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RESUMEN

EL presente trabajo se desarroll6 en la empresa “Cell Service” de la ciudad de
Cajamarca, dedicada a la venta al por mayor y menor de equipos celulares y
chips. Esta empresa desde el afio 2012 ha almacenado su informacién en una
base de datos transaccional de su sistema de ventas y hojas de calculo de MS
Excel. La empresa ha decidido mejorar el analisis de sus ventas aplicando
pronésticos, que le puedan ayudar a mejorar sus estrategias de ventas, pues los
pronosticos que realizan actualmente son basados en reportes de hojas de
calculo y en la opinién del personal que toma decisiones en el area de ventas;
pero se ha presentado inconvenientes al momento de integrar toda la informacion
almacenada para hacer calculos y reportes masivos que le permitan realizar
prondsticos de sus ventas. Debido a esto se ha planteado elaborar un modelo de
mineria de datos y cuyo objetivo es evaluar el impacto que tiene en el analisis de

ventas aplicando los pronoésticos.

Para el proceso de mineria se utilizaron: La metodologia CRISP-DM; la técnica
del arbol de decision, por ser la de mejor desempefio; Schema Workbench para la
construcciéon del data Mart de ventas; Pentaho Data Integration para poblar el
data Mart y la herramienta WEKA para la construccién del modelo de mineria. El
modelo generado fue evaluado con datos de ventas de equipos celulares,
comprendidos en el periodo del afio 2012 y 2016, en total de 11610 registros. El
impacto del modelo fue demostrado aplicando un test y post test a las 4 personas
encargadas de tomar decisiones en el area de ventas, en la que se pudo verificar
que, efectivamente, el modelo tiene un impacto de mejora, en el andlisis de

ventas aplicando pronésticos, en base a los resultados generados por el modelo.

Palabras Claves: Modelo de Mineria de Datos, técnica de mineria de datos,

Arboles de decision, Analisis de ventas, prondstico de ventas, software libre.



ABSTRACT

In the present work was developed in the company "Cell Service" of the city of
Cajamarca, dedicated to wholesale and retail of cell phones and chips. This
company since 2012 has stored its information in a transactional database of its
sales system and MS Excel spreadsheets. The company has decided to improve
the analysis of its sales by applying forecasts, which can help it improve its sales
strategies, since the forecasts that are currently made are based on reports of
spreadsheets and the opinion of the personnel who make decisions in the area of
sales; But there have been problems when integrating all the information stored to
make calculations and massive reports that allow you to make forecasts of your
sales. Due to this, it has been proposed to elaborate a data mining model and
whose objective is to evaluate the impact that it has in the analysis of sales

applying the forecasts.

The following were used for the mining process: The CRISP-DM methodology, the
decision tree technique, because it is the best performing; Schema Workbench for
the construction of sales data mart; Pentaho Data Integration to populate the Data
Mart; the WEKA tool for the construction of the mining model. The generated
model was evaluated with sales data of cellular equipment, included in the period
of the year 2012 and 2016, in total of 11610 records. The impact of the model was
demonstrated by applying a test and post test to the 4 people in charge of making
decisions in the sales area, in which it was possible to verify that, effectively, the
model has an improvement impact, in the analysis of sales applying forecasts,

based on the results generated by the model.

Key Words

Data Mining Model, data mining technique, Decision trees, Sales analysis, sales

forecast, free software.



CAPITULO I. INTRODUCCION

Los avances tecnoldgicos en la informatizacion de la informaciéon han dado a las
empresas la facilidad de almacenar grandes cantidades de datos, de sus
diferentes areas y de diferentes formas, desde archivos planos, base de datos
transaccionales, data mart, data warehouse, etc. A todo esto, llega el momento en
que surge la necesidad de explorarlos, con el fin de encontrar informacién valiosa
y novedosa, que les ayude para tomar decisiones en base a los datos
almacenados. Una de las formas mas comunes en que las empresas recurren
para analizar sus datos, es, entre otras, por ejemplo, las reuniones mensuales,
bimestrales, trimestrales, etc., donde se discuten informes, reportes, tendencias y
finalmente tomar decisiones a futuro; sin embargo se basa en un andlisis e
interpretacion manual, por lo que esta forma de analisis de conjunto de datos es
lento costoso y sumamente subjetivo [1]. Justamente, la Mineria de Datos, que
consiste en extraer conocimiento a partir de datos almacenados, apoyandose de
las ciencias de la computacion y de la estadistica, se ha convertido en
indispensable al momento de analizar comportamientos de los datos de ventas,
clientes, etc., el cual genera un modelo previamente entrenado y validado con
datos historicos que sirve pronosticar datos futuros y de esa manera ayudar en los
planes de marketing de las empresas.

El presente trabajo, se desarroll6 en la empresa “CELLSERVICE E.l.LR.L", del
departamento de Cajamarca - Per(, que tiene también sucursales en otras
provincias del departamento. La empresa es actualmente una agencia de la
empresa de telefonia “CLARO” y se dedica a la venta de todo tipo y marca de
equipos celulares, chips y también accesorios para celulares. El problema de la
empresa de cara a la alta competencia en el mercado, consiste en que con los
reportes que se obtiene del sistema transaccional no es suficiente y que ademas
la forma de organizaciéon de los datos no permite analizar la informacion en su
totalidad, ya que se desea incluir mas criterios de andlisis y, ademas, que estos
procedimientos de andlisis sean mas rapidos, debido que la empresa desea
mejorar su planes de marketing, mediante el andlisis de sus ventas que
almacenada en su base datos, y que le permita anticiparse a las formas de venta
de sus productos y necesidades de sus clientes. Por lo que el presente trabajo ha

1



consistido en elaborar y proponer un modelo de mineria de datos, basado
pronéstico de comportamiento de ventas, y mejorar los procesos de analisis
ventas que ayuden en los procesos de marketing. Con el modelo, se pretende
contestar una interrogante como: “¢, Cudl es el impacto del modelo de Mineria de
Datos, en el pronostico de ventas de la empresa CELL SERVICE E.L.R.L, en el
periodo 2012-20167?", lo que sirvid para demostrar la hipétesis formulada: “El
Modelo de Mineria de Datos tiene un impacto en el Prondstico de Ventas de la
Empresa CELL SERVICE E.I.LR.L, en el periodo 2012 — 2016”. Con un modelo de
mineria de datos, los que toman decisiones en el area de ventas, obtienen
patrones de comportamiento de las ventas, que les ayudara al momento de tomar
decisiones estratégicas para promover las ventas, que les ayude reducir también
la inversidn en camparfias de marketing y, ademas, de horas de trabajo analizando
manualmente los datos. El modelo propuesto, ha tenido como fuente de datos un
data Mart de las ventas previamente elaborado, se usé registros de ventas desde
el afio 2012 hasta el 2016 que fueron en total de 11610 registros, la técnica de
mineria usada por el modelo fue los &rboles de decision y se ha usado la
metodologia de mineria de datos CRISP —DM por ser la mas usada actualmente.
Para evaluar el impacto del modelo, se aplicé una encuesta, antes y después de
aplicar el modelo, a las personas encargadas de la toma de decisiones del area
de ventas, conformada por 4 personas, asi mismo se realiz6 una comparativa de
los datos de ventas de los meses posteriores al periodo de analisis. Se cumpli6 el
objetivo principal que fue evaluar el impacto del modelo, corroborado con
resultados de las encuestas aplicadas y comparando los datos de ventas del
pronéstico del modelo con las ventas futuras, lograndose ver un impacto positivo
del modelo al momento de realizar pronésticos, y, ademas, se cumplieron con los
objetivos especificos: analizar la problematica de la empresa, comprender la base
datos transaccionales, preparar los datos para la mineria, construir el data Mart,
implementar y evaluar el modelo. El contenido del presente documento
comprende: Las bases tedricas, mencionados en el Capitulo Il. Marco Teorico, el
desarrollo del proceso de la metodologia CRISP-DM, que se describen en el
capitulo Ill. Materiales y Métodos. La presentacion y analisis de resultados
encontrados, que se describe el capitulo 1V. Andlisis y discusion de resultados.
Finalmente, se presentan conclusiones y recomendaciones del trabajo realizado

en el capitulo V. Conclusiones y Recomendaciones.



CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes tedricos de la investigacién

2.1.1. Antecedentes Internacionales

En la Tesis: “ANALISIS PARA LA PREDICCION DE VENTAS UTILIZANDO
MINERIA DE DATOS EN ALMACENES DE VENTAS DE GRANDES
SUPERFICIES” [2], tiene como objetivo principal, utilizar la Mineria de Datos
haciendo uso de plataformas de como RapidMiner, para aplicar un modelo de
prediccion de ventas sobre un conjunto de datos seleccionados sobre una gran
superficie, con el fin de encontrar relaciones entre dos o mas productos. En este
trabajo, la investigacion parte de la necesidad de encontrar comportamientos en
los inventarios, los cuales a simple vista serian tediosos, por no decir imposibles
de visualizar, tales como tendencias de compras, gustos o habitos de las mismas,
con el fin de establecer politicas para la fidelidad de los mismos y el crecimiento
de las ventas. El objetivo del analisis fue encontrar patrones de comportamiento
en las compras de los clientes, y poder descubrir al mismo tiempo que productos
son adquiridos con frecuencia interesantes para llegar a contribuir con el
incremento de las ventas. También, se concluye que proceso de Mineria de
Datos, es una tarea que no es facil de realizar, ya que se necesita hacer una gran
cantidad de pruebas para llegar a obtener algun resultado, quizas no el mejor o
esperado, pero uno que, si pueda dar cierta claridad, en los movimientos que se
pueden dar en grandes superficies de ventas, como en este caso.

En el Seminario “ANALISIS DE PATRONES DE COMPRA DE TIENDAS RETAIL
UTILIZANDO BUSINESS INTELLIGENCE” [3],concluye que, el analisis de los
distintos modelos de trabajo de Data Mining permite ordenar las distintas
posibilidades de andlisis a disposicién, por otro lado, la puesta en practica del
modelo de reglas de asociacion en una base de datos real y desconocida permite
a los investigadores encontrar informacion relevante respecto al negocio, ademas,
con el uso del software de Data Mining “Rapid Miner”, permiti6 a los
investigadores acercarse a los modelos de investigacion de manera sencilla.

Finalmente se indica que, en la investigacion se tomaron medidas bajo un
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contexto de marketing (andlisis de consumidor), pero, el procedimiento puede ser
similar y puede entregar gamas de respuestas para diferentes disciplinas como

finanzas, recursos humanos y en realidad para la organizacién en general.

En la Tesis: “ALGORITMOS DE MINERIA DE DATOS EN LA RECOLECCION DE
INTELIGENCIA” [4], el objetivo general de la investigacion, es seleccionar
algoritmos predictivos y de agrupacion que ayuden a la toma de decisiones en la
seguridad publica. Y Se concluye que, resulta valioso a los analistas delictivos
aplicar los 5 algoritmos de mineria de datos presentados en esta tesis. En el caso
de los algoritmos predictivos, los arboles de decision son importantes, dado que
permiten visualizar los atributos que incluyen en el comportamiento delictivo de
manera rapida, apoyandoles en la generacion de estrategias para reducir los
delitos en la comunidad. Ademas de predecir en que regiones se comenten mas
delitos. En el desarrollo de la tesis, por cuestiones de la confidencialidad de los
datos y el acceso a dicha informacion falto integrar mas bases de datos que
aportaran y nutrieran el analisis delictivo, tales como: el clima, la geografia,
eventos asociados, estaciones del afio, hora, dia de la semana, tipo de victimas,
etcétera. Por lo tanto, se concluye que mientras mayor sea la informacién
disponible, mayores son las opciones que tiene un analista delictivo para llevar a
cabo un andlisis mas detallado, ya sea por tipo de delito, zona, victima o motivo.
Este hecho no demerita lo investigado en la tesis, los algoritmos presentados y el
analisis realizado mantienen su validez. Por ultimo, se concluye cuan importante
fue utilizar metodologia CRISP-DM, que permiti6 mantener un orden al momento
de llevar a cabo el analisis, dando pauta para analisis futuros.

En el trabajo de fin de Titulacion: "APLICACION DE TECNICAS DE MINERIA DE
DATOS PARA PREDECIR LA DESERCION DE LOS ESTUDIANTES DE
PRIMER CICLO DE LA MODALIDAD ABIERTA Y A DISTANCIA DE LA UTPL"
[5], se ha obtenido un modelo de mineria de datos aplicando la metodologia
CRISM- DM, que con la ayuda del andlisis de la informacion, que los diferentes
estudiantes proporcionan a la base de datos del sistema académico (Syllabus) y
el entorno virtual de aprendizaje (Eva) de la Universidad, se ha podido obtener
patrones de comportamiento, para con ello conocer cuales son las posibles

causas por las que un alumno que cursa las asignaturas del primer ciclo de la
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Modalidad Abierta y a Distancia de la Universidad Técnica Particular de Loja,
decide abandonar sus estudios universitarios. El presente modelo permitira a la
institucion educativa obtener beneficios econémicos, ya podra determinar las

estrategias necesarias para que un estudiante deserte de la carrera.

2.1.2. Antecedentes Nacionales

En la tesis: "PROPUESTA DE MODELO DE DETECCION DE FRAUDES DE
ENERGIA ELECTRICA EN CLIENTES RESIDENCIALES DE LIMA
METROPOLITANA APLICANDO MINERIA DE DATOS" [6],se propone un modelo
para predecir potenciales situaciones de fraudes de energia eléctrica en clientes
residenciales basado en aprender el comportamiento de clientes que
anteriormente hurtaron para ello se aplica el proceso Mineria de Datos basado
para analizar, extraer y almacenar informacién de la base de datos, las cual
contiene el historia del consumos de energia. El modelo se propone para apoyar a
las empresas de distribucion eléctricas en especial a los técnicos eléctricos a
examinar y verificar, acertadamente, de manera rapida y oportuna los resultados
obtenidos y contribuya, de esta forma, en la toma de decisiones. Para la creacién
del modelo se utilizaron las redes neuronales por ser la de mejor desempefio en
la deteccion. EI modelo creado fue evaluado con datos de una empresa
distribuidora de electricidad para el periodo 2009 y 2010. Las herramientas
utilizadas para la creacién del modelo fueron el Sql Server Management Studio
(DatabaseEngine para la base de datos y creacion de procedimientos, Analisis
Services para la creacidbn de Estructuras y modelos) y como herramienta
interactiva y de facil entendimiento para el usuario el Complemento de Mineria de
Datos para Microsoft Excel. Ademas, se concluye que la preparacién de los datos
para crear los modelos y obtener los patrones del comportamiento tomé el 60%
de esfuerzo de todo el proyecto y se tuvo que regresar a una etapa anterior para
mejorar las pruebas. Finalmente, entre sus recomendaciones se menciona que, Si
se desea desarrollar un nuevo modelo mineria de datos, es recomendable
apoyarse en expertos del negocio para determinar el conjunto de entrenamiento y
prueba para un mejor resultado.



