho el primer planteamiento. Otra definicion sostiene que la inteligencia
artificial es "la capacidad de un sistema para interpretar datos externos, aprender de ellos y
usarlos de manera flexible para lograr objetivos especificos" (Kaplan y Haenelin, 2018: 3).

Una tercera definicion ve a la IA como "la ciencia de hacer que las maquinas hagan
cosas que regueririan inteligencia si las hicieran los humanos" (Philip C, 2019).

Aplicaciones de la IA

El campo de la inteligencia artificial se ha desarrollado rapidamente en los Gltimos afios.
Los tres principales desencadenantes de este fenomeno de acuerdo con (Brynjolfsson, 2017)
son: el desarrollo de algoritmos y circuitos electrénicos especializados (con mayor poder de
procesamiento), el crecimiento de los datos disponibles y el aumento de los recursos humanos
y financieros destinados a su desarrollo. Se estima que el mercado global de inteligencia
artificial tendra un valor de casi $ 126 mil millones para el afio 2050 (Bughin, y otros, 2017).

e Reconocimiento visual: Tiene la capacidad de procesar imagenes y videos para
reconocer y rastrear objetos y personas.

e Reconocimiento del lenguaje natural: Reconocen, reproducen de manera
artificial y descifran el lenguaje hablado. La traduccién automatica se hace
posible en diferentes idiomas.

e Estrategia y planeacion: Generan estrategias aptas para la resolucién de
problemas complejos, son capaces de brindar apoyo en logistica y manufactura,

videojuegos o0 navegar a través de espacios fisicos.
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o Diagnostico y apoyo en la toma de decisiones: Analiza problemas complejos y
sirve de apoyo al tomar decisiones, por ejemplo, en medicina, en la deteccion de
enfermedades o la eleccion del tratamiento mas adecuado

e Colaboracién humano-computadora: consiste en integrar sistemas inteligentes
en los equipos de trabajo humano. Por ejemplo, se han desarrollado sistemas
gue pueden analizar vistas aéreas de las areas afectadas para determinar dénde
se necesita mas asistencia para ayudarnos a responder a los desastres
naturales mas rapidamente.

Técnicas de la Inteligencia Artificial

Las mas destacadas son (Pajares Martinsanz & Santos Pefias, 2005):
e Sistemas Expertos
¢ Redes neuronales
e Algoritmos Genéticos

e Ldgica Difusa

La combinacion de estas técnicas es aplicada al para generar soluciones 6ptimas del
problema en estudio.

Sistemas expertos

Son las herramientas de inteligencia artificial mas utilizadas desde sus inicios, y corresponden
a programas informaticos que recopilan el conocimiento de los expertos en un programa
informatico.

Redes Neuronales

Sustenta la premisa de que los secretos del aprendizaje y del conocimiento residen en
axiomas o verdades incuestionables, que el conocimiento es independiente de la estructura

gue rige los simbolos, que la representacion del conocimiento proviene del nivel mas basico de
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la inteligencia: el cerebro en particular y sus neuronas y las maltiples interconexiones que
existen entre ellas. La red neuronal artificial constituye una tecnologia de procesamiento de
informacion paralela a gran escala que simula las caracteristicas basicas de la estructura
neuronal del cerebro biolégico. Si bien las redes neuronales artificiales tienen limitaciones para
representar todas las caracteristicas del cerebro humano, tales como: desarrollar la capacidad
de aprendizaje adaptativo, autoorganizacion, tolerancia a fallas, operacion en tiempo real y
otras cualidades, estas redes constituyen una poderosa herramienta tecnolégica para
procesamiento de informacién cuyos resultados pueden tomar decisiones efectivas y
oportunas.

Algoritmos Genéticos

Son el resultado de los recientes avances en computacion evolutiva y genética, y son una
de las principales herramientas tecnoldgicas de la inteligencia artificial. Estos algoritmos utilizan
informacion histérica para simular los mecanismos de la seleccidén natural y la genética para
encontrar nuevos puntos de busqueda de las mejores soluciones para obtener soluciones a

problemas que no tienen una solucion precisa debido a su complejidad.

Ldgica Difusa

Basada en la nocién de que todo es una cuestiéon de grado, la légica difusa permite el
manejo de informaciéon ambigua o dificil de especificar importante para la resolucién de
problemas a través de una serie de reglas de "sentido comun" aprendidas por un sistema

informatico. Nutrir a través de observaciones humanas o recetas de expertos humanos.

Dado que la certeza propuesta es una cuestion de grado y, como resultado, forma parte
de la base del razonamiento aproximado en lugar del razonamiento exacto como en la I6gica
clasica, la caracteristica central de las técnicas de logica dispersa es su capacidad para

reproducir los habitos de razonamiento humano de una manera aceptable y eficaz.
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Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico se plantea la interrogante de como construir computadoras
gue a través de la experiencia sean capaces de evolucionar. Es uno de los campos
tecnologicos de mas rapido crecimiento en la actualidad, en la interseccion de la informética y
la estadistica y en el corazon de la inteligencia artificial y la ciencia de datos. Los avances
recientes en el aprendizaje automético han sido impulsados por el desarrollo de nuevos
algoritmos y teorias de aprendizaje y por la continua explosién en la disponibilidad de datos en
linea y computacion de bajo costo (Jordan & Mitchell, 2015).

Sistemas de recomendacion

Son programas informéticos que tienen como objetivo el posibilitar a los clientes un
acceso mucho mas rapido a sus distintos intereses, estos sistemas trabajan de tres maneras
(Ospina Quintero, 2015):

e A partir de los aspectos de busqueda que el usuario ha utilizado previamente, es posible
determinar qué complementos se pueden realizar a sus intereses.

e A través del aspecto de busqueda colaborativa, se pueden establecer sugerencias de
informacion mediante la participacion de usuarios que ejecutan procedimientos o
consultas similares.

e Al mezclar los dos primeros aspectos, se puede obtener informacion precisa sobre las
necesidades del usuario.

e Los sistemas basados en recomendaciones facilitan la toma de decisiones y optimizan
los procesos de la empresa para brindar a los usuarios lo que necesitan en tiempo y
forma.

Implementar estos sistemas en la gestiéon de PQR significa un gran apoyo para que las

empresas demuestren de manera rapida y eficiente los procesos que los clientes necesitan, esto
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por la informacién obtenida a través de solicitudes previas del usuario, o solicitudes similares de
otros usuarios.

Aprendizaje automatico

Estos algoritmos estan disefiados para posibilitar el desarrollo de sistemas informéticos,
robots, etc., para la toma de decisiones racionales previa formacion (TECHTARGET, 2017).

Al igual que la mineria de datos, estos algoritmos prueban en recopilar informacién o
datos del pasado con el fin de poder realizar predicciones, se clasifican en supervisados y no
supervisados. Capacidad para adaptarse al contexto actual o crear inferencias a partir de
conjuntos de datos individualmente basados en informacion pasada (TECHTARGET, 2017).
Tipos de aprendizaje automético

e Aprendizaje inductivo: redes neuronales artificiales disefiadas para identificar
una descripcién para las combinaciones de conjuntos de datos.

e Aprendizaje analitico: Uso de probabilidades que preceden la explicacion de un
ejemplo, se logra establecer una relacion entre la causa y el efecto de una
situacion establecida.

e Aprendizaje genético: Se pueden encontrar diferentes soluciones a las
combinaciones de datos presentados cuando se usan algoritmos que recrean
varias teorias evolutivas.

e Aprendizaje conexionista: redes neuronales artificiales disefladas para encontrar
una descripcion para las combinaciones de conjuntos de datos.

Los algoritmos de aprendizaje automatico permiten determinar rapidamente posibles
soluciones a situaciones nunca antes vistas en funcion del entrenamiento previo. Al aplicarlo al
sistema de gestién de PQR, es posible determinar qué procesos o areas responden a los
eventos de los usuarios. Esto es gracias a un ejercicio preliminar del sistema para comprender

cada uno de los procesos y PQRs que se originan con una mayor frecuencia para cada zona
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de la organizacion. La informacién que se puede categorizar de manera agil y exitosa,

expresada de formas inusuales, cada vez es mas facil.

Mineria de Datos

La revolucion digital hace realidad la recopilacion sencilla de la informacion digitalizada
para que sea procesada, almacenada, distribuida, y transmitida (Mitra & Acharya, 2003).

La demanda de la tecnologia de Internet va incrementando y por consiguiente es
necesario desarrollar una metodologia de mineria de datos mas avanzadas de tal manera que
sea posible procesar la informacion y analizar los datos distribuidos por todo el mundo
(Hernandez Orallo, Ramirez Quintana , & Ferri Ramirez, 2004).

La escasez de metodologias para el analisis inteligente de datos, las cuales puedan
descubrir conocimiento util de los datos. El término KDD (inciales de Knowledge Discovery in
Databases), creados en 1989 plantea que todo el proceso de extraccion de conocimiento de las
bases de datos, marcando un cambio de paradigma donde es importante que seamos capaces
de descubrir conocimiento util a partir de los datos. El primer estado del arte en la region,
[Fayy96] se dice (Hernandez Orallo, Ramirez Quintana , & Ferri Ramirez, 2004):

"La mayor parte del trabajo anterior sobre KDD se ha centrado en la [...] fase de
extraccién de datos. Sin embargo, otros pasos son muy importantes para el éxito de las
aplicaciones de KDD en la practica".

Esto muestra claramente la importancia de incluir el preprocesamiento de datos o la
formalizacion del conocimiento por descubrimiento en la metodologia.

La extraccion de conocimiento de base de datos y mineria de datos (KDD) se define
como el proceso de identificar patrones significativos en datos que son validos, llamativos,
Gtiles y entendibles para los usuarios (Gordon S & Berry, 2011) (Hernandez Orallo, Ramirez

Quintana , & Ferri Ramirez, 2004) (Mitra & Acharya, 2003) (Tang & MacLennan, 2005). El
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proceso general implica convertir los conocimientos basicos en conocimientos avanzados. El
proceso KDD es interactivo e iterativo y consta de los siguientes pasos:

1. Comprender el dominio de la aplicacion: Conocimiento previo relevante y los
objetivos de la aplicacion.

2. Extraccién de la base de datos de destino: recopilacion, evaluacion, calidad y
familiaridad de los datos con el andlisis exploratorio.

3. Preparacion de datos: Limpieza, transformacion, integracion y reduccion de datos. La
finalidad es pulir los datos reduciendo el tiempo para los algoritmos de aprendizaje aplicados
posteriormente.

4. Mineria de datos: Consiste en la clasificacion, regresion, agrupamiento, agregacion,
recuperacion de imagenes, extraccion de reglas, etc.

5. Interpretacion: Explicar los patrones encontrados y la posibilidad de visualizarlos.

6. Utilice el conocimiento descubierto: Utilizacién provechosa del modelo creado.
Aplicaciones de la mineria de datos

Las tareas principales de la mineria de datos incluyen la identificacion de
aplicaciones de tecnologias y el desarrollo de nuevas tecnologias para areas de aplicacion
tradicionales o nuevas, como el comercio electrénico y la bioinformatica. Hay muchas areas
donde se puede aplicar la mineria de datos, casi en todas las actividades humanas que
generan datos (Hernandez et al., 2004).

e Comercio y Banca: Segmentacion de clientes, proyeccion de ventas, analisis de riesgo.

e Medicina y Farmacia: Efectividad en el Diagnostico y Tratamiento de la Enfermedad.

e Seguridad y deteccién de fraude: Reconocimiento facial, biometria, acceso no
autorizado a la red y mas.

e Recuperacion de informacion no numérica: Mineria de texto y web, blisqueda de

imagenes, videos, voz y texto y reconocimiento de bases de datos multimedia.
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e Astronomia: Identificacion de nuevas estrellas y galaxias.

e Geologia, Mineria, Agricultura y Pesca: Identifica areas de uso para diferentes cultivos o
extraccidn pesquera o minera en bases de datos de imagenes satelitales.

e Ciencias Ambientales: Modelos funcionales de ecosistemas naturales y/o artificiales (ej.
plantas de tratamiento de aguas residuales) para mejorar su observacién, manejo y/o
control.

e Ciencias sociales: un estudio de la movilidad de la opinion publica.

e Urbanismo: Barrios en conflicto a partir de valores sociodemograficos.
Técnicas usadas por la mineria de datos La Mineria de Datos

Se puede abstraer en la construccion de un modelo que se ajusta en base a unos datos,
aportando conocimiento. Se establece dos pasos principales en la tarea MD, la seleccion del
modelo por un lado y el ajuste final a los datos. La eleccion del modelo se desarrolla
basicamente por dos condiciones: el tipo de datos y el objetivo a conseguir. Asi, por ejemplo,
no es apropiado aplicar regresion a datos que consisten en texto o0 modelos basados en
distancia a datos simbdlicos. En cuanto a la relacion del modelo objetivo, la literatura propone
un catalogo de diferentes modelos para diferentes objetivos. Entonces, si hay un problema de
clasificacién, usard una maquina de vectores de soporte o un arbol de decision, si es un
problema de regresion, puede usar un arbol de regresién o una red neuronal, si necesita
agrupamiento, puede usar un modelo jerarquico o de correlacion, etc. También es importante
en esta eleccion el nivel de comprensibilidad que desea del modelo final, ya que algunos
modelos son faciles de "explicar" al usuario, como las reglas de asociacion, mientras que otros
implican dificultades obvias, como las redes neuronales o el vector de soporte (Hernandez

Orallo, Ramirez Quintana , & Ferri Ramirez, 2004).
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Machine Learning

El aprendizaje automatico (Machine learning) es una rama de la inteligencia artificial que
se encarga de desarrollar una serie de algoritmos que permiten a las maquinas aprender por si
mismas a través de los datos, es decir, buscando patrones implicitos en ellos y sabiendo que
estan estructurados, todo con el fin de crear un nuevo conocimiento para tomar decisiones
sobre un nuevo conjunto de datos. En pocas palabras, el aprendizaje automatico permite que
una méaquina o un programa informético tenga inteligencia artificial (Alpaydin, 2014).

El aprendizaje automatico se divide en tres categorias: aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. El enfoque de este estudio es el
aprendizaje no supervisado.

Aprendizaje no supervisado

Se llama aprendizaje no supervisado porque no tiene en cuenta los datos de entrada, y
en eso se diferencia del aprendizaje supervisado. Este tipo de aprendizaje se utiliza
directamente para la abstraccion y compresion de patrones de datos. La figura 2 muestra que
el aprendizaje no supervisado es aprendizaje automatico, que a su vez es inteligencia artificial.
Figura 2

Aprendizaje no supervisado

Inteligencia

Aprendizaje No
Supervisado
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Nota. La figura representa como esté relacionado el aprendizaje no supervisado tanto con el

machine learning como con la inteligencia artificial. Elaboracion propia.

El aprendizaje no supervisado puede ser de dos tipos:

Reglas de Asociacién: Se utiliza basicamente para establecer posibles
relaciones entre distintas acciones aparentemente independientes, tratando de
reconocer cémo la ocurrencia de un determinado evento o accién produce la
aparicion de otros. Utilicelos cuando el objetivo sea un analisis exploratorio para
encontrar relaciones en grandes conjuntos de datos (Molina Lopez & Garcia
Herrero, 2006).

Clustering: Permite identificar tipos o grupos donde cada elemento tiene
similitudes y diferencias significativas con otros grupos (Miguel, Cuadrado,
Sicilia, Rodriguez, & Rejas, 2007). Algunos ejemplos obvios son la
segmentacién de un conjunto de clientes, la suma de valores y métricas
financieras, la recoleccion de areas forestales dentro de un pais, la recoleccion
de sucursales y sus empleados, etc. (Jindal & Kharb, 2013). La agrupacion en
clusteres, también conocida como particion de datos, tiene una amplia variedad
de obijetivos relacionados con agrupar o dividir un conjunto de objetos en
pequefios conjuntos o clisteres, donde los objetos dentro de cada cluster estan
mas relacionados que los objetos asignados a diferentes clusteres (Guojun,

Chaoqun, & Jianhong, 2007) (Halkidi, Batistakis, & Vazirg, 2001).

El estudio se desarrollar4 usando el método de Clustering para lo que es la agrupacion

de clientes de la empresa y reglas de asociacion para obtener diversas reglas en base a las

transacciones de la empresa SICE.