En la tesis: "IMPLANTACION DE UN SISTEMA DE VENTAS QUE EMPLEA UNA
HERRAMIENTA DE DATA MINING" [7],tiene como objetivo exponer el flujo de
procesos o serie de pasos que se realiza en un proceso de implantacion de un
ERP y en un proceso algoritmico de Data Mining; se realiza porque la empresa a
la que se aplica ambos conjuntos de procesos necesita ordenar su informacion en
el area de ventas y obtener informacién que beneficie a la empresa respecto a
coémo se comportan sus clientes cuando compran en un periodo de tiempo. Para
gue el objetivo final del proyecto se cumpla, se usaron herramientas de software,
herramientas de planificacion y de organizacion. Esta investigacion concluye en
qgue el producto final permite que la empresa beneficiada, pueda analizar y
comprender porque sus clientes se comportan en sus ventas de formas distintas.
El algoritmo usado para el proceso algoritmico de Data Mining es uno de los mas
robustos; sin embargo, se pudo haber usado otros y obteniendo diferentes
resultados; es decir, cada algoritmo es usado en un escenario distinto, y la forma
para escoger el adecuado es, en muchas ocasiones, la experiencia de la persona
encargada del modelado.

En el Trabajo de investigacion “DESARROLLO DE UN DATAMART PARA
MEJORAR LA TOMA DE DECISIONES EN EL AREA DE VENTAS DE LA
CORPORACION FURUKAWA” [8], el objetivo de la investigaciones establecer de
gué manera el desarrollo de un DataMart influye en la toma de decisiones en el
area de ventas de la Corporacion Furukawa. Para ello de plantean Identificar los
requerimientos de analisis de informacion para las areas de Ventas, elaborar un
modelo de base de datos multidimensional que permita el analisis y explotacion
de la informacion identificada, construir el dataMart para mostrar la informacion
gue se necesita para poder tomar decisiones estratégicas en el area de ventas.

Las necesidades de informacion del Area de Ventas de la Corporaciéon Furukawa
fueron identificadas satisfactoriamente. Esto contribuyé a identificar
requerimientos claros y precisos que fueron utilizados para la construccion del
modelo multidimensional. EI DataMart cubri6 las necesidades de los usuarios
estratégicos logrando asi que la gerencia de ventas tenga ahora una herramienta
con el cual hacer su andlisis de ventas. Se concluyé que las necesidades de
informacion del Area de Ventas de la Corporacion Furukawa fueron identificadas

satisfactoriamente.



2.2. Bases Tedricas

2.2.1. Descubrimiento del Conocimiento en Bases de Datos (KDD)

Es un proceso de descubrimiento del conocimiento de la base de datos.
Desarrolla técnicas y métodos para dar sentido a los datos. Este proceso se
centra en la aplicacion de métodos especificos de mineria de datos para el
descubrimiento y extraccién de patrones [1].Este proceso es muy util a la hora de
buscar informacién que permita tomar decisiones, en base a la informacion que se
tiene almacenada. Debido a que esta informacién es demasiado grande, pues las
empresas han tenido la necesidad de hacer uso de tecnologias para el
tratamiento de grandes volumenes de datos, como pueden ser aplicaciones
estadisticas, sistema de gestion de bases de datos relacionales (RDBMS), entre
otros. En los procesos de negocios, las areas principales de aplicacion del
proceso KDD son: Marketing, Finanzas, deteccibn de fraudes,
telecomunicaciones, internet. En la siguiente figura Fig.1 se puede observar el
proceso los pasos que componen el KDD.

/ Interpretation /
( Data Mining >
~

\,9-'|||l'”v

” Patterns

X Transformed
X Preprocessed Data Data

Target Date

o/

( Preprocessing

Selection

Fig. 1: Pasos que componen el proceso KDD [1]

2.2.2. Mineria de Datos

La mineria de datos o conocida en el idioma inglés “Data Mining” consiste en “la
extraccion de conocimiento desde una gran cantidad de datos a través del uso de
tecnologia (algoritmos computacionales)”. Debido a que no existe la cantidad
suficiente de personas disponibles para analizar dicha cantidad de informacion, es

7



qgue se recurre a la tecnologia a modo de lograr automatizar la extraccién de
conocimiento en los datos [2]. Es un proceso que redne un conjunto de
Herramientas de diversas Ciencias (Estadistica, Informéatica, Mateméticas,
Ingenieria, entre otras) que permite extraer conocimiento oculto o informacion no
trivial en grandes volumenes de datos, con la finalidad de dar soluciones a

problemas especificos a empresas determinadas [4].

2.2.3. Disciplinas que involucran a la mineria de datos

A continuacién, se mencionan algunas disciplinas relacionadas al concepto de
Mineria de Datos. Segun [1], la “Mineria de Datos” y el descubrimiento del
conocimiento en las base de datos estan relacionados con las maquinas de

aprendizaje, estadisticas, bases de datos y extraccion del conocimiento.

" Extraccién de informacion: Consiste en el primer paso, ya que Data
mining (mineria de datos) trabaja sobre una base de datos la cual se debe
constituir a través de la extraccién de datos.

" Estadistica: Se define Data Mining como “Estadisticas en gran escala,
velocidad y simplicidad”, es por esto que la estadistica usada en Data
Mining difiere de la estadistica tradicional, esencialmente en que la primera
se basa en el uso de la inferencia en donde se usan pequefias muestras
para determinar el comportamiento de una variable, en este caso se usa
una gran cantidad de datos para extraer conclusiones, por lo que no se usa
el concepto de inferencia estadistica. De hecho, el gran problema del Data
Mining consiste en el “overfiting”, que es el momento donde un modelo se
acerca tanto a la realidad, que inclusive modela las caracteristicas

aleatorias de la variable en cuestion.

" Sistemas de Bases de Datos: La manera de estructurar los datos es
relevante al momento de trabajarlos, por eso es relevante el uso y manejo
de esta disciplina tanto en el procesamiento y especialmente en el pre-
procesamiento de los datos, los datos deben ser claros, ordenados y
acordes a los objetivos de investigacion propuestos en el negocio. Se
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considera que para el uso de Data Mining en negocios, la disciplina mas

importante de las mencionadas es la busqueda de informacién.

2.2.4. Metodologias de Mineria de Datos

Se puede decir que el término metodologia se define como el grupo de
procedimientos, empleados para el logro de un objetivo. Las metodologias
permiten llevar a cabo el proceso de mineria de datos en forma sistematica y no
trivial. Ayudan a las organizaciones a entender el proceso de descubrimiento de
conocimiento y proveen una guia para la planificacion y ejecucién de los
proyectos [9]. A continuacion, describimos las metodologias mas usadas en los
procesos de mineria de datos.

. Knowdlege Discovery in Databases (KDD)

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD
KnowdlegeDiscovery in Databases) [10], constituye el primer modelo que
define el descubrimiento de conocimiento en bases de datos como un
“proceso”, compuesto por distintas etapas y fases que van desde la
preparacion de los datos hasta la interpretacién y difusion de los
resultados. En el afio 1996, Fayyad define a KDD como el “proceso no
trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente Utiles y en
ultima instancia entendibles en los datos”. El término proceso se refiere a la
secuencia iterativa de etapas o fases que lo componen. Los patrones
deberian ser vélidos para nuevos datos, novedosos en el sentido que
deberian aportar nuevo conocimiento al dominio de aplicacion vy

potencialmente Utiles para el usuario final o tomador de decisiones.

KDD es un proceso iterativo e interactivo. Iterativo ya que la salida de
alguna de las fases puede retroceder a pasos anteriores y porque a
menudo son necesarias varias iteraciones para extraer conocimiento de
alta calidad. Es interactivo porque el usuario, o mas generalmente un
experto en el dominio del problema, debe ayudar a la preparacién de los
datos y validacion del conocimiento extraido. El modelo de proceso KDD se
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resume en las siguientes cinco fases: Seleccion de los datos, Pre-
procesamiento de los datos, Transformacién de los datos y reduccion de la
dimensionalidad, Mineria de datos, Interpretacion y evaluacion del nuevo
conocimiento en el dominio de aplicacion. A continuacién: Fig.2, se

presenta un esquema resumido del proceso KDD.

Pre-

i : e o » ' .

Seleccion de procesammn.lpv Mineria de ntel prelafmny =) Conocimiento
los datos > transformacion B datos — evaluacion .

de los datos

Proceso KDD

Fig. 2: Esquema resumido del proceso KDD [10]

SEMMA

Es una metodologia, creada por SAS Institute [10], fue propuesta
especialmente para trabajar con el software SAS Enterprise Miner. Si bien
en la comunidad cientifica se conoce a SEMMA como una metodologia, en
el sitio de la empresa SAS se aclara que éste no es el objetivo de la misma,
sino mas bien la propuesta de una organizacion logica de las tareas mas
importantes del proceso de mineria de datos. SEMMA establece un
conjunto de cinco fases para llevar a cabo el proceso de mineria: Sample
(Muestreo), Explore (Exploracion), Modify(Modificacién), Model (Modelado)
y Assess (Evaluacion). Esta especialmente enfocada al desarrollo del
modelo de mineria, y quedan fuera de su alcance otros aspectos del
proyecto como el conocimiento del problema en estudio ola planificacion de
la implementacion SAS Enterprise Miner. En la figura Fig.3 se puede
observar el proceso de la metodologia SEMMA.

[ Muestreo H Exploracion }_‘[ Modificacion H Modelado H Evaluacion ]

Fig. 3: Metodologia SEMMA [10]
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Catalyst

En el aflo 2003, Dorian Pyle propone en su libro “Business modelling and
data mining” [10] una metodologia para el proceso de extraccion de
conocimiento en bases de datos llamada “Catalyst”. Pyle recomienda que
el proceso de mineria de datos siempre debiera colaborar con una
situacion organizacional, como un problema u oportunidad. Recomienda no
trabajar directamente con los datos, sino establecer de antemano la
problematica que se aborda, el personal involucrado y las expectativas y
necesidades de los usuarios. Para proyectos donde el problema u
oportunidad de negocio no esta definido, se recomienda comenzar
analizando las relaciones P3TQ — Product(Producto), Place (Lugar), Price
(Precio), Time (Tiempo) y Quantity(Cantidad) - que existen en la cadena de
valor organizacional. Las relaciones P3TQ se refieren a tener el producto
correcto, en el lugar adecuado, en el momento adecuado, en la cantidad
correcta y con el precio correcto. La cadena de valor empresarial, es un
modelo tedrico popularizado por Michael Porter, que define las actividades
de la empresa que van afiadiendo valor al producto a medida que éste
pasa por cada una de ellas.

Abastecimiento \
Desarrollo Tecnoldgico \
Recursos Humanos \
Infraestructura de la empresa \

Logistica ) Logistica '
) : Operaciones e Marketing
Interna externa | yventas

Servicios

.............................. Trsstsissst sttt esr s soraTTTTTTY

Fig. 4: Cadena de valor empresarial [10]
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CRISP-DM

CRISP-DM, un acrénimo de Cross Industry Standard Process para Data
Mining, es un modelo de proceso de mineria de datos que incluye enfoques
de uso comun que utilizan las organizaciones de analisis de datos para
abordar problemas empresariales relacionados con la mineria de datos
[11]. Fue presentada en el aflo 1999 por las empresas SPSS, Daimer
Chrysler y NCR. Es una metodologia abierta, no estd ligada a ningun
producto comercial, y fue construida en base a la experiencia de sus
creadores, es decir desde un enfoque préactico [10]. EI modelo de referencia
presenta un resumen de las fases y tareas a llevarse cabo en cada una
(junto con sus salidas). Es decir, describe “que” deberia hacerse en un
proyecto de mineria de datos. La guia de usuario proporciona sugerencias
para la ejecucion de cada tarea del modelo de referencia [10]. En la
siguiente figura Fig.5 se muestra el esquema de la metodologia CRISP-
DM.

[ Comprension del ] — [ Comprension de

Negocio los datos ] \

Preparacion de
los datos

- l
DATOS | . :

- [ D
{ Implementacion ] T —— ~ Modelado

[ Evaluacion ]

Fig. 5: Metodologia CRISP-DM [10]
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CRISP-DM propone en su nivel mas alto, seis fases para el proceso de mineria de
datos: entendimiento del negocio, entendimiento de los datos, preparacion de los
datos, modelado, evaluaciéon e implementacién. La sucesion de fases, no es
necesariamente rigida. Cada fase se descompone en un conjunto de tareas
genéricas (0 generales) de segundo nivel. Estas tareas son genéricas ya que
tratan de abarcar la mayoria de las situaciones posibles en mineria de datos. A
partir del tercer nivel de abstraccion, se realiza un “mapeo” de las tareas
genéricas definidas en el modelo a situaciones especificas. De esta forma, las
tareas genéricas se traducen en tareas especificas para casos y proyectos
concretos. En el cuarto nivel, encontramos las instancias de proceso, donde se
describen las acciones, decisiones y resultados de un proyecto particular de
mineria de datos. En las siguientes lineas, de la presente seccion, se describe la
metodologia CRISP-DM segun [10].