Algoritmos de Clustering

Algoritmos Jerarquicos
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Este tipo de métodos tienen un enfoque que se desarrolla a partir de la construccion de
un arbol o dendograma, los elementos del conjunto de ejemplos se representan por medio de
las hojas y los hodos hacen referencia a los subconjuntos de ejemplos que pueden ser usados
como particionamiento del espacio (Prakash & Aarohi, 2015). Existen varios algoritmos
jerarquicos como, por ejemplo: AGNES (Aglomerative NESting), DIANA (Divisia ANAIysis),
CURE (Clustering Using Representatives), CHAMALEON, BIRCH (Balanced Iterative Reducing
and Clustering using Hierarchical) (Sudipto, Rajeev, & Kyuseok, 2001) (Andritsos, 2002).

Existen dos métodos al momento de construir el arbol:

e Aglomerativos: El &rbol se construye a partir de cada hoja que lo compone,
hasta llegar finalmente a la raiz. En el primer caso, cada ejemplo es nuevamente
un grupo, y estos conjuntos juntos forman mas y mas conjuntos hasta que
finalmente se llega a la raiz (Hernandez Orallo, Ramirez Quintana , & Ferri
Ramirez, 2004).

e Desaglomerativos o divisivos: Por otro lado, estos comienzan en la raiz, que es
un solo grupo que contiene todos los ejemplos, y luego se dividen gradualmente
hasta llegar a las hojas, que son representaciones de la situacién en cada
ejemplo (Hernandez Orallo, Ramirez Quintana , & Ferri Ramirez, 2004).

Algoritmos de particionamiento

Estos algoritmos estan disefiados para la clasificacion de individuos principalmente en K
grupos. El proceso que se lleva a cabo es primeramente elegir una particion de los individuos
en K grupos, luego se procede a intercambiar los miembros de los clUsteres para asi obtener
una mejor particion (Mythili & Madhiya, 2014) (Pandey & Dubey, 2013). Entre los algoritmos de
este tipo tenemos, por ejemplo: k-means (Hernandez Orallo, Ramirez Quintana , & Ferri

Ramirez, 2004), k-medoids (Kaufman & Rousseeuw, Finding Groups in Data: An Introduction
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To Cluster Analysis, 1990), EM (Expectation Maximization) (Tsai, Hu, & Lu, 2013), Self-
Organizing Maps SOM.
K-Means

Es implementado en la mayoria de los casos en la actualidad y es adecuado para
situaciones en las que las variables involucradas son cuantitativas, y la distancia euclidiana
generalmente se elige como la medida de disimilitud (Tsai, Hu, & Lu, 2013). El algoritmo K-
means es un meétodo de agrupacion de vecindarios que comienza con un numero determinado
de prototipos y un conjunto de ejemplos, que se pueden recopilar sin etiquetarlos. Es el mas
popular de todos los métodos de agrupacion en cllsteres de particion, a diferencia de los
métodos de agrupacion en cllsteres jerarquicos.

La idea principal de este algoritmo es ubicar cada prototipo en el espacio para que los
datos pertenecientes al mismo tipo tengan caracteristicas iguales o similares (Hernandez
Orallo, Ramirez Quintana , & Ferri Ramirez, 2004). El método puede ser descrito por medio del
siguiente algoritmo (Pandey & Shukla, 2015):

1. Divida el conjunto de elementos en K grupos.

2. Calcula la distancia euclidiana de cada elemento a los k centros, luego asignalos al
grupo con el centro méas cercano. Luego, vuelva a calcular los nuevos centroides después de
cada asignacion de un nuevo elemento al grupo al que vay al grupo al que llega.

3. Definir criterios 6ptimos y comprobar si la nueva reasignacion puede mejorarlos. En
este caso particular, se vuelve al paso 2.

K-Medoids

Este tipo de algoritmo es con base a agrupamientos de particion que se convierten
ligeramente del algoritmo K-Means (Kaufman & Rousseeuw, Finding Groups in Data: An
Introduction To Cluster Analysis, 1990). El algoritmo elige la media como centroide, pero en K-
Medoids, los puntos de datos sin procesar se eligen como medoids. Un punto central se define

como un objeto en un grupo que tiene una pequeia diferencia promedio de otros objetos en el
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grupo (Jin & Han, 2011). Cada objeto restante se agrupa con el punto central mas cercano, y
estos algoritmos iterativamente hacen todos los intercambios posibles entre el objeto
representativo y el objeto no representativo, todo hasta la suma de k-medoids y k-medoids La
medida de la diferencia entre ellos se reduce. Los vectores de observacion que componen el
conglomerado. En este grupo se pueden encontrar varios algoritmos, tales como: PAM
(particionamiento alrededor de Medoids) y CLARA (agrupamiento de grandes aplicaciones)
(Kaufman & Rousseeuw, Finding Groups in Data: An Introduction To Cluster Analysis, 1990).

Reglas de Asociacion

Este tipo de algoritmos buscan principalmente encontrar relaciones dentro de grupo
extenso de transacciones, entendiendo como transacciones a cada uno de los grupos de
eventos gque se asocian de alguna u otra forma. Cada uno de los elementos que conforman una
transaccién se los denomina “item” y a un conjunto de items se denomina “itemset”. Cada una
de las transacciones analizada puede tener uno o varios items, en este caso especifico cada
posible subconjunto es un “itemset” distinto.

Apriori

Este algoritmo es el uno de los mas usados y uno de los primeros en ser creado y que
tiene como obijetivo realizar la blisqueda de reglas de asociacion, este algoritmo tiene dos
etapas bien marcadas:

1. Laidentificacion de itemsets que se dan con frecuencia sobre un limite determinado

de itemsets frecuentes.

2. Se convierte cada uno de los itemsets encontrados en la etapa anterior a una regla

de asociacion.
Procesamiento de lenguaje natural
Natural Language Processing (NPL) “es la manera por la cual las maquinas pueden

analizar, comprender y obtener significado del lenguaje humano” (Icapps, 2017). Se usa para la
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descripcion de capacidades de las maquinas para comprender lo que se dice, desglosarlo y
comprender y determinar su significado y, en Ultima instancia, responder en un idioma que el
usuario pueda entender. Este sistema se basa en siete pasos que se detallan a continuacién.

1. Tokenizacion

El primer paso que se debe hacer antes de procesar cualquier informacion escrita es
dividir el texto en palabras y oraciones para facilitar el andlisis. La tokenizacién es
preprocesamiento, y aunque este paso pueda parecer basico, debe hacerse precisamente para
gue el resto del andlisis sea lo mas relevante posible.

2. Analisis Léxico
Cuando la realizacion del proceso de tokenizacion es exitoso y las palabras estan debidamente
separadas la una de la otra, se procede a clasificar cada token para procesarlas de forma
rapida. La figura 3 muestra el proceso de tokenizacién de una oracién en si, que visualiza cémo

se divide en articulos, adjetivos, sustantivos, adverbios y verbos.

Figura 3

Analisis Léxico

sentence

The quick brown fox jumps over the lazy dog

article adj. adj. subst. verb prep. article adj. subst. punct.

Nota. La figura representa el andlisis Iéxico que se da en la tokenizacion. La linguistica detras
de los Chatbots. ICapps (2017).
Primero, es conveniente que la coincidencia entre una palabra y sus propiedades

gramaticales se dé facilmente en un diccionario. Dado que una gramatica es un conjunto de



reglas que gobiernan un idioma, la clasificacién de tokens utilizando criterios gramaticales
ayuda en los pasos posteriores, especialmente en el paso de andlisis sintactico.

3. Analisis Sintactico

Si bien los pasos anteriores ocurren a nivel de palabra, el andlisis salta al nivel de
oracion para identificar la relacion entre cada palabra.

La figura 4 muestra la descomposicion que se produce en las oraciones a nivel sintactico.

Figura 4

Analisis sintactico

predicate
subject verb adjunct

/f_—\\ ~ //\
The quick brown fox jumps over the lazy dog.

Nota. La figura representa el analisis sintactico en una oracién. La linguistica detras de los
Chatbots. ICapps (2017).

Dentro del andlisis sintactico se determina el orden y estructura de cada oracién. La
identificacion del sujeto es importante para uno de los siguientes pasos.

4. Andlisis Semantico

La computadora busca lo que significa cada una de las palabras, lo que para un
humano puede ser una cosa sencilla para una computadora es un poco mas complicado.
Algunas de las palabras pueden resultar sencillas, y por lo tanto faciles de interpretar.

5. Integracion del discurso

Analiza el significado de las oraciones, para poder lograr esto los pronombres deben

reconocerse bien, para luego vincularlos al antecedente relevante.

6. Analisis Pragmatico
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La pragmatica se conoce como el estudio de las variaciones del contexto que influye en
el significado. Este paso es el mas dificiles de los seis pasos ya que trata de interpretar lo que
se dice y que quiere decir, la ambigledad es dificil de manejar a nivel de las maquinas,
dependiendo del idioma y situacion el contexto puede variar.

En el procesamiento de lenguaje natural (NLP) se pueden calcular dos tipos de
diferentes conversaciones.

7. Conversaciones basadas en intenciones

En este punto los algoritmos de NLP aprovechan las intenciones y las entidades para la
conversacion, y los bots pueden realizar acciones eficientes al reconocer sustantivos y verbos
en el texto que escribe el usuario y luego cruzarlo con su diccionario.

8. Conversaciones basadas en flujo

Este tipo de conversaciones son el siguiente nivel de comunicacién inteligente, donde
las redes neuronales recurrentes (RNN) aprenderan de muchas otras conversaciones entre
personas. En la Figura 5, la red neuronal visualiza el modelo de secuencia a secuencia.
Figura 5

Aprendizaje profundo

ENCODER Reply
Yes what's up?
P— R
g $ | ‘
[—cl r—ol -
i} | | posmg [ | | L ABH i l 1l
x x [ x £ rJ T U7
Are you free tomorrow?
Incoming Email DECODER

Nota. La figura representa una red neural. Denny Britz (2016).
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Sistema de Peticiones, Quejas, Reclamos o Sugerencias (PQRS)

El sistema PQR son las actividades basicas que son parte del proceso de servicio al
cliente desarrolladas en las oficinas comerciales y que dan respuesta a cada una de las
necesidades que los clientes manifiestan (Aplextm, 2015).

Peticidon: Son aquellas solicitudes de servicio o de informacién y que esta asociada a la
prestacion de los mismo por parte del usuario, dicha solicitud puede ser de manera verbal o
escrita.

Queja: una queja esta ligada a la calidad en la atencion del usuario, es decir es
cualquier manifestacioén de no conformidad y esta puede ser oral 0 escrita, estd asociada a
restricciones en las que se ha prestado o dejado de ejercer algun servicio.

Reclamos: Un reclamo es basicamente la disconformidad sobre algun tipo de servicio
gue ha sido adquirido por parte del cliente de una empresa.

Este sistema es una herramienta que se usa para comprender e identificar las
cualificaciones e inhabilidades de los usuarios, por lo que es imperativo brindar respuestas
oportunas y mejorar los servicios para la plena satisfaccion del usuario.

El seguimiento adecuado de PQRS a través de un programa informatico permitira la
ejecucion de los informes pertinentes por parte de la empresa u organizacion con el fin de
tomar medidas para mejorar la toma de decisiones en interés de la empresa. Los beneficios del
sistema PQRS para nosotros incluyen:

e Prestar un servicio a los usuarios de calidad mediante la automatizacion de cada
uno de los procesos.

e Llevar a cabo un correcto control de las PQRS.

¢ Minimizar considerablemente los costos de la empresa u organizacion.

e Mejora de la satisfaccion del usuario y de la comunicacion entre las partes que

estan involucradas.
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El objetivo principal de este software es descentralizar las practicas relacionadas con la
gestion de servicios. Una parte importante es el excelente servicio al cliente, que sera un factor
importante en el éxito y crecimiento de una empresa u organizaciéon, manteniendo la calidad del
servicio y la eficiencia de los procesos (Aranda, 2017).

Anédlisis RFM

Por sus siglas en ingles RFM (Recency, Frequency, Monetary) ho es mas que una
técnica del marketing que es usada para llevar a cabo el andlisis del comportamiento de los
clientes de una empresa u organizacion (Birant, 2011). Para llevar a cabo este andlisis se
empieza evaluando las compras realizadas por el cliente implementando los tres factores del
modelo: (R) Recencia de compra, (F) la Frecuencia de compra y (M) el monto de la compra
(MORELO TAPIAS, 2014).

Segun varios estudios y encuestas, los clientes que gastan mas dinero o compran con
mas frecuencia para una empresa son los que acaban siendo mas sensibles a la informacién
gue les transmite la empresa y responden mejor a cada plan de marketing (Birant, 2011).

El analisis RFM se basa en la “Ley de Pareto” o también conocida como regla del 80/20
(Pareto, 1896), cuyo autor vio que en su pais el 80% de la tierra era propiedad del 20% de la
poblacién. Con esta fundamentacion en Pareto, se empieza a analizar mas extensamente en
muchas situaciones cotidianas. En el analisis RFM podemos decir que el 80% de los clientes
de una empresa compran al 20% de los clientes de esa empresa, de igual forma podemos decir
gue el 20% de los clientes generan el 80% de las ventas de esa empresa (MORELO TAPIAS,
2014).

En la aplicacion del andlisis RFM a cada uno de los clientes se le concede un rango o
categoria que va de 1 a 5, esto con el fin de poderlos clasificar por los factores mencionados
anteriormente. A los tres factores juntos se los denomina celdas RFM, los datos de los clientes

son analizados para poder determinar cuales son los mejores y peores clientes en un tiempo
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estipulado, en el que obtienen una calificacion de 5-5-5 son los ideales para la empresa (Birant,
2011).
Chatbot

Los asistentes virtuales Chatbot son programas informaticos, que permiten simular una
conversacion con respuestas razonables y que se encuentran dentro de un contexto
determinado a través de la implementacién de machine learning y metodologias que permiten
el desglose del lenguaje natural, dando la sensacion de una conversaciéon humana (Manaure,
2017), (COGNIAPPS, 2016).

Un Chatbot segun lo expusieron Luzardo & Hernandez (2010) forman parte de los
entornos virtuales inteligentes y se comprende “Como entidad software, a partir del
conocimiento que tiene de su entorno, realiza una serie de acciones encaminadas a lograr un
objetivo, ya sea de manera proactiva o porque una situacién particular lo requiere”.

Tipos de Chatbot

Son dispositivos que han avanzado basados en la inteligencia artificial, el aprendizaje
automatico y el procesamiento del lenguaje natural, y han avanzado tanto que hoy en dia se
pueden categorizar de otras formas segun los servicios que brindan. Los tipos de Chatbot que
podemos encontrar son (Manaure, 2017):

e Los Chatbots para ventas son aquellos que se enfocan en comercializar el
producto o servicio que ofrece la empresa que los implementa.

¢ Chatbot de servicio al cliente, estos se orientan a brindar atencion respecto a
dudas que los usuarios tengan respecto a un determinado producto o servicio.

e Chatbot de noticias y contenido, son aquellos que se han implementado en
canales conversacionales instantaneos, y su objetivo es el envio de contenido

de una manera masiva.
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De igual forma la evolucion de los Chatbot ha logrado diferentes aplicaciones hoy en
dia, y estan inmersos en el dia a dia algunos de estos son, por ejemplo: Siri de Apple, Google
Now de Google, entre otros (COGNIAPPS, 2016).

Herramientas para la obtencidén de datos desde los canales conversacionales.

Para el andlisis de los datos generados por los usuarios de la empresa SICE se
considero los Chatbots mas populares hoy en dia, dentro de la infinidad de agentes disponibles
en el mercado se procedié a comparar y estudiar tres de ellos. En la tabla 4 se detalla el

analisis realizado entre los Chatbots Dialogflow, IBM Watson y AmazonLex.



Tabla 4

Comparacion entre Dialogflow, IBM Watson y AmazonLex
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Canales

Integraciones

Web y Movil Integraciones

Lenguajes

Costo

Dialogflow

Voz, texto

e Asistente de

Google
e Slack
e Viber

e Facebook

Messenger
e Twitter
e Twilio

e Wordpress,

etc...

e Integracion sin
codigo
¢ Integracion basica

incorporada

Soporte para
mas de 20
lenguajes,
incluido
inglés,
espafiol,
portugués,

etc.

Gratis para el plan
estandar

Para el plan
empresarial:

$0.002/respuesta




IBM Watson Vozy texto

AmazonLex

Voz y texto

Agente de
voz

Slack
Facebook
Messenger

Wordpress

SMS
Slack
Kik

Twilio

Interfaz de usuario
de chat bésica para

sitios web

Proveedor de
interfaz de usuario
de chat basico para

probar el sitio web

Soporte para

10
lenguajes,
incluido
inglés,
espafiol,
portugués,

etc.

Enla
actualidad
soporta el
idioma

inglés.

Plan estandar gratis
con ciertas
restricciones

Plan de pago:

$0.0025/mensaje

En el primer afio
10k respuestas de
texto

Voz:
$0.004/respuesta
Texto:

$0.00075/respuesta
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En base a las caracteristicas analizadas en la tabla anterior se toma la decision de usar
el Chatbot Dialogflow, ya que este nos permite acceder a multiples funciones de una manera
gratuita, ademas que es apto para implementar tanto en canales conversacionales de redes
sociales como de péaginas web.

Dialogflow

La API para el procesamiento del lenguaje natural de Google se llama Dialogflow,
anteriormente conocida como Api.ai, y la plataforma se conecta y permite la creacion de
diferentes conjuntos de respuestas para mensajes especificos utilizando diferentes técnicas de
NPL. Dialogflow usa intenciones, acciones parametrizadas, entidades y contextos en modo de
texto o modo de voz. El diagrama muestra la arquitectura de Dialogflow y su biblioteca llamada

"Fullfilment" y como interactta con diferentes plataformas.

Figura 6

Arquitectura Dialogflow

FULLFILLMENT
VOICE AND TEXT CLIENTS

% é% USERS

Database of pastors Website

EXTERNAL and volunteers CONVERSATION

FULLFILLMENT ¥ DESIGN
h

5 ﬁ Pastor

fulfillment scripts

Any data from Dialogfl
external API's ! lalogriow Elderly
TextMagic

Facebook Messenger

HEROKU * » G | A.'sta t
mudp- |iosting and Python cogie Assistan g
I h

SMS Service

)
||.I|| N Volunteer

Coranavirus
knowledge base

+1 (502) 233-2881

Nota. La figura representa la arquitectura de Dialogflow para la comunicacion con diferentes

plataformas. Tomado de Cytotoxic Tees (2020).
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Dentro del sinnimero de caracteristicas que ofrece dialogflow tenemos dos que son
esenciales al momento de caracterizar las tecnologias NPL:

Codificacién rapida. Dado que la plataforma integra un editor de cédigo basado en
javascript, las tareas relacionadas con el cédigo se pueden realizar rapida y rapidamente, lo
gue permite a los desarrolladores vincular diferentes herramientas con Chatbots, ademas de
crear sus propios Webhookss.

Aprendizaje automatico accionado. Es de Util para el apoyo de los desarrolladores ya
gue les permite capacitar a sus agentes conversacionales para comprender de una mejor
manera lo que el usuario escribe.

Herramientas para el almacenamiento de los datos

Para almacenar las interacciones que se dan entre el usuario y el agente
conversacional primeramente se analizé que tipo de gestor se adapta mejor a las necesidades
del negocio y la empresa, para analizar y elegir tenemos los sistemas gestores de base de
datos relacionales y los de datos no relacionales, siendo mas eficiente y el que méas se adapta
al giro del negocio el gestor de datos no relacionales ya que este nos permitira tener un alto
rendimiento y una disponibilidad alta de los datos.

Tabla 5

Comparacién SQL y NoSQL

Caracteristica Relacional No relacional
Rendimiento Bajo Alto
Disponibilidad Bueno Bueno
Consistencia Bueno Bajo

Confiabilidad Bueno Bueno
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Caracteristica

Relacional

No relacional

Almacenamiento de

datos

Escabilidad

Bueno para BBDD de

mediano tamano

Alto (més costoso)

Optimizado para

cantidades masiva de

datos

Alto

Una vez seleccionado el tipo de gestor, es importante realizar una comparacion de que

gestor de base de datos no relacional es el mas conveniente y que nos permita obtener

mejores resultados de una manera sencilla y econémica. En este analisis entran a comparacion

tres grandes gestores cuyas caracteristicas son muy similares.

Tabla 6

Comparacién Casanda, MongoDB y Redis

Nombre Casandra MongoDB Redis
Descripcion Almacén de Uno de los Popular plataforma
columnas almacenes de de datos en memoria

anchas basado
en ideas de
BigTable y

DynamoDB

documentos mas
populares
disponibles tanto
COmMo un servicio
en la nube
totalmente
administrado
como para la

implementacion

utilizada como
caché, agente de
mensajes y base de
datos que se puede
implementar en las
instalaciones, en
nubes y en entornos

hibridos




Nombre Casandra MongoDB Redis
en infraestructura
autogestionado
Modelo de Almacenamiento  Almacenamiento Almacenamiento
base de datos de columnas de documentos clave-valor
principal anchas
Solo basado en No No No
la nube
Lenguaje de Java C++ C
implementacién
Métodos de Factor de Implementaciones Replicacion
replicaciéon replicaciéon de multiples multiproyecto
seleccionable fuentes con Replicacion de
MongoDB Atlas réplica de origen
Global Clusters
Replicacion de
réplicas
de origen
Concurrencia Si Si Si
Durabilidad Si Si Si

Métodos de Fragmentacion

particion

Fragmentacion

Fragmentacion
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En base a las caracteristicas y parametros analizados en la tabla anterior se toma la
decision de usar el gestor de base de datos no relacional MongoDb, ya que posee una amplia
documentacién ademas que es muy conocida mundialmente, ademas de que nos permitira a
futuro un escalamiento sencillo de acoplar segun las necesidades de la empresa.

MongoDB

MongoDB es una base de datos no relacional, que permite tener una alta disponibilidad,
escalabilidad horizontal y una distribucién geografica flexible lo que la hace facil de usar.
MongoDB es de uso gratuito y almacena los datos en documentos similares a JSON y las
consultas ad hoc ofrecen maneras potentes para acceder a los datos.

Herramientas para el analisis de datos

Para llevar a cabo el analisis de los datos de la empresa SICE se tomé en cuenta
diversas herramientas populares hoy en dia, pero finalmente se procedié a estudiar y comparar
dos de ellas tanto para el proceso de analisis y visualizacién de los datos.

Para el proceso de Mineria de datos se analizd6 Weka y el lenguaje de programacion R,
si bien nos encontramos con dos herramientas poderosas y similares en cuanto a
caracteristicas para aplicar la mineria de datos, esta vez seleccionaremos R ya es un artilugio
fuerte de facil usabilidad y gratuito lo que nos permite una infinidad de posibilidades para
realizar nuestro proyecto de investigacion.

Tabla 7

Comparacion Wekay R

Caracteristica Weka R
Agrupacién

EM X X

KMeans X X

XMeans X




Hierarchical clustering
Bagged clustering

Cluster ensembles

ID3

C4.5

Cart

Arboles de decision

Arboles aleatorios

Regresion Lineal
Regresion Logistica
Regresion Isotbnica

Procesos Gaussianos

Estadistica descriptiva
Tabla de Frecuencias
Grafico de dispersion
Gréfico de dispersion
con matrices
Histogramas
Graéficos/Arboles

Tabla de elevacion

Arboles

X X X X X

Funciones

X

X

X

X

Visualizacién

X

X

X

X X X X
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Lenguaje R
R es un lenguaje disefiado para entornos computacionales y graficos estadisticos. Es
de cédigo abierto oferta diferentes metodologias (analisis de series en tiempo real, modelado
no lineal, pruebas de clasificacion y agrupamiento, etc.). R permite trabajar tanto en linea de
comandos como en interfaz gréfica.
El entorno R
No es mas que un conjunto de servicios de software que nos permite manipular datos,
asi como el célculo y la representacion gréfica. El entorno R incluye:
e Conjunto de operadores para el calculo de matrices.
e Gran coleccidn integrada para el procesamiento de datos.
e Manejo eficaz y facilidad de almacenamiento de los datos.
e Visualizacién de los datos en forma grafica.
RStudio
Es un IDE que basicamente genera una interfaz potente de usuario para R.
Paquetes de Mineria de Datos R
Caret: Esta conformado por la agrupacion de funciones que intentan minimizar en gran
medida el proceso de creacion de modelos predictivos. Ademas, contiene herramientas para la
particion de datos, el preprocesamiento, la seleccién de funciones, el ajuste de modelos y mas.
Rattle: Este paquete nos permite realizar algunos resimenes estadisticos, asi como la
visualizacién de datos, es decir, modifica y recrea los datos en una forma que puede ser
modelada y comprensible, construye modelos supervisados y no supervisados de los datos.
FactoMineR: Es un paquete de R con un enfoque exclusivamente al andlisis
multivariado exploratorio de datos. Las metodologias delimitadas en este paquete son
enfoques multivariantes exploratorios, como el analisis de componentes principales, analisis de

correspondencia o agrupacion.
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Otras herramientas
Heroku

Es una plataforma que se encuentra en la nube y que permite a las organizaciones
construir, supervisar sus aplicaciones de una manera segura y a un bajo costo. Al ser una
plataforma que se encuentra en la nube a los desarrolladores les evita la preocupacion y gastos
por la infraestructura, Heroku permite desplegar aplicaciones en cualquier lenguaje de
programacion: Java, Node.js, PHP, etc.
Node.js

Node.js es un entorno de ejecucién de JavaScript y es dirigido basicamente a la
asincronia de las situaciones, esta disefiado para la creacion de aplicaciones network
escalables. Node.js es muy similar en cuanto a disefio a sistemas como Event Machine de
Ruby y Twisted de Python, lo que lo diferencia de estos es que Node.js lleva el modelo de
eventos a otro nivel ya que incluye bucles de eventos como runtime de ejecucién en lugar de
solo tener una biblioteca encargado de eso. Si bien Node.js esta disefiado para trabajar sin
hilos se puede aprovechar sus multiples nacleos que vienen en su entorno, se pueden generar
subprocesos o procesos haciendo uso de la API child_process.fork(), Node.js en conclusién es
un entorno evolutivo que crece continuamente en los Gltimos afios ya que muchos

desarrolladores lo usan para la creacion de sus aplicaciones (Node.js, 2022).
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Capitulo 1l

En el presente capitulo se presenta el tanto los requisitos funcionales como no
funcionales del agente conversacional (Chatbot), primeramente, se empieza haciendo una
propuesta formal de como estara disefiada la arquitectura del Chatbot, asi mismo se detalla
mediante diagramas de flujo de procesos de como el Chatbot interactuara con los usuarios de
la empresa SICE. Finalmente, con los datos recogidos a lo largo de las interacciones del
Chatbot con los usuarios se procedera a aplicar las técnicas de mineria de datos para mejorar
la atencion a los clientes.
Propuesta e implementacion del Chatbot

Planteamiento

SICE carece de un Chatbot para responder las inquietudes que se dan por parte de sus
usuarios en cada uno de sus canales conversacionales y evidenciando los posibles beneficios,
pasa por un proceso para la ejecucion y aplicacion de un plan estratégico enfocado en el
desenvolvimiento tecnoldgico con la intencion de mejorar la atencién que le brinda a cada uno
de sus clientes.

Segun lo expuesto en el capitulo anterior se ha optado por seleccionar a Dialogflow es
el pilar para la implementacion del Chatbot. Anteriormente se menciond las caracteristicas y
beneficios lo que lo convierten en idéneo para la realizacion del presente trabajo de
investigacion.

Con la empresa se ha llegado al acuerdo que el Chatbot sera capaz de:

Requerimientos no funcionales:

RNFO. Consultar los cursos y certificaciones que la empresa ofrece en una base de
datos no relacional alojada en MongoDB.

RNF3. Desplegarse en un servidor de la nube.

Requerimientos funcionales:

RNF1. Responder a las preguntas frecuentes (FAQ).
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RNF2. Buscar cursos/certificaciones de la empresa.
Como se menciono anteriormente las funcionalidades estan distribuidas dependiendo
de la complejidad e impacto.
Para iniciar se llevara a cabo las siguientes actividades:
e Se procedera a normalizar la informacion de los cursos/certificaciones de SICE
mismo que se encuentran en formato csv.
e Se creara una cuenta en MongoDB y posteriormente un proyecto el mismo que
nos permitira hacer uso de las colecciones en tiempo real.
¢ Una vez normalizada la informacion se procedera a cargar a MongoDB, cabe
recalcar que los datos deben estar en formato JSON para no tener ningun tipo
de problemas en el proceso de la importacion.
e Se procederd a configurar las reglas y backups de la base de datos para el
proceso de autentificacion.
e Se creara una cuenta en Google Cloud Console.
e Se creard un proyecto en Dialogflow.
e Se creara el agente conversacional en Dialogflow.
e Se procederd a crear cada una de las intenciones.
e En esta seccion se procedera a entrenar a cada una de las intenciones del
Chatbot.
e Cada pregunta tendra una intencién definida y entrenada para que se active
inmediatamente el Chatbot la detecte y pueda ofrecer una respuesta coherente.
e Se procedera a habilitar la integracion mediante de Webhook propia de
Dialogflow esta nos permitird conectar el Chatbot con Facebook Messenger y la

pagina web de la empresa.



Dentro de Dialogflow existen términos mismos que se detallan a continuacion para

Se procedera a configurar una aplicacién de desarrollador en la pagina de
Facebook developers, esto permite conectarse a la pagina de Facebook de la

empresa con el Webhook de Dialogflow.
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Una vez configurada la app en Facebook developers se procedera a configurar

el plugin de chat en la pagina de Facebook, esto servird para agregar el chat a la

pagina web de la empresa SICE.

una mejor comprension:

e Agente: El término en Dialogflow basicamente se refiere a los médulos de

comprension del lenguaje natural (NLU) que se incluyen en una aplicacion,

sitio web, producto o servicio y traducir las solicitudes de texto o voz

proporcionadas por el usuario en datos procesables. Esta traduccién ocurre

solo si el texto recibido o la expresidén de voz coincide con la intencion

definida en el agente.

e Intencidn: En estos se asigna la entrada, es decir, lo que el usuario puede

escribir. Dentro de cada intencion definida en el Chatbot, se pueden definir

ejemplos de expresiones de usuario y cdmo esas expresiones activan la
intencidon. Ademas, es posible determinar qué extraer de la expresion y
como responder.

¢ Fulfillment o Cumplimiento: Distribuye la solicitud que llega al bot y la

transporta a una fuente externa para asi generar una respuesta y reenviarla

al usuario todo esto a través de Webhook. La configuracion permite llevar
informacion de una intencién que coincide a un servicio y asi obtener una

respuesta.
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o Entidades: Estas se usan para la extraccién de los datos que son
importantes dentro de un texto o voz, dentro de Dialogflow existen tres tipos
de entidades, las de sistema, de desarrollador y las de usuario.

e Contextos: Proyectan la situacion real de la solicitud realizada por el
usuario y ayuda a que el agente conversacional pase informacién de un
intento a otro. Se aplican varias combinaciones de contextos de entrada y
salida para controlar la ruta del usuario a través del didlogo para una
conversacion determinada.

e Eventos: Dialogflow nos permite admitir eventos de diferentes plataformas
como por ejemplo Google Assitant, Slack, etc. Dichos eventos estipulan
diferentes intenciones basandose en algun evento que haya sucedido en
lugar de lo que el usuario trata de transmitir con su mensaje de texto o voz.

o Frases de entrenamiento: Son basicamente ejemplos de lo que el usuario
podria llegar a decir, para de esta manera hacer coincidir con una intencion
en particular.

e Acciony parametros: La informacion relevante se define aqui, es decir, los
parametros extraidos de la declaracién del usuario. Algunos ejemplos de
dicha informacion incluyen ubicacién, nombre, correo electrénico, fecha,
hora y similares.

e Respuesta: Una expresion de texto o voz que se muestra al usuario final.

Una vez culminadas el conjunto de actividades detalladas anteriormente, se procede a
realizar las siguientes tareas para continuar con el flujo de desarrollo e implementacion del
Chatbot:

e Se procedera a crear un servidor en el entorno de desenvolvimiento de Node.js.

e Se genera un servicio web sencilla con un Webhook usando Node.js Express.
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e Se obtiene las credenciales del api de Facebook y de Google para configurar
correctamente el servidor y este pueda recibir los mensajes de los usuarios.

e Se procedera a crear el primer endpoint que se usara en la validacion de
Facebook y Google.

e Se procedera a crear un segundo endpoint que servira en la gestion de los
mensajes de texto.

e Se procedera a conectar la app de desarrollador de Facebook misma que se
cred en la version anterior, lo siguiente sera conectar el servidor Webhook y las
paginas tanto de Facebook como la web, en otras palabras, funcionara como un
middleware entre ellos.

e Se procedera a configurar en el servidor la autenticacion de Dialogflow.

e Se creara los métodos necesarios en Node.js para poder recibir los mensajes
de los usuarios.

e Se creara la conexion a la base de datos no relacional MongoDB.

e Se procedera a crear un método para hacer el CRUD a la base de datos.

e Se entrenard cada una de las entidades.

e Se procedera a desplegar el servidor en la plataforma como servicio
denominado Heroku.