Analizando el nivel mas alto de abstraccion del modelo, las seis fases que

componen el proceso de mineria de datos son:

v Comprension del negocio: en esta fase se determinan los objetivos y
requerimientos del proyecto desde una perspectiva del negocio, definiendo
el problema de mineria y el plan de trabajo.

v Comprension de los datos: fase que consiste en la recoleccion de datos
gue se utilizaran en el proyecto y la familiarizacion con los mismos. En esta
etapa es posible el surgimiento de las primeras hipétesis acerca dela

informacién que podria estar oculta.

v Preparacién de los datos: comprende aquellas actividades de tratamiento
de los datos para construir la vista o conjunto de datos final sobre el cual se

aplicaran las técnicas de mineria.
v Modelado: en esta etapa se aplican las diversas técnicas y algoritmos de

mineria sobre el conjunto de datos para obtener la informacién oculta y los

patrones implicitos en ellos.
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v Evaluacion: fase en la que se analizan los patrones obtenidos en funcién
de los objetivos organizacionales. En esta etapa se deberia determinar si
se ha omitido algun objetivo importante del negocio y si el nuevo

conocimiento sera implementado, es decir, si se pasara a la proxima etapa.
v Implementacién: consiste en la comunicacion e implementacion del nuevo
conocimiento, el cual debe ser representado de forma entendible para el

usuario.

A continuacién, se muestra por medio de tablas, las tareas que comprenden cada
una de fases de la metodologia CRISP-DM.

Tabla 1: Fase 1 (Entendimiento del Negocio) - Metodologia CRISP-DM [10]

Fase 1: Entendimiento del Negocio

Tarea 1.1: Determinar los objetivos del negocio

Descripcion Salidas

Entender y establecer | « Background, con la informacién que se conoce sobre la
cuales son los objetivos | situaciébn actual de la organizacién, incluyendo una
que el cliente pretende | descripcién general del problema y la solucién actual para el
alcanzar, desde una | mismo (Si es que existe).

perspectiva del | « Objetivos del negocio, identificando los obijetivos
negocio. principales del cliente.

* Criterios de éxito, describiendo los resultados esperados

desde una perspectiva de negocio.

Tarea 1.2: Evaluar la situacion

Descripcion Salidas
Profundizar en la * Inventario de recursos, donde deberan incluirse los
evaluacion de la recursos disponibles (como los recursos humanos, fuentes
situacion actual del de datos, hardware y software).

negocio. Analizar con * Lista de requerimientos del proyecto, supuestos y

mayor profundidad las | restricciones que se han detectado.

restricciones y factores | ¢ Riesgos y planes de contingencia. Consiste en la

qgue se deben tener en | identificacion de los potenciales riesgos para el proyecto y

cuenta para el la planificacién de las acciones reactivas que se llevaran a

proyecto. cabo (planes de contingencia).

14



* Glosario con terminologia relevante para el proyecto. En el
mismo debera incluirse un glosario de terminologia del
negocio y otro de mineria de datos.

* Andlisis costo-beneficio del proyecto.

Tarea 1.3: Determinar los objetivos de la mineria de datos

Descripcion

Salidas

Los objetivos del negocio se describen en

términos organizacionales, en

objetivos de mineria de datos describen los
objetivos del proyecto en “términos técnicos”.
Es decir, si un objetivo de negocio es

aumentar el volumen de ventas, el objetivo de

mineria de datos podria ser el

de los clientes para la promocion de nuevas

campafas publicitarias.

_ * Objetivos de mineria de datos,
cambio los o _
describiendo los resultados previstos
del proyecto que permiten el logro
de los objetivos de negocio.

* Definir un criterio de éxito para el

_ proyecto de mineria. Especificar las
“agrupamiento” o )
condiciones bajo las cuales se

aceptaran los resultados obtenidos.

Tarea 1.4: Crear un plan para el proyecto de mineria de datos.

Descripcion

Salidas

Crear una planificaciéon para
el proyecto de mineria, el
cual debe ser consistente
con los objetivos

planteados.

* Plan de proyecto: listar las tareas que deben ser
ejecutadas, duraciones y recursos necesarios, asi
como sus entradas y salidas. El plan del proyecto es un
documento dindmico, que debe ser revisado y ajustado
al final de cada fase.

* Evaluacion inicial de técnicas y herramientas de

mineria que podrian ser utilizadas en el proyecto.

Tabla 2: Fase 2 (Entendimiento de los datos) - Metodologia CRISP-DM [10]

Fase 2: Entendimiento de los datos

Tarea 2.

1: Recolectar los datos iniciales

Descripcion

Salidas

Recolectar todos los datos

necesarios especificados en la

lista de recursos del proyecto.

* Reporte de recoleccion inicial de datos, donde se
detalla la forma en la que han sido obtenidos los
conjuntos de datos y los problemas que han surgido

en el proceso.

Tarea 2.2: Describir los datos

Descripcion

Salidas
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Describir en lineas generales

los datos recolectados.

* Descripcion de los datos, incluyendo el formato de
los mismos y su tamafio (como cantidad de registros

y variables).

Tarea 2.3: Explorar los datos

Descripcion

Salidas

Realizar una exploracion de los datos,
observando la distribucion y
comportamiento de las variables con
mayor relevancia.

En esta fase es conveniente el uso de

técnicas simples de analisis estadistico.

* Reporte inicial de exploracion de datos,
donde se expongan los resultados del
andlisis y las hipétesis iniciales con su

impacto en el proyecto.

Tarea 2.4: Verificar la calidad de los datos

Salidas

Descripcion
Examinar la calidad de los datos,
incluyendo un  andlisis de su

completitud, de potenciales errores en

los mismos y de los datos ausentes.

* Reporte de calidad de los datos, donde
se documente el andlisis de calidad
efectuado y se propongan potenciales

soluciones a los problemas encontrados.

Tabla 3: Fase 3 (Preparacion de los datos) - Metodologia CRISP-DM [10]

Fase 3: Preparacion de los datos

Tarea 3.1: Seleccionar los datos

Descripcion

Salidas

Seleccionar los datos que seran utilizados para | *
el andlisis. En esta etapa se debe seleccionar
con qué atributos (columnas) y con qué

observaciones (filas o registros) se trabajara. La

seleccién debe estar justificada.

Justificacion de la seleccion.
Documento donde se justifiqguen
las causas por las cuales se

incluyeron y excluyeron los datos.

Tarea 3.2: Limpieza de datos

Descripcion

Salidas

Es una etapa que tiene por objetivo
mejorar la calidad de los datos. En ella
se deberan tomar decisiones sobre los
problemas de calidad encontrados en
los mismos, como datos ausentes o

datos anémalos.

* Reporte de limpieza de datos, donde se
incluyan las decisiones tomadas sobre los
problemas de calidad de los datos
(reportados en la fase “2.4 Verificar la

calidad de los datos”)
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Tarea 3.3: Construcciéon de los datos

Descripcion

Salidas

En esta fase se lleva a cabo la

construccion de nuevos datos,
derivados de los disponibles, que
son importantes para el analisis.
Estos nuevos datos pueden ser, por
calculados o

ejemplo, atributos

atributos transformados.

o Atributos derivados. Estos atributos se
calculan a partir de otros atributos del mismo
registro. Por ejemplo: edad_cliente =
fecha_venta — fecha_nacimiento.

* Registros creados. Estos nuevos registros se
crean cuando son necesarios en la fase

posterior de modelado.

Tarea 3.4: Integrar los datos

Descripcion

Salidas

Consiste en la
integracion de datos
provenientes de
diferentes tablas o

registros.

» Datos combinados. Resultan de integrar la informacién de
dos o mas tablas que tienen diferente informacion de las
mismas observaciones. Por ejemplo, la integracién de los
datos personales y los datos de las atenciones efectuadas a
un paciente en un centro de salud. En esta fase se incluye el
calculo de agregaciones, donde se calculan nuevos datos
resumiendo informacién de diferentes tablas y registros.
Siguiendo con el ejemplo del centro de salud, podriamos
integrar en un solo registro los datos personales del paciente,
el total de atenciones efectuadas, y el promedio anual de

consultas médicas realizadas.

Tarea 3.5: Formatear los datos

Descripcion

Salidas

Esta etapa se refiere al cambio que debe realizarse
en el formato de los datos (pero no en su significado)
por los requisitos de las técnicas de modelado
elegidas. Por ejemplo, el formato de las fechas o el

ordenamiento del set de datos.

» Conjunto de datos

reformateados.

Tabla 4: Fase 4 (Modelado) - Metodologia CRISP-DM [10]

Fase 4: Modelado

Tarea 4.1: Seleccionar la técnica de modelado

Descripcion

Salidas

Consiste en seleccionar qué técnica de

mineria de datos sera utilizada. Por

e Técnica de modelado. Documentar la

técnica de modelado con la que se
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ejemplo, en un caso donde se ha | trabajara.
definido un problema de agrupamiento
(clustering), se puede decidir utilizar el
algoritmo k-medias. Si se ha optado por | datos,
el uso de multiples técnicas, se deberia

repetir estatarea para cada una.

» Supuestos del modelo. Algunas técnicas
asumen supuestos sobre el conjunto de
como por
normal de una variable. Documentar todos

los supuestos realizados.

ejemplo distribucién

Tarea 4.2: Disefiar las pruebas del modelo

Descripcion Salidas
Una vez construidos los modelos, necesitaremos un | ¢ Disefio de los test.
mecanismo para determinar su calidad y validez. Por | Determinar y documentar

ejemplo, en problemas de agrupamiento se puede
utilizar el coeficiente de silueta para evaluar la robustez
de

clasificacién la tasa de error para estimar la capacidad

los grupos encontrados y en problemas de

del clasificador. En esta fase se dividira el conjunto de

datos en un grupo para entrenar el modelo (training) y

otro para probarlo (test).

de qué forma se entrenaran
y evaluaran los modelos

generados. Incluir  las
decisiones tomadas sobre
los datos que se utilizaran

entrenamiento y

para

prueba.

Tarea 4.3: Construir el modelo

Descripcion

Salidas

Aplicar la técnica seleccionada sobre el
conjunto de datos para generar uno o
mas modelos. En esta fase el modelo

sera evaluado con distintos valores de |
] _ mismos.
pardmetros. Por ejemplo, en un
algoritmo de agrupamiento kmedias, se o
de mineria.

podrian generar distintos modelos para

diferentes valores de “k” o grupos.

» Parametros seleccionados. Listar los
parametros que se han proporcionado al
modelo, justificando la eleccion de los

» Modelos producidos por las herramientas

* Descripcién de los modelos.

Tarea 4.4: Evaluar el modelo

Descripcion

Salidas

En esta fase, el equipo de proyecto
interpreta y evalia el modelo en
funcion de su conocimiento del
dominio, los criterios de éxito | paralos mismos.
definidos para el proyecto (tarea
1.3) y las pruebas disefiadas para

el modelo (tarea 4.2). Los modelos

* Evaluacion de los modelos. Generar un reporte
de evaluacion de

describiendo sus caracteristicas y un ranking

* Evaluacion de los parametros. En funcién de la
evaluacion anterior, revisar los parametros y

ajustar los mismos para volver a la fase de

los modelos obtenidos,
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pueden ser valorados y rankeados. | construccién del modelo (tarea 4.3). Repetir las
etapas 4.3 y 4.4 hasta asegurarse de que se

han encontrado los “mejores” modelos.

Tabla 5: Fase 5 (Modelado) - Metodologia CRISP-DM [10]

Fase 5: Evaluacion

Tarea 5.1: Evaluarlos resultados

Descripcion Salidas

En esta etapa se evallua el modelo en funcion | ¢ Evaluacién de los resultados de la

de los objetivos del negocio, determinando su | mineria de datos con respecto a los
validez de acuerdo a los intereses criterios de éxito y objetivos de
organizacionales. Ademas del modelo, puede | negocio.
haber surgido como parte del proceso nueva » Modelos evaluados y aprobados.
informacion relevante y futuras lineas de

investigacion.

Tarea 5.2: Revisién del proceso

Descripcion Salidas

* Revisién del proceso, documentando un
Realizar una revision completa del resumen del mismo. Incluir las actividades
proceso efectuado en busqueda de omitidas o bien aquellas que deberian ser

posibles errores u omisiones. repetidas.

Tarea 5.3: Determinar las préximas etapas

Descripcion Salidas

En funcion de la evaluacion de resultados y la

revision del proceso, se debe decidir como
continua el proyecto: si se pasa a la proxima
fase (implementacién) o bien si se retorna a una

fase anterior.

* Lista de posibles acciones.
* Descripcion de la decision

tomada.

Tabla 6: Fase 6 (Implementacién) - Metodologia CRISP-DM [10]

Fase 6: Implementacion

Tarea 6.1: Planificar la implementacion

Descripcion

Salidas

En esta etapa se genera el plan de

implementacion de los resultados

* Plan de implementacion, incluyendo las

etapas y como llevarlas a cabo.
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obtenidos mediante la mineria de datos.

Tarea 6.2: Planificar el monitoreo y el mantenimiento

Descripcion Salidas

El monitoreo y mantenimiento es de gran
importancia si los resultados de la mineria | « Plan de mantenimiento y
formaran parte del trabajo diario del negocio y su | monitoreo.

entorno.

Tarea 6.3: Crear un reporte final

Descripcion Salidas

Generar un reporte final, que podria
resumir el desarrollo del proyecto o bien | « Reporte final del proyecto.

mostrar un andlisis comprensivo de los | ¢ Presentacion final al cliente, incluyendo
resultados obtenidos en el proceso de | resultados y conclusiones.

mineria.

Tarea 6.4: Revisiéon del proyecto

Descripcion Salidas

Consiste en identificar y analizar los y o
_ _ » Documentacion de la experiencia
puntos que fueron bien realizados, los .
_ adquirida durante el desarrollo del
gue fueron mal realizados, y los que
) _ proyecto.
podrian mejorarse.