¢ Se habilitar4 a los usuarios el Chatbot tanto en la pagina de Facebook con en la
pagina web.

Disefio
En la Figura 7, se puede observar el flujo que llevara cada una de las conversaciones

gue se den entre el Chatbot y los usuarios.
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Figura 7

Flujo de la conversacion entre el usuario y Chatbot

| Empezar/Saludo |

) Entrada usuario

Mensaje de
D Respuesia Chatbot Bienvenida
° Base de Datos no relacional

Solicitud de Correo
Desicién
{ Preguntas k { Y { k
(Certificaciones/Cursos | ErenlEnis | Necesitas Ayuda | Ofras Preguntas |
. . I _ ___ o
HBusca " >
Presenta lista de Si desea realizar una ncuentra I&
preguntas frecuentes busqueda o tienes intencion?
interes en algun curso o
MongoDB certificacion escriba por favor i

Certificacion.

—= No—
Mensaje individual
segun la intencion

jLo sentimos! No
de

Si
la palabra Curso o l

Presenta lista de

Cursos/Certificaciones Cursos/Certificaciones
&n este momento

" seleccion de \
_ Curso/Certificacion |

e comprar u chiener ma,

infarmacian de.
{Nombee_cursof?

Redirecciona Nimero
‘WhatsApp de la
empresa

Nota. La figura representa el flujo que llevaran a cabo las conversaciones entre el Chatbot y el

usuario. Autor. (2022).
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Estructura de la base de datos en MongoDB

Dado que la empresa SICE guardaba los datos de la organizacion y sus clientes en
libros de Excel, es necesario primeramente hacer una normalizacion y estructuracion de los
datos.

En la figura 8 y 9 se visualiza cada una de las colecciones y sus documentos, la primera
coleccion consta con la informacién de los cursos y certificaciones que dispone la empresay a
la cual se ha nombrado como “courses” figura 8, por otro lado, se puede ver la coleccién
denominada “Chatbotusers” que guardara los datos del cliente y las intenciones que ha
activado en el agente conversacional figura 9, ademas se procedio a la creacion de la coleccion
“customers” que contiene los datos de los clientes, la coleccién “invoice” que contendra los
datos de cada una de las transacciones de la empresa SICE, finalmente las colecciones
“frequents” y “knowledges” que nos serviran para guardar los datos obtenidos en la fase de
modelado.

Figura 8

Estructura de los documentos de la colecciéon courses

chatbotDB.courses
coe E ase
Find .

INSERT DOCUMENT

1-20 OF MANY

“”3) MongoDB

Bring a friend (or a few) to MongoDB World and

save 50% on your passes now!

pebal2dezenasr G

Nota. La figura representa la estructura de los documentos de la coleccién certifications. Autor.

(2022).



Figura 9

Estructura de los documentos de la coleccién Chatbotusers

chatbotDB.chatbotusers
4.25KB 20 72KB

Find .
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INSERT DOCUMENT

1-20 OF 20

_id: ObjectId( "6Bd628583ae6F80157337a2"
> messageQuestions: Array

Firsthame: “T
lastMame: Ve

facebookId:

firstName
lastMame: "Zambra
facebookId 1
messagedelcome: “FAC
croatedat: 26, .
updatedat : 20 11.551+60:00
email:

r

Nota. La figura representa la estructura de los documentos de la coleccion Chatbotusers. Autor.

(2022).

En las figuras 10 y 11 se muestra la estructura del objeto JSON que tendra la coleccion

“courses” y “Chatbotusers” respectivamente.

Figura 10

Estructura JSON coleccién courses

_id: ObjectId("6153ca653fdefd2ad9elbcal”
name : * Certificaciones en Marketing

description : " Certificacion Int 1 en Negocios Digita con Mencitn en Estrategias de Marketing Digl
price: 750

status : " Active "

type: "Certificacién "

Nota. La figura representa la estructura y el tipado del objeto JSON de la coleccién

certifications. Autor. (2022).
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Figura 11

Estructura JSON coleccién Chatbotusers

facebooklId :

messagel

createdat : 2

updatedAt : 2021-69-86T14:57:30.675+00: 66
email Bafilyahoc ‘

messageFormasPago

Nota. La figura representa la estructura y el tipado del objeto JSON de la coleccion
Chatbotusers. Autor. (2022).

Arquitectura

En la figura 12, tenemos la arquitectura que se fundamenta en servicios en los cuales el
flujo inicia con interacciones que se dan entre un usuario y Facebook Messenger, en el circulo
podemos ver todos los componentes de Dialogflow que intervienen, hasta finalizar en un

Webhook “self-hosted” de Dialogflow.



Figura 11

Arquitectura del Chatbot "One Click Integration”

e
3 -;\ m } # 4
o™y,
Agente
B Intencion
-
Dialogflow =5
Entenprizse
Edition
#9
| + "’ Ny
v
@3 Entidades
8 Cumplimiento
User
7
Webhook de
| integracion con un %
solo clic

Nota. La figura representa la arquitectura denominada “One click integration” deC. Autor.

(2022).

A continuacién, se detalla como se desarrolla el flujo de una conversacion:

e El usuario escribe un mensaje.

e [Facebook Messenger envia el mensaje recibido en forma de texto.

¢ Dialogflow recibe ese texto y procede a determinar a qué agente lo enviara.

e El agente procede a primeramente a identificar la intencion del usuario, luego

pasa a la intencién correcta.
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¢ Las intenciones de Dialogflow usan entidades que son usadas para almacenar

los valores de los pardmetros en caso de estar configurados.

e Las intenciones de Dialogflow pasan las solicitudes recibidas junto con las

entidades hacia el Fulfillment/Cumplimiento.
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¢ Fulfillment usa un Webhook de “one-click-integration/webhook de integracién en

un solo Click” para Facebook Messenger.

o Fulfillment entrega la respuesta en formato JSON desde el Webhook.

Finalmente, Dialogflow envia la respuesta hacia Facebook Messenger.

Es importante describir el proceso que lleva a cabo el cumplimiento/fulfillment dentro de

Dialogflow y como este nos permite responder las inquietudes a los usuarios. En la figura 12 se

detalla este flujo.
Figura 12

Fulfilment en Dialogflow

End-user Dialogflow

1. Expression \ @ 2. Intent matching 3. Webhook
request

. " -O-O-

i
API

Integration
service

*_k E ‘) ‘J7 6. Send response 5. Webhook

7. Response Output response

Nota. La figura representa la arquitectura denominada “One click integration” de Chatbot.

Dialogflow. (2019).

RNF1 “Responder a preguntas frecuentes”

Descripcion: Este caso de uso le permitira al usuario consultar las preguntas mas

frecuentes que la empresa SICE tiene a disposicion. Cabe recalcar que cada pregunta dentro

Fulfillment

¢_.

Your
webhook
service

*—>

4. Actions

External
APIs

Database
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de la opcién preguntas frecuentes puede ser invocada por el usuario de una manera individual,
estas preguntas y respuestas se detallan en la Tabla 8.

El Chatbot mostrard al usuario la totalidad de interrogantes con sus respectivas
respuestas en forma de lista con botones, mismo que permitird al usuario elegir cualquier
pregunta con un solo Click. Si el Chatbot detecta una intencion distinta en las especificadas en
la siguiente tabla las respuestas seran de tipo texto o si es que esa respuesta debe redirigir a
un sitio web o enlace de una red social en ese caso seran las respuestas rapidas de tipo botén.
Tabla 8

Preguntas frecuentes SICE

N°  Pregunta Respuesta Tipo Intencién/Intent
respuest
a
¢Informacion  Haremos llegar a tu Textoy InformacionCertific
1 de las Whatsapp el Brochure respuesta aciones

certificaciones con los contenidos y rapida tipo
? perfil del ponente. lista con
Adicional se adjunta botén
un boton con la
redireccion hacia el

WhatsApp de la

empresa.
2 ¢ Tipo de aval Todas nuestras Texto TipoAval
y valor certificaciones tienen

curricular de aval de SICE.L4




N°  Pregunta Respuesta Tipo Intencién/Intent
respuest
a
las Algunas cuentan con

certificaciones

?

el aval de la
Universidad
Hemisferios.
Algunas cuentan con
el aval de la SETEC.
Otras son
Certificaciones
Internacionales, con
aval de BMF, World
Business & Marketing
Federation y
Samarketing 360 de
México.
Gastronomia
Mexicana cuenta con
el aval de Lycée
Culinaire de Cancun.
Algunas de
Educacion, cuentan
con el aval de

UDESA, Universidad
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N°  Pregunta Respuesta Tipo Intencién/Intent
respuest

a

de San Andrés de

Buenos Aires.

3 ¢;Duracion de  Tenemos cursos Texto Tiempo de
las cortos entre 8y 20 Duracion
certificaciones horas académicas.

? Las certificaciones
son a partir de 40
horas académicas,
hasta 300 horas

académicas.

4 ¢Modalidad? Las modalidades son: Texto Modalidad cursos
presencial,
semipresencial y
Online con clases en

Vivo.

5 ¢Formas de Los pagos puedes Texto Formas de Pago
pago? hacerlo en efectivo,
con deposito o

transferencia.




N°  Pregunta Respuesta Tipo Intencién/Intent
respuest
a
También con tarjeta
de crédito, a través de
la aplicacion
PayPhone.
6 ¢Numerode  Se desplega un botén  Botén WhatsAppSice
contacto? que redirigira al
usuario al WhatsApp
de la empresa.
7 ¢ Disponen de Escribenos al Texto CorreoSice
algun correo  siguiente correo:
electrénico? info@siceducacion.or
g
Actores: Usuario SICE, Messenger, Messenger Web, Dialogflow.
Para entender el flujo principal del Chatbot se detallan a continuacion los siguientes
pasos:

e El usuario de SICE selecciona una de las opciones del menu y activa la
intencion descrita en la tabla 8.

e Messenger captura la seleccion del usuario y envia el mensaje como texto.
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¢ Dialogflow recibe el mensaje que le envié el usuario desde Messenger o la
pagina web y lo envia al Chatbot.
¢ Dialogflow segun el mensaje la intencién que debe activarse y luego pasa esa
intencion hacia el Webhook que esté corriendo en nuestro servidor en Heroku.
¢ Cuando se activa la intencion de “PreguntasFrecuentes” que es la que despliega
todas las opciones descritas en la anterior tabla, el Fulfillment en Dialogflow
entrega la respuesta al Webhook una lista en formato JSON con cada una de las
preguntas frecuentes identificadas en la empresa SICE.
¢ Finalmente, Dialogflow devuelve la respuesta a Facebook Messenger.
En las interacciones con el Chatbot existen algunas excepciones:
e Excepcion 1:
o Razon: Fallas en la conexion de internet.
o Accion: Facebook Messenger no envia el mensaje (Mensaje no enviado).
e Excepcion 2:
o Razon: La Api de Facebook Messenger tiene problemas o falla.
o Accion: Facebook Messenger no envia el mensaje (Mensaje no enviado).
e Excepcién 3:

o Razon: Dialogflow no activa ninguna intencion, debido a que el mensaje
del usuario no coincide con ninguna de las intenciones creadas.

o Accidén: Se activa la intencion de “default fallback intent”, cuando sucede
esto el Webhook captura la pregunta o mensaje del usuario y lo guarda
en MongoDB para seguir alimentando con conocimiento al Chatbot, y al
usuario se le mostrar en pantalla “Ups, no he entendido a que te

refieres.”
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Arquitectura

La arquitectura se diferencia de la usada en la Figura 11 ya que esta vez se afiade un
Webhook externo que como se mencioné anteriormente se desarrollé en Node.js, este
Webhook nos permitir4 primeramente tener un control mas exhaustivo de los mensajes a
responder al usuario, y en segunda instancia guardar y consultar a la base de datos MongoDB.
Figura 13

Arquitectura Fulfillment con Webhook externo (Node.js) y MongoDB

S
»{6.9) #4
g™,
Agente
G Intencion
#2
A
Dialopflow #5
Entefprize
Edition
#10
#1 3 | #9 .‘
v

@ Entidades
A 2

Fulfillmenl.'(:umplimienlo
User B iinteteieteltetele et eleletebe el l “““““““ -~

---------------------

Nota. La figura representa la arquitectura de fulfilment con un Webhook externo desarrollado

en Node.js y conexion a la base de datos no relacional MongoDB. Autor. (2022).
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El diagrama de la Figura 14 representa el caso de uso RNF2 que consiste basicamente

en la busqueda de certificaciones en la base de datos MongoDB a través del Webhook en

Node.js.
Figura 14

Proceso de la intencion Certificaciones.

Entrada usuario

Respuesta Chatbot

o Base de Datos no relacional
~

PN
Desicion
P

Empezar/Saludo

Mensaje de
Bienvenida

Solicitud de Correo

!

[Certificaciones/Cursos

°‘_Busc EJ

MongoDB

A 4

Seleccion de
Curso/Certificacion

'

N
s N

s
(8 compar i cbtamar i,

jLo sentimos! No
Presenta lista de disponemos de

Cursos/Certificaciones Cursos/Certificaciones

en este momento.

. M
Sit de N

\ (Nombee_curso)? /
\'\ E //
~

v

Redirecciona Namero
WhatsApp de la
empresa.

Nota. La figura representa la arquitectura del flujo del proceso que activa la intencién de

Certificaciones. Autor. (2022).
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Descripcion: Esta opcién del menu que se le presentara al usuario “Certificaciones” le

permite visualizar la lista de certificaciones que dispone la empresa, esta intencion puede ser

llamada desde el menu principal y también individualmente cuando el usuario escriba

“certificaciones”.

El Chatbot devolvera una lista desplegable con las certificaciones disponibles y ademas

un boton “Hacer compra” al pie de cada certificacion; este botén al ser invocado retornara un

mensaje al usuario donde se le especificara el WhatsApp de la empresa en forma de enlace

para que asi el usuario sea atendido por el personal de la empresa SICE directamente, tal y

como se detalla en los siguientes items.

El usuario selecciona la opcioén del menu principal “Certificaciones” o escribe la
palabra “certificacién o certificaciones”.

Facebook Messenger toma ese mensaje y lo envia en formato texto.
Dialogflow recibe ese mensaje en forma de texto y lo redirige al Chatbot
“ChatbotSICE”.

Se identifica el intent/intencidén del usuario y se activa la intencion
“CertificacionesSice” y se la pasa hacia el Webhook en la nube.

El Webhook toma esa intencién y activa la respuesta misma que se envia a
Facebook Messenger.

o Se presenta una lista desplegable con imagen de la certificacion un titulo
de la misma, una breve descripcion, precio y un botén de “Hacer
compra”.

o Elusuario al estar interesado en obtener una certificacion selecciona una
de la lista.

Dialogflow recibe ese mensaje en forma de texto y lo redirige al Chatbot

“ChatbotSICE”.



86

¢ Se identifica la intencion y se la pasa al Webhook quien la recibe y se encarga
de devolver la respuesta.

o Se le muestra como respuesta un boton que redirige al WhatsApp de la
empresa donde se le brindar4 mas informacion de la certificacion
seleccionada y del caso concretar la compra.

¢ En caso de que el usuario no seleccione ninguna de las certificaciones y tenga
otro tipo de preguntas el Chatbot respondera dependiendo de la intencion que se
active.
Algunas de las excepciones:
e Excepcién 1:
o Razon: Fallas en la conexion de internet.
o Accion: Facebook Messenger no envia el mensaje (Mensaje no enviado).
e Excepcién 2:
o Razon: La Api de Facebook Messenger tiene problemas o falla.
o Accion: Facebook Messenger no envia el mensaje (Mensaje no enviado).
e Excepcion 3:

o Razon: No se encuentra ningun documento en la coleccion “certifications”
de MongoDB.

o Accion: El Chatbot responde “Lo sentimos, pero de momento no
disponemos de ninguna certificacion activa.”

e Excepcion 4:
o Razo6n: MongoDB falla
o Accion: El Chatbot responde “No se ha podido obtener informacién de las

certificaciones.”
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e Excepcién 5:

o Razon: Dialogflow no activa ninguna intencién, debido a que el mensaje
del usuario no coincide con ninguna de las intenciones creadas.

o Accion: Se activa la intencion de “default fallback intent”, cuando sucede
esto el Webhook captura la pregunta o0 mensaje del usuario y lo guarda
en MongoDB para seguir alimentando con conocimiento al Chatbot, y al
usuario se le mostrar en pantalla “Ups, no he entendido a que te
refieres.”

Implementacion

En esta seccion se hace hincapié en el trabajo realizado tanto en la plataforma
Dialogflow como en el servidor en la nube que contiene el Webhook descritos en la seccidon
anterior del planteamiento. En esta seccion también se llevar a cabo pruebas de
funcionalidad.

A continuacion, se ejecuta la aplicacion del proceso de la implementacion de cada una
de las funcionalidades especificadas en la seccién anterior tanto en Node JS, MongoDB como
en Dialogflow.

e Configuracién MongoDB

La generacion de una base en MongoDB primeramente se debe crear una cuenta en
MongoDB Atlas (Managed MongoDB Hosting | Database-as-a-Service | MongoDB) Figura 15.

Para efecto de este proyecto de investigacion se ha seleccionado un proyecto “Free”
gue tiene algunas limitaciones por ser gratuito, pero se aprovechara al maximo en esta
investigacion.

La cuenta creada en MongoDB tiene la siguiente configuracion, se procedié a ocultar

informacion de Id por motivos de seguridad.


https://www.mongodb.com/es/cloud/atlas
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Figura 15

Proyecto en MongoDB.

DB/ - 12:40:38 A

Nota. La figura representa la configuracion general de la cuenta en MongoDB. Autor. (2022).
En la figura 16 se muestra la configuracion del proyecto donde se creard y se

administrara cada una de las colecciones.

Figura 16

Configuraciéon proyecto MongoDB

Nota. La figura representa la configuracion general del proyecto en MongoDB en donde se
crearan las dos colecciones. Autor. (2022).
Una vez normalizada la data que se encontraba en formato Excel se procede a la

importacion, los datos normalizados deben estar en formato JSON.
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Figura 17

Insert documento en la coleccién courses

Nota. La figura representa la importacion de los datos que antes estaban en formato Excel, se
visualiza el array de objetos que contiene la informacién de los cursos y certificaciones.

En la figura 18, se muestra cada uno de los documentos insertados en la figura 17.
Figura 18

MongoDB documentos de la coleccion "courses"

& Robo 37- 14 =] x
H view Optors Window Help
R I

I~ 8 scecwsTer @) & wecoma 5 | # dhguCaletinCcuicat x

SICECLUSTER 8 icockistor-shareh D0-02.050m mongell et 27017 chatiot D8

4 r|j@me e

Value Type

Auaahemist
17 falds
Objecrdi 6153¢ch403ideTd2ssge1bcag")
Certificacisn en Educacidn
¢ Virtual Bl Educacion Sigla
1800
Active
Cortificacién

s faducacioncontiua sherisfeios sdec/wn:-content uploads/ 202 1105/
17 b )
Objocte 154870 16a6280890036571

tficacisn en Comarcio.y Negocis

en Comercio y Negorias

status
pe Centificacién

Nota. La figura muestra los documentos creados en la coleccion courses. Autor. (2022).
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¢ Intents/Intenciones Dialogflow
Lo primero que se hace en Dialogflow es crear el agente conversacional (Chatbot)

donde se le especifica el nombre, la zona horaria y si se desea una breve descripcion.

Figura 19

Configuracién general del Chatbot "ChatBotSICE"

Dislogflow .., ChatBotSICE m

Essentials
ChatBotSICE

General Export and Import

Intentos
Entidades v
Conocimiento
Cumplimienta
Integraciones

efine URI to agent avatar that will be use v and H tegrations
Adlestramiento Define URI to ag t 1 din and ntegral

Validacion

Historia

Analitica Project ID

Agentes predisefiado
Enable beta features and APIs

Docs & Be the first to get access to the newest features and latest APls

Juicio
@ Loginteractions to Dialogflow

Collect and store user queries. Logging must be enabled in order to use Training, History and Analytics

Diglogflow CX
Log interactions to Google Cloud

Wirite user queries and debugging information to

Apoyo

Nota. La figura muestra la configuracion que tendra el Chatbot “ChatBotSICE” el que permitira
la interaccién con los usuarios de la empresa SICE. Autor. (2021).
Intenciones:
Se selecciond las intenciones mas importantes creadas en el agente conversacional y a
continuacion se procede a detallarlas.
¢ Intencidn de “Default Welcome Intent”: Esta intencion tiene la configuracion para
gue se active inmediatamente el usuario abra el chat en la pagina de Facebook

o0 en la pagina web de la empresa, tal y como se muestra en la figura 20 esta
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intencion conta de freses de entrenamiento y un contexto y evento de “welcome”
predefinido por Dialogflow.

Figura 20

Creacion de la intencién de bienvenida

Dislogflow - Default Welcome Intent m

Essentials

Loadin n o
oading agents Contexts @ -

B imems +
Erities 1) comexve
Knowledge

Fuilment
Events @ ~

Integraticns

raining
Validation

History Training phrases ©

Analytics

Prebuilt Agents

Action and parameters ~

Nota. La figura muestra la configuracion de la intencién de bienvenida en Dialogflow. Autor.
(2022).
¢ Intencién de “CertificacionesSice”: Para esta intencidén se configura unicamente
las frases de entrenamiento y la accion que la activara, cabe recalcar que a
todas las intenciones se les ha creado la accion, esto nos permitir4 acceder a la

intencién desde el servidor de una manera mas exacta.



Figura 21

Creacion de la intencion "CertificacionesSice" en Dialogflow

Contexts @ v

Nota. La figura muestra la configuracion en Dialogflow de la intencién que listara las
certificaciones disponibles en la empresa SICE. Autor. (2022).
¢ Intenciéon de “EmailUsuario”; Esta intencion contara con ejemplos de correo
electrénico como frases de entrenamiento asi como un parametro propio de
Dialogflow denominado “@sys.email” tal y como se muestra en la figura 22.
Figura 22

Creacion de la intencion en Dialogflow denominada "EmailUsuario”

' “I B EmailUsuario b
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Nota. La figura muestra la configuracion en Dialogflow de la intencion que permitird al Chatbot

obtener el email del usuario. Autor. (2022).
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En las figuras 19, 20 y 21, se detalla como es la creacién y configuracion de las
intenciones, nuestro agente dispondra de 20 intenciones para atender las frecuentes peticiones
de los usuarios, la configuracion para estas es la misma lo que cambia es las frases de
entrenamiento y parametros, y como se mencion6 anteriormente lo Unico que contaran todas
es con la accion configurada.

Figura 23

Configuracion “action” en cada una de las intenciones

Action and parameters A

WhatsAppSice.action
P

Nota. La figura muestra como se debe activar el “Action” en cada una de las intenciones del
Chatbot, esto permite acceder desde el servidor a cada una de las intenciones, para
nombrarlas en este proyecto se procedié a tomar el nombre de la intencién mas el punto
“action”. Autor. (2022).
e Integracion con API de Facebook
Para que el Chatbot funcione y se conecte tanto con el chat de Facebook Messenger y
el chat de la pagina web primeramente se debe crear una App. En la figura 24 se detalla la

configuracion de nuestra app donde le hemos especificado un nombre “SiceBot”.



Figura 24

Configuracién app de facebook developers

8 VendedorBot -

(o} Panel

£} Configuracion
Bésica

Avanzada

] roles

£y Aertas

(%) Revision de la app

Inicio de sesion con Facebo...

Webhooks
APl de marketing
Messenger

Registra de actividad

*= Registro de actividad

Identificador de la app: 500904677725893
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Tipo de app: Megocios

\dentificador de la app Clave secreta de la app

500904677725893  ssssssss Mostrar

n El cambio del icono o del nombre para mostrar de la app requerira una revision,
st a dnic deben

Nombre para mastrar

VendedorBot

cono actual cano nuevo

Daminias de la app Correo electronico de contacto @

mauriciojumbocarrion@yahoo es

Espacio de nombres URL de la Politica de privacidad

https:/isites.google.com/espe.edu.ec/politicas-chatbot/

URL de Condiciones del servicio Categoria
. ; , Bots de Messenger para empres... +
Obtén mas informacion sobre las categorias de apps aqui

Propésita de |a app

-

Nota. La figura muestra la configuracion en Facebook developers de la app “SiceBot”. Autor.

(2022).

Una vez realizadas las configuraciones béasicas en la app de Facebook developers, se

procede a generar el token de acceso que nos permitira conectarnos a la pagina de Facebook

de la empresa “SICE”, de igual manera en esta seccion configuramos el o los Webhooks para

el correcto funcionamiento de nuestro Chatbot.



Figura 25
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Configuraciones de token y Webhooks para Facebook Messenger

Paginas 1+

Tokens

BoiTest
104197788551608
Agregar o eliminar paginas [i]

Webhooks

—_ Generar token

Para recibir mensajes y otros eventos que envien los usuarios de Messenger, la app debe tener habilitada la integracion de webhooks.

URL de devolucién de llamada

https://sicebottest.herokuapp.com/messenger/webhook

Las solicitudes de validacion y las notificaciones de webhook de este
objeto se enviaran a esta URL

Editar URL de devolucién de llamada [@] Mostrar errores recientes

Piginas 1t Webhooks

Token de verificacion

Token gque te enviara Facebook como parte de la verificacién de la URL
de devolucién de llamada.

2 campos
messages, messaging_postbacks

BotTest
104197788551608
Agregar o eliminar paginas [Ji]

Editar

Nota. La figura muestra la configuracion en Facebook developers de Messenger dentro de la

app “SiceBot”. Autor. (2022).

Una vez generado el token en la app de Facebook developers se copia y se lo pega en

la seccion de integraciones de Dialogflow.
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Figura 26

Integracion Facebook en Dialogflow Integrations

° Facebook Messenger

An easier way to message

Create and teach a conversational bot for Facebook Messenger.

After you design and test your Dialogflow agent, you can launch your Messenger bot

1. Get your Facebook Page Access Token and insert it in the field below

2. Create your own Verify Token (can be any string).

3. Click 'START below.

4.Use the Callback URL and Verify Token to create an event in the Facebook Messenger Webhook Setup

More in documentation
B Show old callback URL (more details here)
Callback URL https://dialogflow.cloud.google.com/v1/integrations/facebook/webhook/ff3f7f96-3580-4bbe-8
Verify Token

Page Access e Y S S kL S - e e
Token

Active environment: @

CLOSE STOP

Nota. La figura muestra la configuracion en Dialogflow integrations con Facebook a través del
token generado en la figura 25. Autor. (2022).

La dltima configuracién que se realiza en Dialogflow es la activacion del Webhook de
fulfillment tal y como se muestra en la figura 27, esto permite usar un Webhook externo el

mismo como se especifico anteriormente esta desarrollado en Node.js y deployado en Heroku.



Figura 27

Activacion Webhook en Dialogflow Fulfillment

Dialogflow Global v

Essentials
Loading agents.
Intents
Entities

Knowledge
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Trial
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Dialogflow CX
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Fulfillment
Webhook ENABLED @)
ill receive a POST request fr 103 user query matched t led, Be
= me f > AF int ent
L 1 is-central1-chatbot: bac.cloudfunctions alogflowFirebaseFulfillmen{
®
Inline Editor (Powered by Google Cloud Functions) B

Nota. La figura muestra la activacion del Webook que se debe realizar en Dialogflow Fulfillment.

Autor. (2022).

¢ Webhook en Node.js

Creamos primeramente un proyecto vacio en Node.js, el editor que se usara para la

creacion del servidor sera “Visual Studio Code”, el mismo que es de uso gratuito. Se ha

denominado “ChatbotDialogflowNodeJs” mismo que tiene la siguiente estructura.



Figura 28

Estructura servidor en Node.js

) File Edit Selection View Go Run Terminal He

@ EXPLORER

~ OPEN EDITORS
IS dialogflow s
{} packagejson
JS facebookBot.js Facebook
J5 config,js
J5 server,js
JS structFunctions.js Facebook\helpers
IS ChatbotUsers.js M
J5 Certifications.js Models
v CHATBOTDIALOGFLOWNODEJS BEBEL&
v Facebook
v helpers
JS structFunctions.js
JS facebookBot,js
v Models
J5 Certifications,js
J5 ChatbotUsers.js
>
.gitignore
JS config.example s
J5 config.js
J5 dialogflow,js

{} package-lock.json

{} package.json

JS serverjs

Nota. La figura muestra la estructura del servidor en Visual Sutdio Code. Autor. (2022).

Una vez estructurado el proyecto, lo siguiente es instalar las dependencias NPM.

98
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Figura 29

Dependencias necesarias para ejecutar el proyecto en Node.js

"dependencies”: {
"axios": "79.20.0",
"body-parser”: "~1.19.0",
"dialogflow": "~1.2.8",
"express": "724.17.1",

"mongoose": "~5.12.13",
"node-telegram-bot-api": "70.50.0",
"request”: "~2.88.2",

"uuid": "~8.3.0"

Nota. La figura muestra las dependencias necesarias para arrancar el proyecto en Node.js.
Autor. (2022).

El siguiente paso es configurar las credenciales tanto de Google api como las de del api
de Facebook. Para esto primeramente creamos una interfaz la cual la denominamos config.js,
donde definiremos cada una de las credenciales antes mencionadas.

Figura 30

Archivo de configuraciones de credenciales config.js

module.exports =

FB_PAGE_TOKEN: "123",
FB_VERIFY_TOKEN: "123",
FB_APP_SECRET: "123",

GOOGLE_PROJECT_ID: "123",
DF_LANGUAGE_CODE: "es",
GOOGLE_CLIENT_EMATL: "123",
GOOGLE_PRIVATE_KEY: "123",

¥

Nota. La figura muestra la estructura de la interfaz que contendra las credenciales de Google y

Facebook. Autor. (2022).
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En la figura 31, se establece la configuracién del endpoint que se encargara de recibir
los eventos de Facebook Messenger.
Figura 31

Configuracién Servidor Express & Conexién MongoDB

Nota. La figura detalla la conexién a los eventos de Facebook Messenger

Posterior a la configuracion del servidor se debe realizar la configuracién de la
autenticacion del proyecto en Google Project (Figura 32).
Figura 32

Configuracion global en Google Cloud.

Frr————

Credenciales + CREAR CRE

era seceder a tus AP hal

qurar la pantalla de consentimiento de DAth con informacisn sabra tu aplicasion CONFIGURAR PANTALLA DE CONSENTIMIENTO

Claves de AP
O emore Fecha de crescion & Restrcciones e ceione
O & Sawedesm 24 may 2021 Ninguna o rai
1D de clientes OAuth 2.0
O  wembre Fecha de creacidn Tipa 1D de cliente
Mo hay clientes de DALt
Cuentas de servicio

Nombre A

Nota. La figura muestra la configuracién del proyecto en Google Cloud, en el cual estara

montado el agente conversacional. Autor. (2022).
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Dentro del archivo “facebookBot.js” se desarrolla la l6gica, se hace el llamado a cada
una de las librerias detalladas en la figura 29, dentro de este archivo “js” se evidencia todo el
flujo; desde cuando Facebook Messenger envia a Dialogflow cada uno de los textos, estos son
procesados y activan cada una de las intenciones en Dialogflow. También dentro de este
archivo se interactua con la base de datos.

Dentro del directorio “Models” se define cada una de los esquemas usados para la
interaccion con la base de datos MongoDb tal y como se muestra en la figura 33.

Figura 33

Definicion esquemas (Esquema CertificationSchema)

mongoose = require( 'mongoose’);
Schema = mongoose.Schema;
= Schema.ObjectId;

CertificationSchema = Schema({
: String,
ption: String,
Number,
String,
tring,
url: String,

versionKey:

module.exports = mongoose.model('Certifications’, CEPtificationS(hema)ﬂ

Nota. La figura se define es esquema de las certificaciones que se usa para la interaccion con
la base de datos. Autor. (2022).