2.2.5. Técnicas de Mineria de Datos

Las técnicas de mineria de datos se han convertido en una herramienta bésica en
el campo de la investigacion como método de andlisis y descubrimiento de
conocimiento a partir de datos almacenados para la toma de decisiones en:
procesos productivos, marketing, finanzas etc. Las técnicas de mineria de datos
también son conocidas como algoritmos de mineria de datos que se aplican a
grandes conjuntos de datos. La aplicacion automatizada de algoritmos de mineria
de datos permite detectar facilmente patrones en los datos. Dichas técnicas
emergentes se encuentran en continua evolucion como resultado de la
colaboracion entre campos de investigacion tales como bases de datos,
reconocimiento de patrones, inteligencia artificial, sistemas expertos, estadistica,
visualizacién, recuperacion de informacién, y computacion de altas prestaciones

[12]. Se clasifican en dos grandes categorias: supervisadas o predictivas y no
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supervisadas o descriptivas [13]. En la figura Fig.6 se puede observar la
clasificacion de las técnicas de mineria de datos.

Numérico

Clustering Conceptual
No supervisadas
Probabilistico

Asociacion A Priori

Técnicas
Regresion
Preticcisn Arboles de Prediccion

Estimador de Nucleos

, Tabla de Decision
Supervisadas

Arboles de Decision

Induccion de Reglas

i ié )
Clasificacion Bayesiana

Basado en Ejemplares
Redes de Neuronas

Légica Borrosa

Técnicas Genéticas

Fig. 6: Técnicas de la Mineria de Datos [13]

Una técnica constituye el enfoque conceptual para extraer la informacién de los
datos, y, en general, es implementada por varios algoritmos. Cada algoritmo
representa, en la practica, la manera de desarrollar una determinada técnica paso
a paso, de forma que es preciso un entendimiento de alto nivel de los algoritmos
para saber cudl es la técnica mas apropiada para cada problema. Asimismo, es
preciso entender los parametros y las caracteristicas de los algoritmos para
preparar los datos a analizar. A continuacion, se van a describir las técnicas mas

utilizadas y las que tienen mayor relevancia con la investigacion [13].
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Clustering

También llamada agrupamiento, permite la identificacion de tipologias o
grupos donde los elementos guardan gran similitud entre si y muchas
diferencias con los de otros grupos. Asi se puede segmentar el colectivo de
clientes, el conjunto de valores e indices financieros, el espectro de
observaciones astrondmicas, el conjunto de zonas forestales, el conjunto
de empleados y de sucursales u oficinas, etc. La principal caracteristica de
esta técnica es la utilizacién de una medida de similitud que, en general,
esta basada en los atributos que describen a los objetos, y se define
usualmente por proximidad en un espacio multidimensional. Para datos
numeéricos, suele ser preciso preparar los datos antes de realizar data
mining sobre ellos, de manera que en primer lugar se someten a un

proceso de estandarizacion.

Reglas de Asociacién

Este tipo de técnicas se emplea para establecer las posibles relaciones o
correlaciones entre distintas acciones 0 sucesos aparentemente
independientes; pudiendo reconocer como la ocurrencia de un suceso o
accion puede inducir o generar la aparicion de otros. Son utilizadas cuando
el objetivo es realizar andlisis exploratorios, buscando relaciones dentro del
conjunto de datos. Las asociaciones identificadas pueden usarse para
predecir comportamientos, y permiten descubrir correlaciones y co-
ocurrencias de eventos. Debido a sus caracteristicas, estas técnicas tienen
una gran aplicaciéon practica en muchos campos como, por ejemplo, el
comercial ya que son especialmente interesantes a la hora de comprender
los habitos de compra de los clientes y constituyen un pilar basico en la
concepcién de las ofertas y ventas cruzada, asi como del "merchandising”.
En otros entornos como el sanitario, estas herramientas se emplean para
identificar factores de riesgo en la aparicion o complicacion de
enfermedades. Para su utilizacién es necesario disponer de informacién de
cada uno de los sucesos llevados a cabo por un mismo individuo o cliente

en un determinado periodo temporal. Por lo general esta forma de
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extraccion de conocimiento se fundamenta en técnicas estadisticas, como

los andlisis de correlacion y de variacion.

La prediccion

Es el proceso que intenta determinar los valores de una o varias variables,
a partir de un conjunto de datos. La prediccion de valores continuos puede
planificarse por las técnicas estadisticas de regresion. Por ejemplo, para
predecir el sueldo de un graduado de la universidad con 10 afios de
experiencia de trabajo, o las ventas potenciales de un nuevo producto dado
su precio. Se pueden resolver muchos problemas por medio de la regresion
lineal, por ejemplo, y puede conseguirse todavia mas, aplicando las
transformaciones a las variables para que un problema no lineal pueda

convertirse a uno lineal.

La clasificacion

La clasificacién es el proceso de dividir un conjunto de datos en grupos
mutuamente excluyentes, de tal forma que cada miembro de un grupo esté
lo mas cerca posible de otros y grupos diferentes estén lo mas lejos posible
de otros, donde la distancia se mide con respecto a las variables
especificadas, que se quieren predecir. A continuacion, se presenta una
tabla de datos, donde el problema es saber si se debe jugar o no de
acuerdo a los datos que se tiene. En la tabla 7, se puede ver un ejemplo de

un problema de clasificacion.

Tabla 7: Ejemplo de problema de clasificacion [13]

Ejemplo Vista Temperatura Humedad Viento Jugar
1 Soleado Alta (85) Alta (85) No No
2 Soleado Alta (80) Alta (90) Si No
3 Nublado Alta (83) Alta (86) No Si
4 Lluvioso Media (70) Alta (96) No Si
5 Lluvioso Baja (68) Normal (80) No Si
6 Lluvioso Baja (65) Normal (70) Si No
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7 Nublado Baja (64) Normal (65) Si Si
8 Soleado Media (72) Alta (95) No No
9 Soleado Baja (69) Normal (70) No Si
10 Lluvioso Media (75) Normal (80) No Si
11 Soleado Media (75) Normal (70) Si Si
12 Nublado Media (72) Alta (90) Si Si
13 Nublado Alta (81) Normal (75) No Si
14 Lluvioso Media (71) Alta (91) Si No

El ejemplo empleado tiene dos atributos, temperatura y humedad, que
pueden emplearse como simbodlicos o numéricos. Entre paréntesis se
presentan sus valores numeéricos. Representa un sencillo problema de
clasificacion que consistente en que, a partir de los atributos que modelan
el tiempo (vista, temperatura, humedad y viento), determinar si se puede 0

no jugar al tenis.

A continuacion, se pasa explicar una de las técnicas mas conocidas de
clasificacion como son los Arboles de decision. También, se hara uso de la
tabla de ejemplo anterior (Tabla 7.) para darle solucion al ejemplo haciendo

uso de un algoritmo de clasificacion.

Arboles de decisién: El aprendizaje de arboles de decision esta
englobado como una metodologia del aprendizaje supervisado. La
representacion que se utiliza para las descripciones del concepto adquirido,
es el arbol de decision, que consiste en una representacion del
conocimiento relativamente simple, y que es una de las causas por la que
los procedimientos utilizados en su aprendizaje son mas sencillos que los
de sistemas que utilizan lenguajes de representacion mas potentes, como
redes semanticas, representaciones en légica de primer orden etc. No
obstante, la potencia expresiva de los arboles de decision es también
menor que la de esos otros sistemas. El aprendizaje de arboles de decision
suele ser mas robusto frente al ruido y conceptualmente sencillo, aunque
los sistemas que han resultado del perfeccionamiento y de la evolucion de

los méas antiguos se complican con los procesos que incorporan para ganar
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fiabilidad. Un arbol de decisidon puede interpretarse esencialmente como
una serie de reglas compactadas para su representacion en forma de arbol.
Dado un conjunto de ejemplos, estructurados como vectores de pares
ordenados atributo-valor, de acuerdo con el formato general en el
aprendizaje inductivo a partir de ejemplos, el concepto que estos sistemas
adquieren durante el proceso de aprendizaje consiste en un arbol. Cada eje
esta etiguetado con un par atributo-valor y las hojas con una clase, de
forma que la trayectoria que determinan desde la raiz los pares de un
ejemplo de entrenamiento alcanzan una hoja etiquetada -normalmente- con
la clase del ejemplo. Podemos citar a continuacion algunas caracteristicas

de los problemas que se podrian resolver con esta técnica:

. Especialmente cuando los valores son disjuntos y en un ndmero
pequefo. Los sistemas actuales estdn preparados para tratar
atributos con valores continuos, valores desconocidos e incluso
valores con una distribucién de probabilidad.

" Cuando el atributo que hace el papel de la clase sea de tipo discreto
y con un numero pequefio de valores, sin embargo, existen sistemas
gue adquieren como concepto aprendido funciones con valores
continuos.

" Cuando las descripciones del concepto adquirido deban ser

expresadas en forma normal disyuntiva.

El primer sistema que construia arboles de decision fue CLS de Hunt,
desarrollado en 1959 y depurado a lo largo de los afios sesenta. Siguiendo
esta misma idea, en 1979 Quinlan desarrolla el sistema ID3, que él
denominaria simplemente herramienta porque la consideraba experimental.
La version definitiva, presentada por su autor Quinlan es el sistema C4.5
gue expone con cierto detalle en la obra C4.5: Programsfor Machine
Learning. La evolucion -comercial- de ese sistema es otro denominado C5
del mismo autor, del que se puede obtener una version de demostracion
restringida en cuanto a capacidades; por ejemplo, el nimero maximo de
ejemplos de entrenamiento. El procedimiento para generar un arbol de

decision consiste, como se comentd anteriormente en seleccionar un
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atributo como raiz del arbol y crear una rama con cada uno de los posibles
valores de dicho atributo. Con cada rama resultante (nuevo nodo del arbol),
se realiza el mismo proceso, esto es, se selecciona otro atributo y se
genera una nueva rama para cada posible valor del atributo. Este
procedimiento continla hasta que los ejemplos se clasifiguen a través de
uno de los caminos del &arbol. El nodo final de cada camino sera un nodo
hoja, al que se le asignara la clase correspondiente. Asi, el objetivo de los
arboles de decision es obtener reglas o relaciones que permitan clasificar a

partir de los atributos.

En la siguiente figura Fig.7, podemos ver un ejemplo de la solucion al
problema planteado a en la tabla (Tabla 7.), haciendo uso de una técnica
de clasificacion, como es los Arboles de decision, mediante el algoritmo de

clasificacion ID3.

Hublado

Si

Alta Hormmal

No Si No Si

Fig. 7: Ejemplo de clasificacion con 1D3 [13]

El primer nodo del arbol se muestra como se llega a decidir que el mejor
atributo para dicho nodo es “vista”. Se generan nodos para cada valor del
atributo y, en el caso de “vista” = “Nublado” se llega a un nodo hoja ya que
todos los ejemplos de entrenamiento que llegan a dicho nodo son de clase
“Si”. Sin embargo, para los otros dos casos se repite el proceso de eleccion
con el resto de atributos y con los ejemplos de entrenamiento que se

clasifican a través de ese nodo.
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Redes de Neuronas

Las redes de neuronas constituyen una técnica inspirada en los trabajos de
investigacion,  iniciados en 1930, que pretendian  modelar
computacionalmente el aprendizaje humano llevado a cabo a través de las
neuronas en el cerebro. Posteriormente se comprobd que tales modelos no
eran del todo adecuados para describir el aprendizaje humano. Las redes
de neuronas constituyen una nueva forma de analizar la informacion con
una diferencia fundamental con respecto a las técnicas tradicionales: son
capaces de detectar y aprender complejos patrones y caracteristicas dentro
de los datos. Se comportan de forma parecida a nuestro cerebro
aprendiendo de la experiencia y del pasado, y aplicando tal conocimiento a
la resolucion de problemas nuevos. Este aprendizaje se obtiene como
resultado del adiestramiento ("training") y éste permite la sencillez y la
potencia de adaptacién y evolucion ante una realidad cambiante y muy
dindmica. En aquellos casos de muy alta complejidad las redes neuronales
se muestran como especialmente Utiles dada la dificultad de modelado que
supone para otras técnicas. Sin embargo, las redes de neuronas tienen el
inconveniente de la dificultad de acceder y comprender los modelos que
generan y presentan dificultades para extraer reglas de tales modelos. Otra
caracteristica es que son capaces de trabajar con datos incompletos e,
incluso, contradictorios lo que, dependiendo del problema, puede resultar
una ventaja o un inconveniente. En la figura Fig.8 se muestra la estructura

de una red de neuronas.

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de salida

Fig. 8: Estructura de la red de neuronas [13]
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2.2.6. Estructura de mineria de datos

Todas las técnicas de mineria de datos se aplican sobre conjuntos de datos que
estan organizadas a través de hojas de calculo, tablas o vistas, u otro medio que
permitan ser analizados. Por eso, es importante definir una estructura sobre la
cual se aplicara las técnicas y sus algoritmos, para generar los modelos. A
continuacién, segun la empresa Microsoft [14], se dice que la estructura de
mineria de datos es una estructura de datos que define el dominio de datos a
partir del cual se generan los modelos de mineria de datos. Una Unica estructura
de mineria de datos puede contener varios modelos de mineria de datos que
comparten el mismo dominio. Las unidades de creacion de la estructura de
mineria de datos son las columnas de la estructura de mineria de datos, que
describen los datos que contiene el origen de datos. Estas columnas contienen
informacion como el tipo de datos, el tipo de contenido y el modo en que se
distribuyen los datos. Una estructura de mineria de datos también puede contener
tablas anidadas. Una tabla anidada representa una relacion de uno a varios entre
la entidad de un escenario y sus atributos relacionados. En la siguiente figura

Fig.9 se tiene una representacion de una estructura de mineria de datos.

Origen de datos

Estructura de mineria de datos

Nested

n )
Cust ID | Income Age Gender | Regio Table

l

Filtro
“Region=Europe”

Filtro "Age>30"

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Fig. 9: Ejemplo de estructura de Mineria de Datos de Microsoft [14]
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La estructura de mineria de datos del diagrama (Fig.9) estd basada en un origen
de datos que contiene varias tablas o vistas, combinadas en el campo
CustomerlID. Una tabla contiene informacién sobre los clientes, como la region
geogréfica, la edad, los ingresos y el sexo, mientras que la tabla anidada
relacionada contiene varias filas de informacién adicional sobre cada cliente,
como los productos que ha adquirido. En el diagrama, se muestra que se pueden
generar varios modelos de mineria de datos a partir de una misma estructura de
mineria de datos, y que los modelos pueden usar columnas de la estructura
diferentes. En la figura Fig.9, del ejemplo se puede ver como estan organizados

los modelos, veamos a continuacion:

Modelo 1: usa CustomerlD, Income, Age, Region y filtra los datos de Region.
Modelo 2: usa CustomerID, Income, Age, Region y filtra los datos de Age.