Finalmente, en la figura 34 se observa como se define el método
“handleDialogflowAction” que se encargara de procesar cada uno de los mensajes capturados

en el Chatbot.
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Figura 34

facebookBot.js en Node.js

handleDialogFlowAction
sender,
action,

parameters,
messageUser

{

console.log("USER MSN" + messageUser);

ction) {
espuestaRapida
sendQuickReply(send
[4
content_type: *
title: "R
payload
image_url:

content_t
title:
payload
image_url:

tificacionesSice.action™:

Nota. La figura se muestra el método principal dentro del archivo facebookBot.js que se
encarga de procesar los mensajes de los usuarios de la empresa SICE. Autor. (2022).
Las lineas de cédigo usadas en este proyecto en Node.js se detallan completamente en
la siguiente ruta de GitHub:
e Heroku
Una vez concluido con el desarrollo en nuestro proyecto, y dando cumplimiento a la
arquitectura se procede a crear un proyecto en la consola de Heroku especificando el nombre y

la regién de nuestro servidor en la nube.
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Figura 35

Creacioén y configuracion servidor en la nube en Heroku.

Nota. Creacién de la instancia en Heroku que servira para alojar nuestro servidor Node.js.
Autor. (2022).

Para el despliegue en Heroku del servidor creado en Node.js se utilizé Github, esta
herramienta para el control de versiones del cédigo nos permitird una integracion continua del
servidor alojado en la instancia.

Desarrollo del modelo en base a la metodologia CRISP-DM

1. Comprension del negocio
Esta etapa es la primera etapa del enfoque CRISP-DM, durante la cual se llevé a
cabo una conversacion con los gerentes de la empresa SICE para conocer mas
sobre el negocio y los objetivos a alcanzar con las técnicas de mineria de datos de
la aplicacion.

2. Comprension de los datos
Esta etapa abarca varios items, recopilacion, descripcion, exploracion y finalmente

la verificacion de los datos.



2.1

2.2.
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2.4.
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Recopilacién de los datos

Para iniciar con este proceso se procede con la adquisicion de los datos
necesarios para el desarrollo del estudio, los datos que son proporcionados
por la empresa SICE son registros de clientes y ventas realizadas desde el
afio 2015 hasta el afio 2022. Los datos recopilados se procedieron a
categorizar de la siguiente manera:

Ventas: Son aquellos registros que contienen datos de las facturas en venta
en el periodo mencionado anteriormente.

Clientes: Son datos personales de cada uno de los clientes de la empresa
SICE.

Descripcion de los datos

En este paso se procede a describir cada una de las colecciones en Mongo
DB usadas para la aplicacion de las técnicas de mineria de datos.
Coleccion Invoice: Esta coleccion contiene los datos de las facturas
realizadas por la empresa SICE entre los afios 2017 — 2022, esta coleccién
cuenta con un total de 3000 documentos.

Coleccion Customers: Esta coleccion contiene informacién necesaria de
cada uno de los clientes de la empresa. Cuenta con un total de 800
documentos.

Exploracion de los datos

Considerando el objetivo de la investigacion, la segmentacion y los patrones
de compra de los clientes de la empresa SICE, se realiza una evaluacion de
los datos de todas las transacciones para tener mas contexto de cémo se
encuentra la actividad de ventas de la empresa.

Verificacion de calidad de los datos
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Dentro del andlisis realizado se noté que la coleccion Customers contiene
errores, especificamente en el campo, id ya que existen valores duplicados,
asi como también existen varias faltas de ortografia en los campos hombre y

apellidos.

3. Preparacion y muestreo de los datos

3.1.

3.2.

Dentro de esta etapa se llevan a cabo varias actividades como son la
seleccion, limpieza, construccion, integracion y el formato de los datos.
Seleccion de datos

Para seleccionar los datos a analizar se tomo en cuenta principalmente los
objetivos del negocio.

Dentro de la coleccién “invoice” se seleccionaron los atributos invoiceNo,
invoiceld, courseCode, description, customeld,name, lastname, invoiceDate,
unitPrice, y quantity quedando un total de 2980 documentos.

En la coleccion “customers” se seleccionaron los atributos mas
sobresalientes y necesarios como son el customerld, name. lastName. La
seleccién de documentos de clientes finales, ya que estos nos permitiran
realizar un correcto analisis; de todos estos documentos se seleccionaron
aquellos que tienes transacciones que van desde el afio 2019 hasta el
presente afio 2022, quedando un total de 800 documentos.

Limpieza de la data

Dentro de esta etapa se llevo a cabo algunas tareas de limpieza de datos
para ello se utiliz6 RStudio, primero se import6 los datos de las colecciones
customers y invoice, se descartaron algunos datos inconsistentes como por
ejemplo los datos duplicados de los clientes.

Asi mismo se descartaron datos irrelevantes para este estudio como por

ejemplo estado civil y fecha de nacimiento de los usuarios de la empresa.
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En cuanto a los registros de la coleccion invoice se procedi6 a realizar el
andlisis y limpieza, quedando finalmente con los siguientes campos:
invoiceNo, invoiceld, courseCode, description, customeld,name, lasthame,
invoiceDate, unitPrice, y quantity.
Cabe recalcar que existen algunos datos atipicos mismo que corresponde a
los datos que nos permiten aplicar la normalizacion RFM, en la siguiente
seccion se realizard los calculos para obtenerlos. Una vez finalizada la
limpieza de los datos se lograron obtener los datos suficientes para empezar
con la aplicacion de técnicas de mineria de datos.
3.3.  Creacion de la nueva data
Dentro del andlisis RFM, nos dice que se necesita de tres datos necesarios
para llevar a cabo el proceso de clasificacién de los clientes en base a sus
preferencias de compra. Estos datos se detallan a continuacion:
o Recencia: Para obtener este dato primero se obtiene la fecha de cuando el
cliente realizo su ultima compra dentro de la empresa a este dato se le resta la
fecha actual dando como resultado el nUmero de dias transcurridos.

Figura 36

Creacién campo Recencia RFM

dplyr: :group_by(CustomerID) %>%
dplyr::summarise(Recency Sys.Date() - max(InvoiceDate),
Recency as.numeric(Recency),

Nota. La figura muestra el célculo que se llevé a cabo en RStudio para obtener el dato de la
recencia. Autor. (2022).
e Frecuencia: Para obtener este campo simplemente obtenemos el total de

transacciones que cada cliente ha hecho dentro de la empresa.
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Figura 37

Célculo de la frecuencia RFM

frequehci = dp1yr::n_distintt(InvoiceNo),
Nota. La figura muestra el calculo de la frecuencia en base a los datos de las
facturas/transacciones por cliente. Autor. (2022).
Monto: Para obtener este dato simplemente se calculé el total del dinero que cada cliente ha
gastado en la compra de cursos o certificaciones dentro de la empresa.
Figura 38

Céalculo del monto RFM

mon{tery = sum(fota1_d01ar)) %>%

Nota. La figura nos detalla como se obtiene el valor del monto dentro de RStudio. Autor. (2022).

3.4. Integrar la Data
En esta etapa y una vez obtenido los campos de la recencia, frecuencia y monto se
procedi6 a unirlos dentro de un mismo dataframe usando RStudio, este dataframe
contiene los datos agrupados y con la informacién optima resultado de los comandos
ejecutados anteriormente en RStudio y con los cuales empezaremos el analisis ya que

cuenta con todos los datos necesarios.

Tabla 9

Estructura dataframe df_RFM

Atributo Descripcion
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CustomerID Atributo que identifica a cada cliente

Recency Atributo que contiene los dias que
han transcurrido desde la ultima
compra en la empresa SICE

Frequenci Atributo que contiene la suma de las
veces que un cliente ha comprado
dentro de la empresa

Monitery Atributo que contiene el total de
dinero que un cliente ha gastado en la

empresa.

3.5.Normalizar data en base al modelo RFM
Primeramente, se analizaron las tres variables del modelo RFM, esto para tener
una idea de cémo se distribuyen estos datos, para ello se hizo uso nuevamente de la
herramienta RStudio tal y como se muestra en las figuras 39, 40 y 41, esto nos permitira

crear histogramas y ver el comportamiento de la recencia, frecuencia y monto.
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Figura 39

Histograma de frecuencia de compra
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Nota. En este gréafico podemos observar que la mayoria de clientes ha comprado un curso o
certificacion, por otro lado, podemos ver que pocos clientes han comprado mas de un curso.
Figura 40

Histograma de monto de compra
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Nota. En este histograma podemos visualizar que la mayor cantidad de clientes de la empresa
ha consumido un monto bajo, mientras que son poco los clientes que han consumido un monto

mayor.
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Figura 41

Histograma recencia de compra
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Nota. Podemos ver que en los Gltimos meses el consumo por parte de los clientes ha sido bajo

con relacién a afios atras. Autor. (2022).

A continuacion, se muestra en las figuras 42, 43, 44 cada uno de los diagramas de caja que
nos dan cuenta de los valores atipicos de cada una de las variables RFM usadas para este

presente proyecto de investigacion.



Figura 42

Diagrama variable frecuencia RFM

Frecuencia

Nota. Este diagrama nos muestra ver que existen pocos valores atipicos dentro de la
frecuencia de compra de los clientes de la empresa. Autor. (2022).
Figura 43

Diagrama variable monto RFM

Monto
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Nota. En cuanto a la variable monto podemos visualizar que también existen ciertos valores

atipicos. Autor. (2022).
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Figura 44

Diagrama variable recencia RFM

Recencia
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Nota. En esta figura podemos ver que la variable recencia no presenta valores en los sesgos

de la distribucion. Autor. (2022).

Una vez identificado los valores atipicos en cada una de las variables RFM se procedi6 a

definir cada una de las escalas, para poder definir estas mismas se hizo uso del método de la

codificacién dura (J. McCarty y M. Hastack, 2007), el cual nos dice que para llevar a cabo este

calculo se toma en consideracion al personal de la empresa que tenga conocimiento y

experiencia. Una vez tomado en cuenta los criterios del personal de la empresa se ha definido

las escalas que se detallan en la tabla 10.
Tabla 10

Puntuaciones en funcién de cuartiles

Recencia Frecuencia Monto Escala Ponderacion
escala

(0, 150) dias 5-6 (>450) $ 4 Alto

(151, 350) dias 3 -4 (150- 449)$ 3 Medio

(351,500)dias 1-2 (50-149) % 2 Bajo
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Recencia Frecuencia Monto Escala Ponderacién
escala
(501, +) dias <1 (0-49) % 1 Muy Bajo
4, Modelado

En esta fase se debe o deben seleccionar los métodos de mineria de datos que permitan
dar una mejor solucién al problema planteado y por consecuente la toma de decisiones por
parte de la empresa SICE. Cabe recalcar que en algunos de los casos sera necesario volver a
la fase de Andlisis desde esta fase.

Respecto a la segmentacion de los clientes de la empresa SICE en base a los habitos y
comportamientos de compra, se tomaran en consideracion las variables del modelo RFM.

Teniendo en consideracion que en la actualidad hay varios algoritmos para realizar
clustering, y que en la seccién del estado del arte varios autores recomiendan algunos
algoritmos que nos permitiran obtener los mejores resultados en base a la problematica de la
empresa SICE se seleccioné dos algoritmos el A priori y el algoritmo K-means.

Una vez seleccionado los métodos a aplicar se procedié a generar cada uno de los
algoritmos sobre las variables de recencia, frecuencia y monto.

Algoritmo K-means
Para empezar con la segmentacion usando el algoritmo K-means es necesario y
recomendable normalizar nuestro data frame esto con la finalidad de no tener valores muy
grandes y otros muy pequefios, es decir acortar esas distancias y que se acerquen mucho mas
al cero, para eso ejecutamos uno de los tantos comandos que nos permite RStudio tal y como
se muestra en la figura 45 y que nos devolvera un nuevo data frame con los mismo atributos

pero con puntuaciones mas faciles de procesar, ver figura 46.
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Figura 45

Normalizacion de las puntuaciones

#Normalizar las puntuaciones

df_RFM2 <-
df_RFM %>%
tibble: :column_to_rownames(var = 'CustomerID') %>%

scale %>%
tibble::as_tibble()

summary (df_RFM2)

Nota. Comando para normalizar cada una de las puntuaciones de nuestro data frame original

para asi tener y trabajar con puntuaciones tipicas. Autor. (2022).



Figura 46

Nuevo Data frame con datos normalizados

& 7 Filter
Recency frequenci monitery

83 0.2239203 43256632 2.72307156
84 0.2239203 43256632 2.72307156
85 0.2239203 43256632 2.72307156
86 0.2239203 43256632 2.72307156
87 0.2239203 43256632 2.72307156
88 0.2239203 43256632 2.72307156
89 0.2239203 43256632 2.72307156
20 0.2239203 43256632 2.72307156
91 0.2239203 43256632 2.72307156
147 0.3449931 3.1441615 0.20896472
96 0.2844567 3.1441615 0.20896472
97 0.2844567 3.1441615 0.20896472
9 -2.5434574 31441615 4.23153567
10 -2.5434574 3.1441615 4.23153567
11 -2.5434574 3.1441615 4.23153567
133 0.3449931 1.9626598 -0.07836177
134 0.3449931 19626598 -0.07836177
135 0.3449931 1.9626598 -0.07836177

Nota. En la figura se puede apreciar como se ha generado el nuevo data frame una vez
ejecutado el comando de la figura 45 este nos servira para los célculos subsiguientes. Autor.

(2022).
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Teniendo nuestro data frame listo lo siguiente es encontrar el numero de clusteres ideal

en base a los datos que se tiene, para ello ejecutamos una serie de comandos que nos
permitiran obtener el mejor resultado, un paso anterior al calculo del nimero de cllsteres es
recomendable visualizar la matriz de distancias para ver el patrén que toman los datos y si
estos merecen un analisis.

Figura 47

Caodigo célculo de la matriz de distancias RStudio

#(‘}ll[u\ell la matriz de distancias
m.distancia <- get_dist(df_RFM2, method "euclidean") #el método aceptado también puede ser: "maximum”, "manhattan”, '
fviz_dist(m.distancia, gradient = list(low = "blue”, mid = "white"”, high = "red"))

Nota. La figura muestra el fragmento de comandos que permiten primeramente calcular la
matriz de distancias, y finalmente ver si los datos son susceptibles de aplicar un analisis tipo
claster.

Figura 48

Visualizacion matriz de distancias

value

»

Nota. La figura nos muestra la matriz de distancias, y podemos ver que en ciertos puntos
(color rojo) existe ciertos clientes que comparten tendencias, y podemos concluir que si

podemos seguir con el proceso de clisteres. Autor. (2022).
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Lo siguiente como se menciona anteriormente es llevar a cabo el calculo de nimero de
clusteres optimo, para ello dentro de RStudio usaremos tres métodos muy conocidos para la
obtencion del nimero de segmentos.

Figura 49

Céalculo de nimero de clusteres RStudio

#Estimar el numero de clusters

fviz_nbclust(df_RFM2, kmeans, method = "wss"
fviz_nbclust(df_RFM2, kmeans, method "siThouette")
fviz_nbclust(df_RFM2, kmeans, method "gap_stat')

Nota. En la figura se detalla los comandos usados para el calculo de numero de clusteres,
estas funciones reciben como parametro nuestro data frame normalizado el algoritmo (k-
means) y finalmente el método. Autor. (2022).

Figura 50

Numero de clusteres optimo RStudio

Optimal number of clusters

Gap statistic (k)

0.9+

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Nota. Una vez ejecutado los comandos para el calculo de clusteres optimo, podemos ver que el

namero sugerido es 3. Autor. (2022).
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Para agrupar cada uno de los clientes en uno de los tres cllsteres se uso la funcion de
RStudio para el algoritmo K-means, dicha funcién viene integrada en la libreria stats misma que
debe ser instalada previamente. A continuacion, en la figura 51 se detalla cémo se hizo uso de
la funcion.

Figura 51

Aplicacion algoritmo K-means

#Calculamos los tres clusters K—meanq

clusterSICE <- kmeans(df_RFM2, centers = 3, nstart = 25)
clusterSICE

str(clustersSICE)

Nota. La funcion k-means de RStudio nos pide tres parametros, en primer lugar,
nuestro data frame, segundo el nUmero de clisteres calculado anteriormente y
finalmente nstart que es un valor por defecto y que se ha colocado el valor de 25 ya
gue este valor arroja la menor suma de error al cuadrado. Autor. (2022).

Cabe recalcar que la funcién K-means en RStudio también acepta dentro de sus
parametros el nimero maximo de iteraciones, pero para el presente trabajo de
investigacion hemos dejado el valor por defecto que es 10.