Modelo 3: usa CustomerID, Age, Gender y la tabla anidada, sin filtros.

Dado que los modelos usan columnas diferentes para la entrada, y dado que dos
de los modelos, ademas, restringen sus datos mediante la aplicacion de un filtro,
los modelos pueden tener resultados muy diferentes, aunque estén basados en
los mismos datos. Observe que la columna CustomerID es obligatoria en todos
los modelos porque es la Unica columna disponible que se puede usar como clave
de caso. La configuracion de una estructura de mineria de datos consta de los

pasos siguientes:

Definir un origen de datos.

. Seleccionar las columnas de datos que se van a incluir en la
estructura (no es necesario agregar todas las columnas al modelo) y
definir una clave.

. Definir una clave para la estructura, incluyendo la clave de la tabla
anidada, si procede.

. Especificar si los datos de origen se deben separar en un conjunto

de entrenamiento y en un conjunto de prueba. Este paso es

opcional.

° Procesar la estructura.
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Siguiendo con las definiciones segun [14], Microsoft ofrece dos maneras de

construir estructuras de mineria de datos:

¢

Estructura de mineria de datos relacional

Una estructura de mineria de datos relacional puede extraer datos de
origenes dispares. Los datos sin procesar se pueden almacenar en tablas,
archivos o sistemas de bases de datos relacionales, siempre y cuando los
datos puedan definirse como parte de la vista del origen de datos. Por
ejemplo, debe utilizar una estructura de mineria de datos relacional si los
datos estan en Excel, en un almacén de datos de SQL Server, en la base
de datos de informes de SQL Server o en los origenes externos a los que

se tiene acceso a través de los proveedores OLE DB u ODBC.

Estructura de mineria de datos OLAP

La creacion de un modelo de mineria de datos basado en un cubo OLAP o
en otro almacén de datos multidimensionales presenta numerosas
ventajas. Una solucion OLAP ya contiene enormes cantidades de datos

gue han sido bien organizados, limpiados y con un formato correcto.

2.2.7. Prondstico de ventas

Un prondéstico de ventas es un célculo de las ventas probables de la marca de un

producto de una compafiia durante un periodo sefialado en un mercado

especifico, suponiendo que se sigue un plan de marketing definido [15].

¢

Importancia del pronéstico de ventas en las empresas

Segun Stanton, Etzel y Walker [16], cuando se ha preparado el prondstico de

ventas, atafie a todos los departamentos de la compafia. El pronéstico de ventas

es la base para decidir cuanto gastar en diversas actividades como publicidad y

ventas personales. Con la base de las ventas anticipadas se planea la cantidad
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necesaria de capital de trabajo, la utilizacion de la planta y las instalaciones de
almacenaje. También dependen de éstos prondsticos el calendario de produccién,
la contratacién de operarios fabriles y la compra de materias primas.

¢ Alcance del prondstico de ventas

Es recomendable elaborar un pronostico de ventas para cada producto
(incluyendo cada uno de los items o presentaciones que tenga), linea de
productos y para la empresa en su conjunto, porque de esa manera se podra
tomar decisiones mas acertadas (especialmente en lo relacionado a produccion,
aprovisionamiento y flujo de caja) y ademas, se podra realizar un mejor monitoreo
y control al momento de cruzar los resultados del esfuerzo de mercadotecnia con

el cumplimiento del prondstico de ventas [16].

¢ Métodos de prondsticos

. Método cuantitativo: Son métodos estadisticos o0 matematicos que
se desarrollan basandose en la informacion historica, ya sea de la propia
empresa o del mercado en general [17]. A continuacién de describen tipos de

métodos cuantitativos:

- Analisis de ventas histéricas y la tendencia: Consiste en pronosticar
teniendo en cuenta las ventas y demanda del pasado, considerando

factores del momento.

- Analisis de los factores de mercado: Dado que la demanda de un
producto siempre se relaciona con el comportamiento de ciertos factores
de mercado, se puede determinar una estimacion de venta estudiando los

factores relacionados con el producto.

- Método de derivacion directa: Se trata de un estudio de los factores
relacionados con un producto y las consecuencias directas de su uso y
compra, determinando aspectos como desecho, recambio, rotura, moda,

etc.
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Analisis de correlacion: mide la relacion directa entre dos datos o factores

de mercado, se puntia de 0 (sin relacion) a 1 (relacién perfecta).

Pruebas de mercados: Este método consiste en realizar una prueba piloto
en donde se ofrezca el nuevo producto en determinadas zonas con el fin
de evaluar la respuesta del consumidor, y en base a ello pronosticar las

ventas.

Ventas de la competencia: Este método consiste en calcular las ventas
de la competencia, y tomar éstas como referencia para pronosticar las

nuestras.

Encuestas: Este método consiste en obtener informacion a través de
encuestas en donde las preguntas estarian relacionadas con la intencién

de compra, la frecuencia de compra y el gasto promedio.

Los meétodos cuantitativos tienen como ventaja la objetividad. Los numeros

reflejan la realidad pasada inmediata. Su limitacién recae en que los prondésticos

tienden a generalizar sobre la base de experiencias pasadas.

Método cualitativo: También se les denomina Subjetivos, son prondsticos

generados a partir de informacion que no contiene una estructura analitica bien

definida. Son tipos de prondsticos que resultan utiles cuando no se cuenta con

informacién historica [17]. A continuacion, se describe los tipos de métodos

cualitativos:

Encuesta de las intenciones del comprador: También conocido como
Método de Expectativas del wusuario ya que depende de Ilas
respuestas que los consumidores den en cuanto al consumo o las

compras que esperan realizar del producto.

Participacion de la fuerza de ventas: Consiste en pronosticar las ventas
con las estimaciones de la fuerza de ventas (vendedores, distribuidores,

jefes de ventas, etc.). La ventaja de éste método es que abarca a las
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personas que tendran la responsabilidad de los resultados, ayuda a
controlar y dirigir el esfuerzo de ventas. La desventaja es que los
vendedores tienen un interés manifiesto y los resultados podrian verse

alterados.

- Juicio de los ejecutivos: Este método consiste en hacer un sondeo
interno o informal, de la opinién de los ejecutivos claves de la empresa,
para saber cdmo evallan las posibilidades de las ventas. La ventaja de
este método es que es facil y rapido de realizar; y no requiere estadisticas
elaboradas. Las desventajas es que la responsabilidad no la toman los
vendedores, los pronésticos pueden ser mas elevados de lo que realmente
podrian ser.

. Mineria de datos como método de prondéstico: La mineria de datos (DM,
Data Mining) consiste en la extraccion no trivial de informacion que reside de
manera implicita en los datos, es decir, el proceso de estudiar datos para
encontrar informacion y relaciones previamente desconocidas; esta informacion
es entonces aplicada para lograr objetivos especificos del negocio. En otras
palabras, podemos decir que dicha informacion era previamente desconocida y
podra resultar atil para algan proceso. En otras palabras, la mineria de datos
prepara, sondea y explora los datos para sacar la informacion oculta en ellos.
Bajo el nombre de mineria de datos se engloba todo un conjunto de técnicas
encaminadas a la extraccién de conocimiento procesable, implicito en las bases
de datos. Esta fuertemente ligado con la supervision de procesos industriales ya
que resulta muy util para aprovechar los datos almacenados en las bases de
datos. Las bases de la mineria de datos se encuentran en la inteligencia artificial y
en el analisis estadistico. Mediante los modelos extraidos utilizando técnicas de
mineria de datos se aborda la solucion a problemas de prediccion, clasificacion y
segmentacion. La mineria de datos, para pronosticar utiliza técnicas de la mineria
de datos provienen de la Inteligencia artificial y de la estadistica, dichas técnicas,
no son mas que algoritmos, mas o menos sofisticados que se aplican sobre un
conjunto de datos para obtener unos resultados. Muchos nuevos algoritmos han
sido desarrollados, y el horizonte del andlisis de datos ha sido significativamente
expandido. Una de las técnicas mas representativas los arboles de decision [18].
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- Arboles de decision: Un arbol de decisién es un modelo de prediccion
utilizado en el ambito de la inteligencia artificial, dada una base de datos se
construyen estos diagramas de construcciones légicas, muy similares a los
sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que suceden de forma sucesiva, para

la resolucion de un problema.

El funcionamiento para pronésticos, de la técnica los arboles de decision,
asi como los algoritmos utilizados, son detalladamente descritos en el
apartado anterior 2.2.5: Técnicas de mineria de datos: Clasificacion:
Arboles de decision, del presente documento.

¢ Pautas para mejorar el prondstico de ventas

A continuacion se describen pautas muy importantes a tener en cuenta para

lograr la efectividad de los prondsticos de ventas en las empresas [18].

- Involucrar a altos ejecutivos: Prondésticos fuertes requieren el soporte de
altos ejecutivos debido a los recursos requeridos, estos ejecutivos deben
aprobar la instalacion de la tecnologia, asi como, la contratacion de
profesionales en el desarrollo de prondsticos. Ademas, una vez
involucrados, se generan reuniones de seguimiento para entender de una

mejor manera la demanda y todo lo relacionado para cubrirla.

- Explicar los beneficios mutuos: Dado que es comln que algunas areas
se resistan a participar en el desarrollo de prondsticos, resulta necesario el
explicar el beneficio especifico que tendra el area en cuestion con el
desarrollo de un buen prondstico. Esta recomendacion aplica, incluso para
clientes y proveedores externos, pues si se puede motivar a los clientes a
compartir su informacion se puede mejorar el nivel de la cadena de

suministros.

- Definir claramente metas y acuerdos: La mejor manera de ver que los

pronésticos de una empresa estdn mejorando es cuando la cadena de
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suministros se vuelve mas eficiente, para esto es necesario dejar en claro
cuales son las métricas que se estaran desarrollando, esto toma especial

importancia en los acuerdos logrados con externos.

Utilizar la mejor tecnologia: Las compafias deben utilizar la tecnologia de
vanguardia referente a pronésticos, que pueda asegurar el mejor
tratamiento a los datos disponibles y el mejor desempefio de los
pronésticos logrados, que permita el uso de datos estandarizados que
puedan ser compartidos con todas las é&reas de la organizacion.
Actualmente ya existe software que apoya a esta labor, sin embargo, se
sigue esperando software de simulacion mas avanzado, que puedan llevar

a decisiones mas rapidas y acertadas.

Enfocarse donde la utilidad es mayor: Debido a que usualmente los
recursos son limitados, las compafiias suelen enfocar sus prondsticos en
aquellos productos que generan mayor utilidad, lo cual viene a ser un

resultado de la ley general de clasificacion ABC.

Ligar incentivos a las metas generales de la compafia: Para asegurar
una mejor precisién de prondsticos, los incentivos y premios de empleados
deben basarse en las metas generales de la compafia, mas que en las
metas especificas de un departamento. Cuando no se hace de esta
manera, las areas se enfrascan en sus propias metas y se contraponen en

situaciones comunes de trabajo.

Seguir con mejora continua: Los errores en pronosticos pueden resultar
de datos incorrectos, suposiciones inadecuadas o a un modelo defectuoso,
por lo que es importante llevar a cabo un andlisis una vez que se ha
terminado el reporte de cada periodo, para tomar acciones y corregir
problemas.

A manera de resumen, se puede decir que los prondsticos se pueden
realizar haciendo uso de herramientas de software o de manera manual.

Se pueden hacer uso de datos histéricos de ventas, o basada en
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experiencia de personal del area de ventas u opiniones de expertos. Los
pronésticos son de mucho beneficio para las empresas, desde varias
perspectivas, pues ayuda a planificar las operaciones de ventas a futuro,
expandir la linea de productos o descontinuar productos a futuro, optimizar
el nivel de inventario de acuerdo al nivel de rotacion, orientar las acciones
de marketing de los productos reduciendo a si costos innecesarios. Sin
embargo, los prondsticos podrian, también tener algunas desventajas, por
ejemplo, cuando se quiere pronosticar productos nuevos, pues dichos
productos no tienen un historial de datos, otro ejemplo seria cuando se
quiere realizar un pronostico de manera manual es muy costoso y depende
de la organizacibn de la informacion. Actualmente, el avance de la
tecnologia de la informacion, permite realizar el almacenaje de los datos de
manera Optima, asi como su transformacion para muchos fines
empresariales, lo cual es una ventaja importante al momento de hacer

pronosticos de ventas con datos historicos.

2.2.8. Herramientas para el proceso de mineria de datos utilizados

Las herramientas de software usadas en un proceso de mineria, pueden variar

segun la problemética que se tenga que abordar. Se debe tener en cuenta

también el tema de las licencias de uso que tiene cada herramienta.

Para el presente trabajo de investigacion de ha hecho uso de las siguientes

herramientas, desde luego, se indica que son todas herramientas de la categoria

Open Source y son:

Mysql

MySQL es un sistema de gestion de base de datos relacional (RDBMS) de
coédigo abierto, basado en lenguaje de consulta estructurado (SQL).
MySQL se ejecuta en practicamente todas las plataformas, incluyendo
Linux, UNIX y Windows [19].
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Pentaho Data Integration

Es una herramienta que permite implementar los procesos de extraccion,
transformacion y carga de datos. El uso de kettle permite evitar grandes
cargas de trabajo manual frecuentemente dificil de mantener y de

desplegar [20].

Schema Workbench

MondrianSchemaWorkbench es una interfaz de disefiador que le permite
crear y probar esquemas de cubo OLAP Mondrian visualmente. ElI motor
Mondrian procesa las solicitudes MDX con los esquemas ROLAP (OLAP
relacional). Estos archivos de esquema son modelos de metadatos XML
gue se crean en una estructura especifica utilizada por el motor Mondrian.
Estos modelos XML se pueden considerar estructuras tipo cubo que
utilizan tablas FACT y DIMENSION existentes que se encuentran en su
RDBMS. No requiere que se construya o mantenga un cubo fisico real; solo

gue se crea el modelo de metadatos [21].

JRubik

Es una aplicacion cliente capaz de conectar a fuentes Olap basadas en el
motor relacional Mondrian. Las consultas Olap pueden realizarse por medio
del lenguaje MDX [22].

WEKA

Weka. Waikato Environment for Knowledge Analysis - Entorno para
Andlisis del Conocimiento de la Universidad de Waikato), es una
Plataforma de Software para aprendizaje Automatico y mineria de datos
escrito en Java y desarrollado en la Universidad de Waikato. Weka es un
software libre distribuido bajo licencia GNU-GPL [23].
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Comparacion de Weka con otras herramientas de mineria

Tabla 8: Comparacion de otras herramientas de mineria de datos con Weka

Cédigo

Herramienta | Descripcion

Weka

Orange

abierto

WEKA como una plataforma
publica de trabajo de mineria de Sl
datos, una coleccién de una gran
cantidad de tareas de mineria de
datos puede soportar el algoritmo
de aprendizaje automatico, que
incluye pre procesamiento de
datos, clasificacion, regresion,
clustering, reglas de asociacion y
visualizacién en la nueva interfaz
interactiva [24].

Orange es una suite de software
de aprendizaje de aplicaciones y
mineria de datos basada en
componentes que presenta una
interfaz de programacion visual
amigable, potente, rapida y versatil
para examinar el analisis y
visualizacion de datos, con enlace Sl
de Python para scripts. Contiene
un conjunto completo de
componentes para pre
procesamiento de datos y
proporciona funciones de
contabilidad, transicién, modelado,
evaluacién de patrones y
exploracion de datos. Desarrollado
por C ++ y Python, su biblioteca

Multipla

taforma

Sl
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KNINE

SQL Server
Analysis

Service

SAS
Analytics y

Enterprise

de gréficos se basa en un marco

Qt multiplataforma [24].

KNINE (Konstanz Information

Miner) es una plataforma de

integraciéon de datos, Sl
procesamiento de datos,

exploracion de datos y exploracion

de datos de facil uso e inteligente

[24].

Analysis Services proporciona una
plataforma integrada para

soluciones que incorporan mineria NO
de datos. Puede usar datos

relacionales o de cubo para crear
soluciones de inteligencia

empresarial con analisis

predictivos [25].

Desarrolla modelos para mineria

de datos y trabajos estadisticos.

Un entorno de diagrama de flujo NO
de proceso interactivo y auto-
documentado mapea

eficientemente todo el proceso de

mineria de datos para producir los
mejores resultados. Y tiene mas

técnicas de modelado predictivo

gue cualquier otro paquete de

mineria de datos comercial [26].

Sl

Sl

Sl
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e Algoritmos de clasificacion de weka

A continuacion, se realiza una breve descripcion de los algoritmos de

clasificacion que fueron tomados en cuenta para construir el modelo de

mineria segun [27]

Tabla 9: Descripcion de algoritmos de clasificacion usados para generar el modelo

Algoritmo

REPTree

AttributeSelect
edClassifier

J48

Jrip

Descripcion
Aprende rdpidamente el arbol de decisién. Construye un
arbol de decision por medio de regresibn usando
ganancia por la varianza de informacién y lo poda
usando poda de errores reducidos, con ajuste posterior.
Solo ordena valores para atributos numéricos una vez.
Los valores faltantes se tratan dividiendo las instancias
correspondientes en partes.
La dimensionalidad de los datos de entrenamiento y
prueba se reduce mediante la seleccion de atributos
antes de pasarse a un clasificador. El tamafio del arbol
generado, en algunos casos es menor que otros
algoritmos.
Es uno de los algoritmos de clasificacion mas conocido,
cuyo procedimiento es seleccionar un atributo como raiz
del arbol y crear una rama con cada uno de los posibles
valores de dicho atributo, con cada rama resultante que
es un nuevo nodo del arbol, se realiza el mismo proceso.
Este procedimiento continla hasta que los ejemplos se
clasifiguen a través de uno de los caminos del arbol. El
nodo final de cada camino serd un nodo hoja, al que se
le asignard la clase correspondiente. Su objetivo es
obtener reglas o relaciones que permitan clasificar a
partir de los atributos.
Esta clase implementa reglas proposicionales basicas,

Poda repetida e incrementalmente para producir
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2.3.

reduccién de errores (RIPPER), que fue propuesto por
William W. Cohen como una versién optimizada de IREP.
Clasificador para construir ‘arboles de modelo logistico’,
que son arboles de clasificacion con funciones de
regresion logistica en las hojas. El algoritmo puede tratar
LMT con variables de destino binarias y de clases mudltiples,

atributos numéricos y nominales y valores perdidos.

Definicidn de términos basicos

Operatividad

Capacidad para funcionar o estar en activo [28]. Desde el punto de vista

informatico se dice que es la Capacidad para estar operativo al usuario.
Funcionalidad

Conjunto de caracteristicas que hacen que algo sea practico y utilitario [28].
Analisis de ventas

Permite tomar decisiones sobre las orientaciones comerciales de la
empresa. Para ello es necesario contar con una informacién cuantitativa y
cualitativa, a nivel general de las ventas de la empresa, a nivel de
delegacion, de vendedor [29].

Procesos de marketing

El proceso de marketing es el proceso mediante el cual se buscan
oportunidades de negocios, se segmenta el mercado y se selecciona un
mercado resultante, se analiza dicho mercado, se formulan estrategias de

marketing, se disefian planes de accion, se implementan las estrategias, y

se controlan y evaltan los resultados [30].
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Modelo de Mineria de datos

Es un conjunto de datos, estadisticas y patrones que se pueden aplicar los
nuevos datos para generar predicciones y deducir relaciones, que se crea

mediante la aplicacion de un algoritmo a los datos [31].

Pronostico de ventas

Un prondstico de ventas es un calculo de las ventas probables de la marca

de un producto, de una compafiia durante un periodo sefialado [15].

Impacto

Es el efecto que determinados fenémenos tienen sobre la realidad [32]. De
acuerdo al presente trabajo, el impacto estara representado por el cambio,
en la forma de hacer prondstico de ventas. Sera positivo si el personal que
toma decisiones en el area de ventas esta conforme con el modelo y los

resultados que seran comparados con las ventas de periodos futuros.
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CAPITULO IlIl. MATERIALES Y METODOS

El trabajo de investigacion se desarroll6 en la empresa “CELLSERVICE EIRL", en
la ciudad de Cajamarca - Peru, donde actualmente funciona como una agencia de
la empresa de telefonia CLARO. El trabajo de investigacion se ha desarrollado

entre los afios 2016 y 2017.

3.1. Procedimiento

El procedimiento esta dado de acuerdo a la metodologia de mineria de datos

usada para construir el modelo de mineria.

3.1.1. Metodologia del modelo de Mineria de datos

Se ha tomado como referencia la metodologia de mineria de datos CRISP — DM,
gue es un modelo de procesos para proyectos de mineria de datos, después de
analizar cada una de las metodologias mencionadas en el capitulo dos
(CAPITULO 1), en el apartado 2.2.4 (Metodologia CRISP-DM). Se ha desarrollado
cada una de las tareas y fases de la metodologia, segun el caso de la presente
investigacion. Es importante aclarar que uno de los objetivos de la investigacion
es la construccion del DataMart, por ello en algunas fases de la metodologia se
explica como se va desarrollando el proceso para la construccién del Data Mart. A
continuacién, se listan cada una de las tareas y fases desarrolladas de la
metodologia CRISP-DM, alineadas a los objetivos.

Fase I. Comprensién del negocio

La empresa “Cell Service”, actualmente es una agencia de la empresa de
telefonia “CLARQ”, hasta fines del afio 2016 fue una agencia de la empresa
“MOVISTAR”. Desde fines del afio 2012 la empresa empieza hacer uso de un
sistema automatizado de ventas para el registro de sus ventas y también hace
uso de MSExcel para registrar algunos datos adicionales de clientes. Desde
entonces ha almacenado una cantidad importante de datos de ventas. La

empresa requiere aumentar sus ventas debido a la alta competencia en el
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mercado, para ello ha necesitado mejorar el proceso de andlisis de sus ventas

aplicando pronésticos en base a la informacién que tiene almacenada.

La forma como se realiza los pronésticos actualmente en la empresa, es con el
uso de datos registrados en hojas de calculo Excel, donde se tienen almacenados
los registros de ventas de los ultimos meses. Cada jefe de tienda y jefe de ventas
de campo, entregan reportes de ventas diariamente para su control interno. Para
pronosticar las ventas de equipos en la ciudad de Cajamarca y en las provincias,
se preparan los reportes con semanas de anticipacion, después hay una reunién
cada 4 meses, tanto el duefio que es a su vez el gerente, con el jefe de control
interno o administrador, el jefe de ventas de tienda y de campo donde se exponen
los reportes y las estimaciones de ventas del mes. El pronostico es
complementado en su mayoria por opinion de los expertos, en este caso por el
jefe de ventas, dado que estas personas estan en contacto directo con los
ejecutivos de ventas de cada sucursal y conocen muy bien el movimiento de
clientes y equipos celulares en la zona, ademas de la opinion del gerente
comercial. En todo el proceso, donde se utiliza un tiempo considerable es cuando
se tiene que preparar la informacion, para ello se hace uso de hojas de calculo y

también se hace uso de algunos reportes del sistema de ventas.

Tabla 10: Recursos requeridos para el analisis de ventas y prondsticos

Preparar la informacion Medios de uso Tiempo requerido
Uso de hojas de célculo
Reporte de ventas de campo 2 semanas
MS Excel

Uso de hojas de calculo

Reporte de ventas de tienda y el sistema 1 semana
transaccional

Disgregar la informacion,

segun los criterios de analisis _ ’
Uso de hojas de calculo

(Local de venta, marca,

» _ MS Excel 1 semana

generacion, plan, periodo,

etc.)

Juntar y cruzar la informaciéon | Uso de hojas de calculo

_ _ 5 dias aprox.
con el periodo anterior MS Excel
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a. Determinacion de los objetivos del negocio

. Mejorar el proceso de analisis datos de ventas aplicando pronésticos.
. Mejorar el proceso de analisis datos de clientes.

. Mejorar el proceso de Marketing.

b. Evaluacion de la situacion

Para el desarrollo del trabajo, se ha contado con el apoyo del siguiente equipo

humano:

- El dueiio de empresa CELLSERVICE EIRL.
- El gerente de la empresa

- El administrador

- Personal de Activaciones

- Personal de Almacén

- Personal de ventas

Los datos de ventas con la que cuenta la empresa desde el afio 2002, se

encuentran organizados de la siguiente manera:

- Los datos antes del afio 2012, se encuentran registradas en papel pre
impreso (boletas de venta) y también en hojas de célculo Excel, pero solo
con datos totalizados para fines contables.

- Los datos del afio 2012 hacia adelante se encuentran almacenados en una
base de datos que estd alojada en un servidor de hosting privado en la
web. La base de datos usa el sistema MYSQL y los datos son registrados
por medio de un sistema automatizado para ventas (OLTP).

Los requerimientos que se han tenido en cuenta para el proyecto de mineria:

- Delimitacion del alcance del proyecto, que ha esta de acuerdo al del trabajo

de investigacion.
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Disponer de la base de datos del sistema del sistema transaccional y los

datos que estan en otros formatos que sean necesarios para el proyecto.

Definir los requerimientos para la construccion del Data Mart.

Disponer de los datos del Data Mart, construido para el area de ventas.

Contar con una herramienta de mineria de datos, para construir el modelo

de mineria.

cumplimiento de los objetivos del negocio.

para definir las dimensiones que del Data Mart.

Los requerimientos para la construccion del Data Mart estan en funcion del
En este caso, se han captado los
procesos importantes para el andlisis de ventas y las posibles dimensiones del
Data Mart. A continuacion se muestra una matriz de procesos y dimensiones, que
es una herramienta de disefio clave que representa los procesos empresariales

principales de la organizacion y la dimensionalidad asociada [33]. Esto ha servido

Tabla 11: Matriz de procesos y dimensiones para disefio del Data Mart

procesos

Analizar de
ventas
historico
Analizar datos
de clientes
analizar ventas
por sucursal
Analizar
importes y
cantidades de
ventas
Proyecciones
de ventas
Marketing para

mejorar ventas

Dimensiones

Cliente

revendedor
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En la tabla anterior (Tabla 10), el simbolo “X”, representa si un proceso esta

relacionado con alguna de las dimensiones posibles del Data Mart.

También, como parte de la metodologia, el proyecto se basa en los siguientes
supuestos: Se supone que los clientes mayoristas de la empresa no influyen en la
evaluacién de las ventas, desde el punto de vista del comportamiento del cliente,
porque los clientes mayoristas ya no reportan datos de sus clientes a la empresa.

Las restricciones del proyecto:

- Los datos de ventas desde el afio 2012 hacia atras, estan en papel pre
impreso (boletas manuales de venta) y también en hojas de célculo Excel
con datos totalizados sélo para fines contables. Volver a registrar las
ventas de manera detallada, para ser evaluadas, implicaria mucho tiempo y
mano de obra.

- La ilegibilidad de muchos datos de los clientes, captados a la hora de
registrar las ventas y las activaciones.

- Limitaciones en los registros de datos de clientes, por el sistema
automatizado de ventas

- Muy poco conocimiento sobre Mineria de datos, por parte de las areas

administrativas y gerencia.

Riesgos y planes de contingencia del proyecto:

- En el proceso de limpieza de datos, por desconocimiento, se podria
eliminar atributos que son relevantes a las ventas. Para evitar esta
situacion, se tendra que consultar al personal responsable del area y del

proceso de mineria.

C. Determinar los objetivos de la mineria de datos

Los objetivos de la mineria de datos estan acordes con los objetivos generales y
especificos del trabajo de investigacion. El objetivo general es: “Evaluar el
impacto que tiene el modelo de mineria de datos en el prondstico de Ventas, de la
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empresa CELL SERVICE E.I.R.L., en el periodo del afio 2012-2016". Los
objetivos especificos son: Analizar la problematica de la empresa, Comprender la
base de datos del sistema Automatico Transaccional, Preparar de los datos que
seran tratados, Construir la estructura del DATA MART, Implementar y Evaluar el
modelo de Mineria de Datos.

d. Definicién del plan del proyecto

La planificacién del proyecto de mineria se ha hecho segun al cronograma de la
investigacion. Dentro de la planificacion esta incluida también la construccion del
Data Mart. El alcance de la construccion del Data Mart estara delimitado

exclusivamente al area de ventas.