A continuacién, en las figuras 52 y 53 se visualiza el resultado de ejecutar la funcion

detallada en la figura 51:
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Figura 52

Grafico clusteres agrupados

Cluster plot

Dirm2 (11.6%)

0.0 25
Dim1 (81.7%)

Nota. En la figura se muestra cada uno de los cllsteres con sus respectivos datos, para

ejecutar la gréafica se hizo uso de la funcién “fviz_cluster” de RStudio. Autor. (2022).



120

Figura 53

Grafica 2 clusteres agrupados

Cluster plot
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Nota. Con la ayuda de la misma funcion “fviz_cluster” se logré obtener la grafica que
nos muestra la agrupaciéon de cada uno de los clientes segun su claster. Autor.
(2022).

A si mismo se procedio a graficar el dendograma con los resultados que nos arrojé

K-means haciendo uso de la funcién de RStudio “fviz_dend” como se visualiza en la

figura 54.

Figura 54

Funcién para la visualizacién del dendograma resultante

#Graficamos el dendograma de los clisteres

dendogramaSice <- hcut(df_RFM2, k = 3, stand = TRUE)

fviz_dend(dendogramaSice, rect = TRUE, cex = 0.5,
k_colors = c("red","#2E9FDF", "green”, "bhlack"))
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Nota. En la figura se puede observar que en base a los datos calculados
anteriormente podemos hacer uso de la funcién de RStudio “fviz_dend” misma que
nos arroja el dendograma que se muestra en la figura 55. Autor. (2022).

Figura 55

Dendograma Sice

Cluster Dendrogram

40-

Height

20-
=

Nota. La figura nos muestra de una manera mas detallada como es que se ubican

cada uno de los clientes de la empresa SICE segun el clster al que pertenecen.
Autor. (2022).

Para determinar los clientes mas leales de la empresa SICE se procedio6 a calcular
la distancia al punto cero de cada uno de los clusteres, los clientes con distancia
cero mas alejada son aquellos clientes que son mas leales, mientras que los clientes
con menos distancia al cero son los menos leales.

Cada cluster tiene un centroide para cada una de las variables RFM, existe una
formula para el calculo de los centros (Ching-Hsue & You-Shyang, 2009), tal y como

podemos observar en la figura 56.
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Figura 56

Representacion centros y formula para el calculo de la distancia al punto cero

€1 = (Vi1. Viz, Vi3 ).

€z = (Va21. Va2, V23 ).

C5 = (V5. V52, V53 ).

Secondly, compute the distance D; between c¢; and zero
point:

Dy = 1;[1-"11 - 'JJE + (Viz — 0}2 + (V13 — DJE-

/
Dy =/ (Va1 — 0)° + (Va2 — 0)” + (va3 — 0)?,

Ds = \fxf_‘-"m - [”2 + (V52 — 0}2 + (V53 — mz-

Nota. En la figura se puede observar la representacion de los centros y la formula
para el célculo de la distancia al punto cero para las variables RFM. Tomado de
(Ching-Hsue & You-Shyang, 2009)
Aplicando esta férmula dentro de RStudio obtenemos los siguientes resultados a
manera de resumen mismo que se detallan en la tabla 10.

Figura 57

Cadigo célculo de los centros RStudio

#Calculode los Centros
centrosSice <- aggregate(df_RFM2, by=1list(clusterSICE$cluster), FUN=mean)
for (i1 in c(1l:nrow(centrosSice))){
centrosSicef$distanciaAlCero[i] <-sqrt(sum((centrosSice$Recency[i]-0)A2,
(centrosSice$frequenci[i]-0)A2,
(centrosSice$monitery[i]1-0)A2))



Tabla 11

Resumen clisteres K-means
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NUumero Recencia  Frecuencia Monto Distancia  Fidelidad
claster cero

1 1.321 -0.622 -0.840 1.684 Bajo

2 -0.324 -0.547 -0.268 0.689 Medio

3 -1.006 1.253 1.167 1.986 Alto

En la tabla 10 podemos observar que los clientes que se ubiquen en el clister 3 son los

mas fieles y que mejores resultados muestran para la empresa, por otro lado, el clister 2 si

bien no compran con frecuencia dentro de la empresa gastan una cantidad considerable de

dinero, lo que permite que sean los clientes que estan proximos a escalar al cluster ideal,

finalmente tenemos el clister 1 que son los que menos compran y tienen a su vez una

frecuencia de compra muy baja.

Finalmente se procedi6 a crear un nuevo data frame mismo que contiene los datos

personales de cada uno de los clientes junto con las variables RFM y a que cllster pertenecen

con el objetivo de guardarlos en una nueva coleccion de mongoDB que denominamos

“knowledge”, en la figura 58 se muestra el nuevo data frame creado.
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Figura 58

Data frame final k-means

-

CustomerlD recency frequency monetary R_Score F_Score M_Score RFM_Score clus
1 | CUSO005E 521 1 200 1 2 3 123 1
2  CUSD0057 521 1 200 1 2 3 123 1
3 CUS00053 521 1 200 1 2 3 123 1
4 | CIJS00059 521 1 200 1 2 3 123 1
5 CUs00132 737 3 185 1 3 3 133 |11
6 CUS00133 737 3 185 1 3 3 133 | 1
7| CUs00134 737 2 30 1 3 2 321
8 | CUSDO135 737 2 30 1 3 2 321
9 CUs00125 T44 3 125 1 3 2 132 |1
10  CUSDO173 770 5 oy 1 4 2 42 11
11 | CUSD0032 476 1 20 2 2 2 222 1
12 CUSDDO33 454 1 90 2 2 2 222 1
13 CUs00034 454 1 90 2 2 2 222 1
14  CUS00035 454 1 20 2 2 2 222 1
15 | risnnnRe a35 1 an 2 2 2 337 |1

Algoritmo Apriori

El segundo algoritmo empleado en el presente estudio investigativo es el algoritmo A
priori, este nos permitira generar un conjunto de reglas de asociacion, una regla de asociacion
tiene la forma X => Y, en donde X & Y son agrupaciones de elementos en nuestro caso
elementos de curso y certificaciones de la empresa SICE. El nombre cominmente con el que
se denomina a X es antecedente mientras que a Y se la denomina consecuente, dando asi el
significado de que la presencia de X es una transaccion implica la presencia de Y (Sunitha,
Adilakshmi, & Swathi, 2014) (Liu & Shih, 2005) (Fathian & Reza Gholamian, 2010).

Para generar las reglas de asociacion se aplico el algoritmo Apriori que es el algoritmo
gue mas se usa para este tipo de estudios. Este algoritmo nos permite descubrir conjuntos de
elementos frecuentes y genera un grupo de reglas en base a un gran nimero de transacciones
(Prasad, Raisoni, & Malik, 2011). Primero, cada elemento frecuente se identifica a través de

todas las transacciones a analizar, luego se expande a un conjunto de elementos cada vez mas
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grande hasta que el conjunto de elementos resultante alcanza un umbral de frecuencia
especifico llamado soporte (Tang D. , 2014).
Dentro del algoritmo Apriori podemos identificar tres métricas importantes las mismas que se
detallan a continuacion:
e Soporte: Permite calcular el nimero de transacciones que ocurren juntas en los
datos de cada elemento presente en la regla versus el numero total de

transacciones (Orozco, 2017).
XUY
Soporte(X =>Y) = (T)

e Confianza: la confianza es la probabilidad de que una transaccién contenga X
también contenga Y.

Soporte (XU Z)
Soporte(X)

Confianza(X =>7) =

e Lift: Evalua el nivel de dependencia entre los términos que componen la regla de
asociacion. Es decir X => Z, el lift viene a representar en que grado Z tiene a
ser frecuente cuando X ocurra, 0, al contrario.

Confianza(A|B)
Soporte(B)

Lift(A|B) =

Para la aplicacion del algoritmo Apriori se usaron los datos de las colecciones invoice,
customers y courses, de esta forma la coleccién armada a partir de las colecciones
mencionadas anteriormente quedo conformada de la siguiente manera: la columna InvoiceNo,

Invoiceld, CourseCode, Description, Quantity, InvoiceDate, UnitPrice y Customerld.



Figura 59

Data frame inicial Apriori

“ InvoiceNo Invoiceld
1 1 FOD0000001
2 2  FO00000002
3 3  FODO000003
4 4  FOD0000004
5 5 F00000000S
6 6 FO00000006
7 7 FO00000007
8 g FO00000008
9 g  FOD0000009
10 10  FO00000010
1 11 FO00000011
12 12 | FOD0000012
13 13  FO00000013
14 14 F000000014
15 15 F000000015
16 16 F000000016
17 17 | FOO0000017
18 18 | FO00000018

CourseCode

€C000001

€C000001

€C000001

€C000001

€C000001

CC000001

CC000001

CC000001

CC000001

€C000001

€C000001

€C000001

€C000001

CC000001

CC000001

CC000001

CC000001

CC000001

Description

Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |
Docencia Virtual |

Docencia Virtual |

Quantity

InvoiceDate

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

2021-01-09

UnitPrice

9

=}

9

1=}

9

<

9

<

9

=}

9

o

9|

o

9

=}

9

S

9

i<}

9

=}

9

=}

9

<

9

<

G

=3

9

=1

9

=]

9

S

CustomerlD

CUs00001

CUsS00002

CUs00003

CUS00004

CUS00005

CUS00006

CUs00007

CuUs00008

CUsS00009

CUs00010

CUs00011

CUs00012

CUs00013

CUs00014

CUS00015

CUs00016

CuUs00017

CuUso0018
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Nota. Data frame con el cual iniciamos el analisis aplicando el algoritmo Apriori. Autor. (2022).

Para la aplicacion del algoritmo Apriori también se hace uso de la herramienta RStudio,

empezamos cargando los datos a la R, una vez cargado todos los datos procedemos

primeramente a remover los negativos del dataframe y dar formato de transaccion al dataframe

“sice_apriori” usando los comandos propios de RStudio.



Figura 60

Limpieza del dataframe sice_apriori

# Remocidn de negativos y NA's
sice_apriori <-
df _apriori %%
dplyr::filter (quantity > 0 ,
unitPrice = 0) %%
tidyr::drop_na()

head(sice_apriori, n = 10)
str(sice_apriori)

Lista_cursos <- ddply(sice_apriori, c("cCustomerip”), function(df3)paste(df3ipescription, collapse

# Quitamos la columna transaccidn

Lista_cursosiInveiceId <- NULL

Una vez realizada la limpieza del dataframe, se obtiene un nuevo dataframe el mismo que nos

servira para aplicar el algoritmo, este dataframe queda estructurado de la siguiente manera.

Figura 61

Data frame Lista_cursos

CustomerlD W1
1 CUSDD001 Drocencia Wirtual |, Docencia Virtua
2  CUs00002 Docencia Wirtual | Docencia Virtua
3 CUsS00303 Docencia Wirtual |,Docencia Virtua
4 CUS00004 Drocencia Virtual |, Docencia Virtua
5 CUSDOOD05 Docencia Wirtual |, Docencia Virtua
6 CUS00DDE Docencia Wirtual | Docencia Virtua
T CUS00D07 Docencia Wirtual | Docencia Virtua
B CUsS00008 Docencia Wirtual |, Docencia Virtua
9 | CUSO0D09 Drocencia Virtual |, Docencia Virtua
10 CUSDOO010 Drocencia Wirtual |, Docencia Virtua
11 CUS00011 Docencia Wirtual | Docencia Virtua
12 CUs00012 Docencia Wirtual |,Docencia Virtua
13 CUS00013 Drocencia Virtual |, Docencia Virtua
14 CUsS00014 Drocencia Wirtual |, Docencia Virtua
15 CUS00015 Docencia Wirtual | Docencia Virtua
45 LIS AN R Meovrencia Wirkhial || Dineancia Wirtoa

Nota. En esta figura podemos observar la estructura y datos del dataframe “Lista_cursos”, se
visualiza que se agrupo los cursos que aparecen en las transacciones por cada uno de los

clientes. Autor. (2022).



Con este dataframe podemos obtener los cursos mas vendidos en la empresa, para ello
usamos el comando “itemFrequencyPlot” de RStudio.

Figura 62

Comando para la creacion del histograma de cursos mas vendidos

# graficamos los cursos gue mas se han vendido en la empresa SICE
itemFrequencyPlot (transacciones, topN = 10, type = "absolute”)
Figura 63

Histograma cursos més vendidos SICE
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Lo siguiente es obtener cada una de las reglas de asociacion para ellos hacemos uso del

128

comando en RStudio “apriori” este recibe por parametro el listado de transacciones y una lista

con los valores tanto para el soporte como para la confianza.
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Figura 64

Obtencidn reglas de asociacion

# Obtenemos las reglas de asociacidn por medio del algoritmo apriori

g T T T4 oo T T TR
reglas =- apriori(transacciones, parameter = list(supp = D.QL conf = 0.7, minlen = 2))

Una vez obtenidas las reglas, se procede a ejecutar una serie de comandos con el fin de
obtener las reglas sin ningun tipo de duplicidad y redundancia como se muestra en la siguiente

figura.

Figura 65

Limpieza de las reglas de asociacion

# Revisamos si hay reglas duplicadas

e

Hup1icated(reg1aﬁj

# verificamos reglas redundantes
e

redundantes =- is.redundant(reglas)
redundantes

# which para ver cuales son las reglas redundantes
- N I I EEE——————

ﬁhich[iﬁ.redundant{reg]as}}

# guitamos las reglas gue son redundantes

11: _________________________________________________
reglas_podadas <- reglas[!redundantes]

Se despliega las reglas finales



Figura 66

Conjunto de reglas de asociacion finales

> # Desplegamos las reglas finales
> # - - - -

> inspect(reglas_podadas)
Ths rhs

[1] {creacion de cContenidos}

[2] {charla marketring Digital}

[3] {marketing Digital y creacion de Contenidos}

[4] {Proceso de 1a Conducta Humana}

[5] {Manejo del Estres}

[6] {Proceso de 1a Conducta Humana}

[7] {manejo de Estres en situaciones Complejas}

[8] {Manejo del Estres}

[9] {Manejo de Estres en Situaciones Complejas}

[10] {pocencia virtual 11}

[11] {pocencia virtual 1}

[12] {Creacion de Contenidos,

Marketing Digital y Creacion de Contenidos} =» {Marketing}

[13] {creacion de contenidos,
marketing pigital y Emprendimiento pigitall => {mMarketing
[14] {Creacion de Contenidos,

marketing pigital y Emprendimiento pigital} =» {marketing}

[15] {charla markering Digital

marketing Digital y creacion de contenidos} == {Marketing}

[16] {Charla Marketing Digital,
marketing pigital y Emprendimiento pigital} =» {Marketing
[17] {charla markering Digital

marketing pigital y emprendimiento pigitall == {marketing}

[18] {Marketing,

marketing pigital y Emprendimiento pigitall}
[19] {marketing Digital y Emprendimiento pigital}
[20] {creacion de Contenidos}

{marketing
{marketing

[21] {Charla Marketing Digital} => {Marketing}
[22] {creacion de contenidos,

marketing} =» {marketing
[23] {creacion de contenidos,

Marketing} => {Marketing
[24] {charla marketring pigital,

marketing} =» {marketing
[25] {charla marketing pigital,

Marketing} {Marketing

[26] {mMarketing Digital y creacion de contenidos}
[27] {marketing}

[28] {marketing}

[29] {creacion de Contenidos}

{marketing
{marketing
{Marketing

Las reglas obtenidas nos serviran para hacer recomendaciones a cada uno de los clientes

{mMarketing}

{marketing}

pigital

pigital

pigital
pigital

pigital
pigital
pigital
pigital
pigital

pigital
Digital

¥

y

y
y

{charTa Marketing pigital}
{creacion de contenidos}
{marketing pigital y emprendimiento pigital}
{Manejo del Estres}

{Proceso de la Conducta Humana}
{mManejo de estres en situaciones Complejas}
{proceso de la conducta Humana}
{Manejo de Estres en Situaciones
{Manejo del Estres}
{pocencia virtual 1}
{pocencia virtual II}

Creacion

Creacion

Creacion
Creacion

de

de
de

complejas}

contenidos}

contenidos}

contenidos}
contenidos}

creacion de contenidos}

Emprendimiento Digital}

creacion de contenidos}

Emprendimiento Digital}

creacion de contenidos}
Emprendimiento pigital}
Creacion de Contenidos}

o

L]

o

o

0

o

cooo

L]

0

L]

coocococooo000

support confidence

06547619
06547619
07738095
10119048
10119048
10119048
10119048
10119048
10119048
17857143
17857143

.05357143

05357143
05357143
05357143
05357143
05357143
06547619
07738095
05952381
05952381
05357143
05357143
05357143
05357143
06547619
06547619

06547619
05357143

1
. 0000000
. 0000000

0000000

0000000

1
1
1
1.0000000
1.0000000
1
1
1
1
1

0000000
0000000

. 0000000
. 0000000
. 0000000
. 0000000

. 0000000

0000000

0000000

. 0000000

0000000

0000000
9285714
9090909
9090909

9000000
9000000
9000000
9000000
8461538
8461538

8461538
8181818

0

0

0

0

0

0

cooo

0

0

0

coverage
06547619
06547619
07738095
10119048
10119048
10119048
10119048
10119048
10119048
17857143
17837143

05357143
05337143
05357143
05337143
05357143
05337143
06547619
08333333
06347619
06547619
05932381
05952381
05932381
05952381
07738095
07738095

07738095
06547619

15.
15.
12.

12.

12.
12.
11.
11.

10.
10.
10.
10.
10.

WL LYo

1ift count
272727 11
272727 11
000000 13
882353 17
882353 17
882353 17
882353 17
882353 17
882353 17
600000 30
600000 30
923077 9
. 923077 9
-923077 9
. 923077 9
-923077 9
. 923077 9
923077 11
000000 13
748252 10
748252 10
. 630769 9
. 800000 9
. 630769 9
800000 9
934911 11
934911 11
133846 11
573427 9
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sobre un curso en especifico mediante nuestro el uso del Chatbot implementado en la empresa

SICE.
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Capitulo IX
Implementacion y analisis de resultados

Una vez finalizado el proceso del modelado en cuanto a la segmentacion y la obtencion
de reglas de asociacidn para la sugerencia de cursos a los clientes de la empresa SICE, se
procede a implementar los resultados obtenidos en el agente conversacional que se encuentra
en los canales conversacionales de la empresa mismo que se encuentra detallado en el
capitulo 11l de este documento. Para llevar a cabo la implementacion inicialmente se procede a
guardar la informacién obtenida en el modelado en nuestra base de datos no relacional
MongoDb con la finalidad de que nuestro Chatbot obtenga la informacién al instante y pueda
responda correctamente en base a las necesidades de cada uno de los clientes de la empresa.
Cuando el agente conversacional ya se encuentre entrenado correctamente se realizara el

contraste en algunos indicadores previos a la implementacién de la propuesta.

En las tablas detalladas a continuacion se muestra como quedoé estructurada cada una

de las colecciones producto del modelado.

Tabla 12

Estructura de la coleccion Knowledges

Atributo Descripcién

customerlD Atributo que identifica a cada
documento dentro de la coleccion

recency Atributo que contiene los dias que
han transcurrido desde la ultima

compra en la empresa SICE
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Atributo Descripcién

frequency Atributo que contiene la suma de las
veces que un cliente ha comprado
dentro de la empresa

monetary Atributo que contiene cuanto al dinero
gue un cliente ha gastado en la
empresa

R_Score Atributo que contiene la puntuacién
de recencia de compras

F_Score Atributo que contiene la puntuacién
en cuartiles de la frecuencia de
compras

M_Score Atributo que contiene la puntuacién
en cuartiles del monto

cluster Atributo que contiene a que cluster
pertenece cada cliente.

Tabla 13

Estructura de la coleccién frequents

Atributo Descripcién

id Atributo que identifica a cada
documento dentro de la coleccién

rules Atributo que contiene la regla

obtenida en el algoritmo Apriori
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Atributo Descripcién

support Valor del soporte de la regla

confidence Valor de la confianza de la regla

coverage Valor del coverage

lift Valor del lift de la regla

count Valor de cuantas veces se repite la

regla

leverage Valor del leverage de la regla

conviction Valor de la conviccién de la regla
Ejecucién

Una vez que se finaliz6 con la clasificacion de los clientes en base a su comportamiento

de compra usando el algoritmo de K-means, se propone a la empresa SICE llevar a cabo unas

acciones en relacion al marketing para cada uno de los segmentos descubierto en el modelado

de los datos tales como los siguientes:

Para los clientes que se encuentran en lo més alto es decir los que tiene una
recencia, frecuencia y monto alto, seria importante lo siguiente:

= Ofrecer programas de fidelizacion

= Ofrecer nuevos cursos/certificaciones

= Ofrecer descuentos especiales

» Ejecutar encuestas de satisfaccion

= Ejecutar campafas exclusivas
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Todo esto para de alguna u otra manera hacerle sentir a los clientes que se
encuentran en este rango gque la empresa los valora por toda la confianza y

fidelidad con la marca.

e Para aquellos clientes que tengan una recencia, frecuencia y monto medio, tener
en consideracion lo siguiente:
» Enfocar en ofrecerles cursos/certificaciones con mayor valor econémico
= Ejecutar acciones que permitan a estos clientes formar parte del grupo
superior

= Ofrecer descuentos atractivos

Ejecutar estas acciones con el fin de incentivar mucho mas las compras dentro

de la empresa, es decir lograr una mayor fidelidad.

¢ Finalmente, los que se encuentran en la parte inferior se recomienda ejecutar
cada una de las siguientes acciones:
» Ejecutar una campafia de precios agresiva
= Ofrecer nuevos cursos/certificaciones
= Ejecutar encuestas para determinar u identificar los problemas

=  Ofrecer descuentos

Estas acciones van encaminadas para que los clientes de este segmento

realicen alguna compray con el tiempo poder escalarlos al nivel siguiente.

Los datos almacenados del modelado en nuestra base de datos, se procedio a crear
dentro de Dialogflow una nueva entidad que se la denominé “TipoCertificacion” la cual contiene
todos los cursos y certificaciones que la empresa ofrece a sus clientes tal y como se muestra

"

en la figura 67. Asi mismo se cre6 un nuevo “intent "“CertificacionesSicelnfo” dentro de
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Dialogflow se la entrend con algunas de las frases mas comunes identificadas y mediante las
cuales se activara al momento que el cliente envié su mensaje a través del chat, esta entidad

recibe por pardmetro la nueva entidad creada, esta configuracién se detalla en la figura 68.

Figura 67

Entidad TipoCertificacion

' Dislogflow  Gioval» TipoCertificacion “

Knowledge

Fulfilment

Integrations

Training
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Figura 68

Intencién CertificacionesSicelnfo

' CertificacionesSicelnfo m

ChatBotSICE Contexts @
Events @
Entities Training phrases @ Q -~

A Templste pivases are deprecated and will be ignosed In training time. More details here
Fulfllment

Integrations

Training =

Action and parameters

A continuacion, se desarroll6 la l6gica en nuestro servidor, esta légica permite al
Chatbot recibir los mensajes por parte del usuario este a su vez se conecta con el Webhook, se
realiza la consulta a nuestras colecciones “frequents” y “knowledges” que contienen los
patrones de compra y el segmento al cual pertenecen cada uno de los clientes de la empresa,
con esta informacion el Chatbot puede responder adecuadamente segun el requerimiento del
cliente. En la figura 69 se muestra una interaccion a través de la Fan page de la empresa SICE
la cudl recibe una consulta por parte de un cliente acerca de un curso, el Chatbot recibe ese
mensaje lo procesa e identifica la intencion configurada en Dialogflow se le responde al cliente

de acuerdo a como se encuentra configurado en nuestro servidor.
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Figura 69

Chatbot SICE

° SICE

Me ayudas con
informacioén del curso de
Docencia Virtual |

Docencia Virtual | $90
D¢ rtual |

Hacer compra

En este caso Figura 69, el cliente solicito informacion de un curso “Docencia Virtual I” el
mismo que mediante el modelado con el algoritmo Apriori nos arrojo una regla que nos
especificaba que: los clientes que compran “Docencia Virtual I’ siempre compran también el

curso de “Docencia Virtual II”, y viceversa, esta regla tiene un alto valor en la confianza.

Figura 70

Regla de asociacion activada en el mensaje del cliente

[10] {tocencia Virtual 11} o {oacencia Virtual 1} D7BSTLA3 1000000 0.17857243 5600000 30

[11] {Docencia Virtual T} = [Docencia virtual 11} 0. 17857143 1.0000000 0.17857143 S.600000 30

Como la informacioén de cada una de las reglas de asociacion se encuentra en nuestras
colecciones de MongoDB, el Chatbot identifica el interés del cliente por parte de un curso o
certificacion en este caso en el curso de “Docencia Virtual I” y le recomienda el curso de
“Docencia Virtual II” luego de un minuto de inactividad en el chat tal y como se ve en la figura

71. De esta manera el Chatbot administra cada uno de los mensajes que se recibe de una
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manera correcta y por supuesto libera de esta actividad a los administradores tanto de la Fan

page y de la pagina web.

Figura 71

Sugerencia de compra al cliente en base al modelado con el algoritmo Apriori

‘ SICE

Hacer compra

También te puede
interesar nuestra
Certificacion en:

Docencia Virtual Il

Virt

tual Il




139

Figura 72

Flujo final usuarios/Chatbot

Agente conversacional

N
—
#2 e

; @
p ‘ Fulfillment’/Cumplimiento
Usuarios L

#1

Conocimiento

’mongol)lﬁi

Nota. La figura muestra el flujo final para la sugerencia de compra de cursos y demas mensajes
a cada uno de los clientes tanto a través de la Fan page como de la pagina web de la empresa.

Autor. (2022).

Anélisis de los resultados

Inicialmente se tenia un tiempo de espera muy largo en relaciéon a cada uno de los
mensajes que llegaban a la Fan Page de la empresa SICE, debido a que muchas de las veces
los administradores de la empresa no contaban con el tiempo para responder inmediatamente
a los mensajes de los clientes, el tiempo promedio de espera era de aproximadamente 14

horas.
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Figura 73

Estadistica Mensajes Fan Page SICE antes de aplicar los resultados

Total Conversations Your Responsiveness Deleted Conversations
179 95% 2%
J\/\ 14:03:00 6
Marked as Spam Blocked Conversations
0% 0%

a 0% aC

0 0

Nota. La figura muestra las estadisticas con respecto a los mensajes que llegan a la pagina de
Facebook de la empresa SICE, en el periodo del 1 de enero al 15 de junio del 2021 en donde
se comenzé a desarrollar el presente trabajo de investigacion. Autor. (2022).

Una vez entrenado e implementado el Chatbot con los datos que nos arrojé cada uno
de los modelos se puede apreciar en las mismas estadisticas de la pagina de Facebook de la
empresa que el tiempo primeramente se redujo considerablemente, ademas las estadisticas en
cuanto a numero de seguidores, y alcance de la pagina aumentaron tal y como se muestra en
las figuras 74, 75, y 76. Esto nos demuestra que la ejecucién de mineria de datos junto con la
implementacién del Chatbot cumple con los requisitos viéndose optimizado cada uno de los
canales conversacionales de la empresa y reducido el tiempo de atencion a cada uno de los

clientes.
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Estadistica alcance de la pagina SICE

Estadisticas *0g SICE -

“
-
~ Resultados

% Contenido
Resultados

M
&% Publico
= Alcance pagado @

O 0%

Alcance de la pagina de Facebook @

15 T 87.5%

@ Opiniones

B Verinforme de resultados

Contenido @

>

No se registré

Figura 75

Estadistica interacciones en la pagina SICE

Estadisticas 63 SICE -

v

Resultados
w 8 Ver informe de contenido

Contenido
e

£ Publico Publico ®

(® Opiniones Me gusta de la pagina de Facebook @

518

Edad y sexo @

652

Edad y sexo @

I I -
0% - . . . .- - 0% Mlem
18-24 25-34 35-44 45-54 55-64 65+ 18-24
B Mujeres B Hombres
636% 314%

@ Ver informe de publico
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[ Uttimos 28 dias: 8 may 2022 - 4jun 2022 =

Alcance de Instagram @

10 7259

/\N\./\_/_\_/\f

Ordenar por: Alcance w

actividad durante este intervalo de fechas

tadisticas.

@D Uttimos 28 dias: 8 may 2022 - 4jun 2022 w

o de fechas

No se registré actividad durante este interval

Seguidores de Instagram @

25-34 35-44 45-54 55-64 65+
B Mujeres B Hombres
655% 345%
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Figura 76

Estadistica Mensajes Fan page SICE después de aplicar el modelo

Total Conversations Your Responsiveness i Deleted Conversations
479 95% 2%
0,_//\/\/\ 00:03:00 4
Marked as Spam Blocked Conversations
0% 0%

A 0% < a 0%

0 0

Nota. La figura muestra las estadisticas con respecto a los mensajes que llegan a la pagina de
Facebook de la empresa SICE, en el periodo del 1 de enero al 15 de junio del 2022 en donde
se puede observar que se por un lado se ha aumentado el nUmero de conversaciones, asi
mismo el tiempo de respuesta es muchisimo menor que cuando se inicié con el presente

trabajo investigativo, viendo asi resultados positivos para la empresa. Autor. (2022).
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Capitulo V
Conclusiones y recomendaciones
Conclusiones
El uso de la metodologia CRISP-DM se ajusté perfectamente a cada una de las
caracteristicas del presente trabajo de investigacion, ya que se obtuvo un modelo funcional
mismo que se adapta a cada una de las exigencias que se habian planteado por parte de la

empresa SICE.

Tomando en cuenta la revision del estado del arte para la segmentacion de clientes en
base a técnicas de Mineria de Datos, se procedi6 a construir con todos los datos
proporcionados por la empresa el modelo denominado RFM (Recencia, Frecuencia y Monto),
sobre este se aplico el algoritmo de agrupacion denominado k-means y el algoritmo de

asociacion Apriori.

Cada uno de los grupos de clientes de la empresa SICE que se obtuvieron luego de
aplicar el algoritmo k-means en el presente trabajo de investigacion, permitieron revelar tres
niveles de lealtad: Alto, Medio y Bajo, con estos resultados la empresa puede elaborar
estrategias de marketing focalizadas para cada grupo con el fin de retener la mayor cantidad de

clientes.

Cada una de las recomendaciones de cursos encontradas luego de aplicar el algoritmo
de asociacion Apriori a cada una de las transacciones de la empresa, permitieron elaborar
reglas de asociacion mismas que le serviran a la empresa SICE para promocionar y

recomendar un curso o certificaciéon dependiendo los deseos de cada cliente.

La implementacion del Chatbot en los canales conversacionales de la empresa SICE

permitio a la empresa primeramente mejorar la comunicacion con cada uno de sus clientes asi
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mismo gestionar de manera particular cada conversacion en base a los resultados obtenidos en
el modelado de los datos, es decir permitir4 a la empresa recomendar cursos o certificaciones

segun los gustos o deseos de cada cliente.

El uso de la herramienta RStudio permitié una exploracion, procesamiento, modelado y
evaluacion de los datos, esta herramienta proporciona una buena experiencia al llevar a cabo el
proceso de Mineria de datos ya que contiene muchas librerias y funciones ideales para este

tipo de trabajos.

Recomendaciones

Para la ejecucion del modelo obtenido se recomienda analizar primeramente cada una
de las caracteristicas técnicas con las que se cuenta en la actualidad en la empresa SICE,
debido a que la aplicacion del modelo demanda algunos cambios que pueden afectar a los
sistemas que se encuentran funcionando, una vez analizado esto se puede determinar las

mejores alternativas para la puesta en produccion.

Se recomienda a la empresa SICE aplicar diferentes estrategias de marketing
focalizadas a cada uno de los grupos de clientes identificados en el modelado, dando prioridad
aguellos clientes que tengan un valor alto para la empresa, ya que segln expertos es mas

dificil adquirir nuevos clientes que mantener a los buenos clientes.

Cuando se aplica mineria de datos es recomendable usar al menos dos técnicas
distintas ya que esto permitira constatar y complementar los resultados obtenidos, aplicando
este mecanismo se puede realizar una comparacién mediante la cual se pueda seleccionar la

técnica que mas se adapte a las necesidades de la empresa u organizacion.

En relacion con el Chatbot se recomienda que para versiones a futuro se pueda integrar

hacia mas asistentes virtuales como por ejemplo “Google Assitant”, esto permitira hacer uso de
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mas funcionalidades dentro de la plataforma de Dialogflow, como por ejemplo la interpretacion
de mensajes de voz y texto. Ademas, se recomienda estar muy al pendiente de visualizar el
historial dentro de Dialogflow con la finalidad de observar conversaciones que hayan fallado y

asi poder corregirlas a tiempo.
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