Fase Il. Entendimiento de los datos

En esta fase de la metodologia pues vamos a detallar actividades de: recoleccion
de datos iniciales, descripcion de los datos, exploracion de datos y verificacion de

la calidad de los datos.

e. Recoleccion de datos iniciales

Los datos proporcionados por la empresa se encuentran almacenadas en la base
datos del sistema transaccional y en también otros en hojas de célculo Excel.

Los datos mas faciles de disponer para el analisis, son de los periodos
comprendidos entre los afios 2012 y 2016, porque los datos anteriores a éstos

estan registrados en boletas manuales.

Para poder ver la cantidad de registros de datos de ventas y de clientes, se ha
tenido que ingresar a la base datos del sistema transaccional, asi como también

revisar los archivos relacionados en Excel.

Los registros de datos de ventas, estan organizadas dentro de tablas en la base
datos del sistema transaccional de ventas, por este motivo se ha tenido que
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escoger las tablas que seran necesarias para el andlisis y construccion del

modelo. En la siguiente figura (Fig. 10) se muestra el gestor de base de datos

mysql, en la que se encuentra alojadas las tablas del sistema de ventas.
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Fig. 10: Vista de la base datos del sistema transaccional de ventas
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Fig. 11: Otros datos de clientes en formato de MS Excel
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f. Descripcion de los datos

Los datos se encuentran almacenados en un sistema de base datos MYSQL,
alojado en un servidor UNIX - Percona Server (GPL) y administrado mediante

phpMyAdmin versién 4.0.

La base de datos cuenta con 95 tablas. De acuerdo a los objetivos de la
investigacion, solo se tomara las tablas que intervendran en el analisis de datos
de ventas. Las tablas que se consideraron son: “activacion”, “cliente”,
“detalleventa”, “distrito”, “tienda”, “venta”, “mdproducto”. A continuacién, se pasan
a describir cada uno de los tipos de datos que corresponden a cada campo que
componen cada tabla, las representaciones estan tomadas de la base de datos
del sistema PHPMyAdmin. Esta descripcion servirA como base para crear el

modelado dimensional del datamart del area de ventas.

» [ Tabla: activacion

PElExaminar [S Estructura 7

Campo Tipo
(] idactivacion int(11)

(] nomequipo varchar(50)

(] Imei varchar(30)
] liceid varchar(30)
] ncel varchar(10)
(] fecha date

[] idtienda int(11)

] iddistrito int(11)

] idventa int(11)

] idpersonal int(11)
[] Pplan varchar(50)
(] modalidad varchar(8)

Fig. 12: tabla “activacion” de la base de datos relacional
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» [} Tabla: cliente

fElExaminar [ES Estructura R sc

Campo Tipo
[] Iidcliente int(11)
[] nombres varchar(50)
[] direccion varchar(50)
(] rue varchar(11)
[] dni varchar(8)
[] telefono varchar(10)
[] referencia varchar(200)
] fnac datetime
[] email varchar(50)
] lugar varchar(30)
[] estado varchar(10)
] tipo varchar(14)

Fig. 13: Tabla “cliente” de la base de datos relacional

» (] Tabla: detalleventa

& Examinar E§ Estructura Ry

Campo Tipo
1 id int(11)
(] idventa int(11)
] idproducto int(11)
] precio double
[] cantidad double
[] uso varchar(30)
] total double
] descuento double
[] identificador int(11)
] nombre varchar(40)

Fig. 14: Tabla “detalleventa” de la base de datos relacional
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» [ Tabla: distrito

FElExaminar [ Estructura 7

Campo Tipo
(] Iddistrito int(11)
(] descripcion varchar(50)

Fig. 15: Tabla “distrito” de la base de datos relacional

» [i] Tabla: tienda

f§Examinar [S Estructura 7

Campo Tipo

[] idtienda int(11)

(] descripcion varchar(100)
(] ubicacion varchar(50)
] iddistrito int(11)

[] estado varchar(7)
] telefono varchar(25)

Fig. 16: Tabla tienda de la base de datos relacional

» [ Tabla: mdproducto
FilExaminar [ES Estructura s

Campo Tipo
[7] Iidproducto int(11)
[[] nombre varchar(80)
] idprovedor int(11)
[] idgrupo int(11)
[] marca varchar(50)
[] modelo varchar(50)
[] color varchar(50)
[] caracteristica varchar(100)
[[] codtelefonica varchar(8)
[] tecnologia varchar(3)

Fig. 17: Tabla “mdproducto” de la base de datos relacional
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» [ Tabla: venta

PEExaminar [§Estructura &

Campo Tipo

] idventa int(11)

[] fecha date

[] valor double

] lgv double

] total double

(] idpersonal int(11)

[] Idtienda int(11)

[] documento varchar(30)
[] estado varchar(20)
] idcliente int(11)

[] motivo varchar(11)
[] hora time

(] idigv int(11)

Fig. 18: Tabla “venta” de la base de datos relacional

Dado el caso que algunos datos los clientes como es: cédigo del distrito, codigo
de la provincia, codigo del departamento, edad, género, estan en formato de MS
Excel, se ha creado una nueva tabla “mdcliente”, donde se importaran los datos

de clientes.

» [ Tabla: mdcliente

F§Examinar [3Estructura M sc

Campo Tipo
[] dni varchar(8)
[[] cdepartamento varchar(3)
] eprovincia varchar(3)
[] cdistrito varchar(3)
] fnacimiento date
[] genero char(1)

Fig. 19: Tabla “mdcliente” de la base de datos relacional
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Para obtener las descripciones de los cadigos del distrito, provincia, departamento

respectivamente, se ha creado una tabla “ubigeo”.

» [ Tabla: ubigeo

FElExaminar [ESEstructura  ®¢

Campo Tipo
(] idd varchar(3)
[ idp varchar(4)
] dds varchar(4)
(] departamento varchar(30)
(] provincia varchar(30)
[] distrito varchar(30)

Fig. 20: Tabla “ubigeo” de la base de datos relacional

. Descripcion del modelado dimensional del DataMart de ventas

Uno de los objetivos de la mineria de datos es construir el dataMart, que
servira como fuente de datos del modelo de mineria de datos.

Después de tener en claro los objetivos del negocio en el area de ventas y
la matriz de requerimientos para la construccion del dataMart, se ha tenido
que priorizar las posibles dimensiones segun la importancia para la
solucion de la investigacion. Se ha considerado omitir la posible dimension
“cliente revendedor’, dado que este tipo de cliente no refleja el
comportamiento de un cliente final. Seguidamente, pasamos ver el modelo
dimensional de alto nivel del datamart, donde H_ventas: representa a la
tabla de hechos de ventas, D_cliente: representa la dimension cliente,
D_Producto: representa la dimension producto, D_sucursal: representa la
dimension sucursal, D_Plan: representa la dimension plan, D_Periodo:

representa la dimensién periodo de la venta.
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D_Producto

D Cliente

v

H_ventas

D_Periodo

Fig. 21: Esquema del modelo dimensional del Data Mart

En esta parte, cada vez que mencionemos la palabra “base de datos

transaccional”, no estaremos refiriendo a la “base de datos relacional” del

sistema de ventas automatizado de la empresa.

A continuacién, pasamos a describir los datos y las tablas, que se

consideraron en la elaboracion del Data Mart, o sea, la tabla de “Hechos” y

las “dimensiones”.

1) Hechos del data Mart

Campo

dimcliente_id

dimproducto_id

dimsucursal_id

dimperiodo_id

Tabla 12: Tabla de hechos del datamart

Tabla:“hechos_ventas”

Tipo
Dato numérico,
identity
Dato numérico,
identity.
Dato numérico,
identity
Dato numérico,

Descripcion

entero, | Clave foranea, que hace
referencia a la dimensién
“dimcliente”.

entero, | Clave foranea, que hace
referencia a la dimensién
“dimproducto”.

entero, | Clave foranea, que hace
referencia a la dimensién
“dimsucursal”.

entero, | Clave foranea, que hace
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Dimplan_id

cantidad

total

identity

referencia a la dimension

“dimperiodo”.

Dato numérico, entero, Clave foranea, que hace

identity

Dato numérico entero

Dato numérico decimal

1) Dimension cliente

Campo

dimcliente_id

idcliente

nombres

genero

edad

distrito
provincia

departamento

referencia a la dimension
“dimplan”.

Cantidad de equipos vendidos,
por registro en el detalle de
venta.

Subtotal de la venta, por registro

en el detalle de venta.

Tabla 13: Tabla dimension cliente del Data Mart

Tabla:“dimcliente”

Tipo
Dato numérico, entero,
identity

Dato numérico, entero

varchar(50)
Char

Dato numérico, entero

Varchar(45)
Varchar(45)
Varchar(45)

Descripcion

Clave primaria, de la tabla dimensién

Identificador del registro del cliente en
la tabla “cliente” de la base de datos
relacional

Nombre del cliente

Representa el género del
cliente(masculino: M, femenino: F)

Edad del cliente, valor numérico

Nombre del distrito del cliente
Nombre de la provincia del cliente

Nombre del departamento del cliente
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2) Dimensién producto

Tabla 14: Tabla dimension producto del dataMart

Tabla:“dimproducto”

Campo Tipo Descripcion
dimproducto_id | Dato numeérico, A Clave primaria, de la tabla dimension
entero, identity “producto”
idproducto Dato numeérico, Identificador del registro del producto en
entero la tabla “producto” de la base de datos
relacional
nombre varchar(50) Nombre del producto o equipo telefénico
generacion varchar(3) Describe la tecnologia del equipo

telefénico (2G, 3G, 4G)
tipo varchar(7) Tipo producto(chip, Celular)

marca Varchar(50) Marca del equipo telefénico (LG,
SAMSUNG, ALCATEL,..)

modelo Varchar(50) Nombre del modelo del equipo que
corresponde a una determinada marca

color Varchar(45) Nombre del color del equipo telefonico

3) Dimensién Sucursal

Tabla 15: Tabla dimension sucursal del datamart
Tabla: “dimsucursal”
Campo Tipo Descripcion

dimsucursal_id | Dato numérico, A Clave primaria, de la tabla dimension

entero, identity “sucursal”
idtienda Dato numeérico, = ldentificador del registro de la tienda en la
entero. tabla “tienda” de la base de datos
relacional
descripcion varchar(45) Nombre de la tienda o sucursal
provincia varchar(3) Nombre de la provincia donde se ubica la
tienda
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4) Dimension Periodo

Tabla 16: Tabla dimension periodo del datamart
Tabla:“dimperiodo”
Campo Tipo Descripcion

dimperiodo_id | Dato  numérico, Clave primaria, de la tabla dimension

entero, identity “periodo”
fecha Fecha Representa la fecha en la que se realiz6 la
venta
afio Dato numeérico, | Afio correspondiente a la venta.
tipo entero
mes varchar(10) Nombre del mes en que se realiz6 la venta
dia varchar(10) Nombre del dia en que se realizo la venta

5) Dimensién Plan

Tabla 17: Tabla dimension plan del data mart

Tabla:“dimplan”
Campo Tipo Descripcion
dimplan_id | Dato numeérico, = Clave primaria, de la tabla dimensién “plan”
entero, identity

descripcion | varchar(45) Nombre del tipo de plan, con lo que se vende
el equipo (POSTPAGO, PREPAGO)

A continuacion, se muestra en la siguiente figura Fig.22, una representaciéon del
disefio dimensional de la base de datos del dataMart de ventas.
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Dimplan

Dimplan_id
descripcion
1
n
Hechos_ventas , K
Dimsucursal 1 : - 1| Dimperiodo
Dimproducto_id Dimperiodo,_i1d
Dimsuscursal_id Dimcliente_id P -
idtienda Dimsuscursal_id afio
descripcion N Dimperiodo_id n —~
provincia . ¢
Dimplan_id dia
cantidad
n | total n
1 1
Dimproducto Dimcliente
Dimproducto_id Dimcliente_id
Idproducto Idproducto
Nombre Nombres
generacion genero
tipo edad
Marca distrito
Modelo provincia
color departamento

Fig. 22: Disefio dimensional del Data Mart de ventas

g. Exploracion de los datos

Esta tarea, se ha realizado desde la base datos original del sistema transaccional,
para ello se ha hecho uso de las tablas: “activacion”, “cliente”, “detalleventa”,
“distrito”, “venta”, “tienda”, “mdproducto”, “mdcliente”, mencionadas en la “tarea f:

descripciéon de datos” de la metodologia.

Para consultar los datos se ha instalado el sistema MYSQL en una computadora
personal, por medio de ello se ha realizado consultas SQL y el uso de filtros vy,
para visualizar el comportamiento de los datos se ha hecho uso de histogramas y
diagramas, de acuerdo al grado de importancia para llevar a cabo la mineria de

datos.
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— Ventas por edad del cliente: como se ve en la siguiente figura Fig.23, los
clientes que han comprado mas productos de teléfono celular, segun la
edad estan entre los 23 y 25 afios, ademas también los de edad entre 37 y
39, los clientes entre 46 y 48 afios de edad.

3500 -
Cantidad vendida por cliente por edad
3000 -
2500
2000
1500
1000 i
.

L Jate 10 UL I A ) ¢ R T 28T |

16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70

Fig. 23: cantidad de productos vendidos segun la edad de los clientes

— Ventas segun género del cliente: se puede en la siguiente figura Fig.24, los
clientes de género masculino (M) son los que compras mas que los clientes
de género femenino (F).

Ventas por género de clientes

Fig. 24: cantidad de productos vendidos segun el género de los clientes

— En la figura Fig.25, se muestra las Ventas segun el distrito del cliente: en la

siguiente imagen se muestra las cantidades de equipos vendidos segun el
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distrito de procedencia del cliente, para este caso solo se consideré los
distritos de la provincia de Cajamarca. Segun el grafico se puede ver que
los clientes cuyo distrito de procedencia es Cajamarca son los que mas
han comprado, debido a que los puntos de venta en la provincia de
Cajamarca estan ubicados en el mismo distrito de Cajamarca.

Ventas por distrito de procedencia del cliente
4500
4000
3500 -
3000
2500

2000 -
1500 -

1@ - - - - - -
| l_
0 +—=— PSS S —— N .

>
&

® cantidad

Fig. 25: cantidad de productos vendidos segun distrito del cliente

Ventas por tipo de cliente: como se puede ver en la siguiente figura Fig.26,

la empresa CELLSERVICE vende mas a clientes finales.

Porcentaje de equipos celulares vendidos por tipo de cliente
Periodo:2012-2016

22%

REVENDEDOR
CLIENTE FINAL

Fig. 26: Porcentaje de ventas por tipo de cliente
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Ventas de productos por marca: en la siguiente figura Fig.27, se puede
observar el comportamiento de las ventas de productos de telefonia
celular, segun la marca. Es importante aclarar en este punto, que por
razones de espacio solo se estdn mostrando algunas de las marcas
registradas en la base de datos. Ademas, se puede observar que algunas
marcas estan duplicadas. No vamos a discutir sobre la calidad de los datos
en este punto, pues, eso se vera en el paso siguiente de esta fase de la
metodologia (Identificacion de la calidad de los datos).

Venta de celulares por marca

9000
8@ 't
5000
4000
3000
2000 -
1000 1

® Cantidad

MOTO |
MOTOROLA W

ZTe .

LG |
ZTEMOVISTAR

LG D120 1

LG D120 BLANCO..}

T S |
CHIP

TUENTI l

(=]
EQCELISTICS LG..) | I
EQ CELISTICS LG...;I
HUAWE|
IPHONE |
IPHONE 4 1
ISWAG |
LENOVO |
]
MICROSOFT |
MIGRACION 7 s ——
MOVISTAR =
NOKIA |
BMOBILE )

I
«
N
~

: cantidad de productos vendidos segin la marca
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— Ventas de productos por modelo y por marca:

Cantidad vendida por modelo y por marca
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HUAWEI | IPHONE LG

Fig. 28: cantidad de equipos celulares vendidos por modelo y marca

— Venta de equipos celulares por color: igual que en el caso anterior, por
razones de espacio solo se muestra algunos de los colores y sus
respectivas cantidades vendidas.

Ventas de equipos celulares por color
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Fig. 29: cantidad de equipos celulares vendidos por color

— Porcentaje de ventas por tipo de plan: en la siguiente figura Fig.30, se
puede observar que los clientes prefieren pagar al contado la compra de su
equipo celular.
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Porcentaje de ventas por tipo de plan

3%

27%

IPOSTPAGO

JPREPAGO

0% IN.E

Periodo: 2012-2016

Fig. 30: porcentaje de equipos celulares vendidos por tipo de plan

h. Verificar la calidad de los datos

En esta tarea de la metodologia, se ha visto como estan registrados los datos en
las fuentes de datos. Se encontrado que hay: datos repetidos, datos mal escritos,
datos en blanco, datos con valor nulo. A continuacién, se lista los casos

encontrados con algunos reportes.

— En la tabla “cliente” de la base de datos transaccional, solo se encuentra
registrado los nombres, el DNI y el estado (“Activo”, “Inactivo”), los demas
datos como el género, la fecha de nacimiento y los datos de ubigeo, estan
en archivo Excel.

— En la tabla “cliente”, 196 registros de clientes estdn con nombres y DNI en
blanco.

— En la tabla “cliente”, existen registros de clientes repetidos o se refieren al
mismo cliente, pero estan mal escritos sus nombres

— En la tabla “producto”, los datos de la marca del equipo celular, tiene
registros repetidos o se refieren a lo mismo, pero estan mal escritos.

— En la tabla “producto”, los datos de la modelo del equipo celular, tiene

registros repetidos o se refieren a lo mismo, pero estan mal escritos.
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— En la tabla “producto”, los datos del color del equipo celular, tiene registros
repetidos o se refieren a lo mismo, pero estan mal escritos. También, se
puede ver que existe datos en blanco.

— En la tabla “venta”, 38 registros no presentan detalle de venta.

— En la tabla “venta”, 814 registros se encuentran en anulados por errores en
el ingreso de datos.

— En la tabla “venta”, 58 registros tienen monto de S/.0.00 por errores en el
ingreso de datos.

— En la tabla “detalleventa”, hay registros duplicados de productos, por cada
registro de venta en la tabla “venta”.

Fase lll. Preparacién de los datos

i Seleccionar los datos

Para el presente trabajo, se ha construido la estructura de mineria de datos
tomando con fuente de datos el Data Mart elaborado para el area de ventas. Por
tanto, el criterio de la seleccibn de datos para la elaboracion del modelo de
mineria, incluye los datos que se usaron para la elaboracion del dataMart. A

continuacién, se detallan los campos de la estructura del modelo de mineria.

Tabla 18: Datos seleccionados para la estructura del modelo de mineria

“proximo” Proximidad del cliente al punto de venta Texto
“quincena” Primera o segunda quincena del mes de la venta

“cliente” Edad del cliente (“muy joven”, “joven”, “adulto”) Texto
“Tec” Tecnologia del equipo celular (“2G”, “3G”, “4G",...) Texto
“marca” Marca del equipo celular (“SAMSUNG”, “NOKIA”,...) Texto
“dia” Dia de la semana en que se realizé la venta Texto
“genero” Genero del cliente (Masculino “M”, Femenino “F”) Texto
“color” Color del equipo celular (“color claro”, “color Texto

oscuro”, “otro color”)

“modalidad” Modalidad de venta (“PREPAGO”, “POSTPAGQO") Texto
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Los campos seleccionados para el modelo de mineria, listados en la tabla
anterior, se realizaron teniendo en cuenta los objetivos de la investigacion.
También se considerd los valores que toman cada uno de los campos y el grado
de importancia que tendrian estos datos a la hora de probar el modelo.

j- Limpieza de datos

Tomando en cuenta punto, mencionado en el apartado h: “verificacion de la
calidad de datos”, los registros donde se encontraron inconsistencias fueron
separados y no seran considerados en el analisis del modelo. Es importante
aclarar, que los registros que presentan inconsistencias no han sido eliminados de
la base de datos, solo que se han usado sentencias sql para filtrar los registros

necesarios.

La limpieza de datos ha sido realizada antes del proceso ETL de carga de datos
al Data Mart. Por lo que, el modelo de mineria de datos ha tomado como datos de

origen el Data Mart.

Para realizar el filtro de registros, se ha considerado los siguientes criterios:

= Los registros de clientes que tienen el valor del DNI igual a nulo ("NULL"),
no se consideraron, debido a que éste dato es importante para relacionar
los demas datos del cliente que se encuentran en el formato MS Excel. Se
procedié del mismo modo con los que tienen el valor en blanco.

= Se procedi6 a contar la cantidad se nombres que registraba un cliente con
el mismo DNI, de esta manera se filtraron todos los clientes duplicados

= Se seleccionaron solo los registros de clientes, cuyo valor de la columna
“tipo” de la tabla “cliente” sea diferente a “VENDEDOR”. Se consideré asi,
porque un cliente que es de tipo vendedor no refleja el comportamiento de
un cliente final, debido a las compras que realiza es por volimenes
mayores.

= Algunos registros de clientes, no tienen DNI y tampoco nombres, en total

196 registros fueron filtrados y sacados del analisis.
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= Los datos de clientes que estan en formato MS Excel, que no tienen
ubigeo, genero, edad, fueron eliminado del archivo (45 registros).

= Los registros de ventas que tienen el valor de la columna “estado” como
“ANULADO”, que representan un registro de venta no real, fueron
excluidos.

= Se ha relacionado las tablas “venta” y “detalleventa” para filtrar los registros
de ventas que no tengan detalle.

= Se han excluido del analisis los registros que tengan productos repetidos
en el detalle de venta, en total 1029 registros.

k. Construccion de los datos

En esta parte de la metodologia, se ha realizado algunas transformaciones y
también se han calculado algunos atributos de acuerdo al objetivo de analisis y la

estructura de mineria definida.

En la tabla “cliente”, los campos de género, fecha de nacimiento, ubigeo (distrito,
provincia, departamento), no estan creadas. Debido a que la tabla “cliente” esté
en uso, y para no alterar su funcionamiento, se ha creido conveniente crear una
nueva tabla en la base datos, con el nombre de “mdcliente”, donde se migraran
los datos de afio de nacimiento, ubigeo y género de los clientes, que estan en
formato MS Excel. Esta nueva tabla se relacionara con la tabla “cliente” por medio

del atributo “dni”.

En la tabla “mdproducto”, el campo “tecnologia”’, ha sido creado como campo
adicional. Para ello, para cada registro, se ha realizado una extraccién de una
subcadena que contenga la palabra “2G” o0 “3G” 0 “4G” del valor de la cadena del
campo “nombre”. También, en la misma tabla “mdproducto” se han modificado los
valores de los campos “marca”, “modelo”, “color” bajo los siguientes criterios: Los
valores que representan el campo o columna “marca” tienen 142 valores
diferentes, y muchos de ellos se refieren a la misma marca, solo que estan
escritos con unos caracteres adicionales o una descripcion adicional. Para
solucionar esto, se ha tomado como referencia una lista tipo de marcas de

equipos celulares que maneja el area de ventas, y mediante una sentencia sql se
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extrae el valor de la subcadena que contenga el nombre de la marca de la lista
tipo, y si se encuentra el nombre de la marca en la subcadena se procede a
reemplazar todo el valor del campo respectivo con el nombre de la marca de la
lista tipo. De este modo los valores de la columna “marca” se ha reducido a 28
valores diferentes, que representan los nombres de las marcas exactas, lo que ha
hecho mas facil el andlisis de las ventas cuando se agrupan por marcas. Para la
columna “color”, se ha procedido de la misma forma como se ha procedido
columna “marca”, debido a que los valores de la columna color también tienen 77

valores distintos.

En la tabla “mdcliente”, el valor de la columna “edad” se ha calculado a partir de la
columna “fnacimiento” y el valor de la columna “fecha” de la tabla “venta”. Para
calcular el dato, se ha usado una setenciasqgl, donde se resta el valor de la fecha

de venta “fecha” de la fecha de nacimiento del cliente “fnacimiento”.

Dado que uno de los objetivos de la investigacion es construir el Data Mart, a
partir del cual se elaborara el modelo de mineria de datos, también se ha
considerado algunos aspectos respecto trasformacién de datos que se seran
cargados al data Mart.

En la tabla “dimcliente” del data Mart, los campos “distrito”, “provincia”,
“departamento” representan los nombres del distrito, la provincia y el
departamento del cliente, respectivamente, estos datos son obtenidos al
relacionar la tablas de la base datos relacional “mdcliente” y “ubigeo”.

En la tabla “dimperiodo” del Data Mart, lo campos “afio”, “mes”, “dia” ha sido
elaborados a partir del campo fecha de la tabla venta, haciendo uso de sentencias
sql y las funciones de fecha.

l. Integracion de los datos

Ha consistido en reunir los datos necesarios de las diferentes tablas de la base de
datos transaccional para poblar la data Mart. Se us6 herramientas de software
tanto para crear el esquema del dataMart, poblar dataMart, disefiar el cubo OLAP
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y explorar el cubo. Las herramientas usadas fueron MySQL, para disefar el

esquema del datamart, para poblar el data mart se usé Pentaho Data Integration,

para disefar el cubo se us6 Schema Workbench, y para explorar el cubo se usé

JRubik, todas estas herramientas son de cddigo abierto “open source”.

. Implementacién del data mart: Primeramente se ha implementado el data

Mart en el mismo servidor Mysqgl. A continuacion, se presenta el diagrama

del data mart de ventas, para ello se ha hecho uso del programa Mysq|

Workbench.
_ dimplan v
dimplan_id INT(11)
descripcion VARCHAR(8)
>
| dimperiodo v
_ dimsucursal v dimperiodo_id INT(11)
dimsucursal_id INT(11) ‘ W ) fecha DATETIME
pickiandnINR1L) _ ! dimcliente_id INT(11) ' afio INT(11)
descripcion VARCHAR(45) ‘ ! dimperiodo_id INT(11) » mes VARCHAR(45)
provincia VARCHAR(45) —< ¢ dimproducto_id INT(11) dia VARCHAR(45)
> ? dimsucursal_id INT(11) >
! dimplan_id INT(11)
—< O cantidad INT(11) B
dimcliente v
'_'II — total DOUBLE —J dimproducto !
dimcliente_id INT(11) dimproducto_id INT(11)
) iddliente INT(11) idproducto INT(11)
nombres VARCHAR(50) nombre VARCHAR(60)
’ genero CHAR(1) generacion VARCHAR(3)
edad INT(11) H— tipo VARCHAR(7)
distrito VARCHAR(45) marca VARCHAR(50)
provincia VARCHAR(45) modelo VARCHAR(50)
departamento VARCHAR(45) color VARCHAR(S0)
proximidad VARCHAR(8) >
3
Fig. 31: Diagrama de base de datos del data mart de ventas
" Proceso de integracion con Pentaho Data Integration: Seguidamente,

se ha llevado a cabo el proceso de integracion los datos de las diferentes

tablas de la base de datos transaccional. Para ello se ha hecho uso de la

herramienta de integracion de datos “Pentaho Data Integration”.

69



Fichero
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Spoon - Welcomet - 0Bl
Editar View Action Tools Ayuda
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Connect

[5] view .7 Design Welcome! &7

Explorer

e file:///C:/PentaheDl/data-integration/docs/English/welcome/indexhtml
o a-

~
[ Transformaciones

[ Trabajos

Pentaho Data Integration

Get the Most
From Pentaho

Let us help you become
an ETL, Big Data Master.

Fig. 32: Interface de desarrollo de la herramienta “Pentaho Data Integraction”

El integrador de datos de pentaho cuenta con muchos objetos que cumplen
diferentes funcionalidades, que estan agrupadas en 2 capas basicas: La
capa de trabajo (en inglés: Job) y la capa de transformaciones. En esta
etapa del proceso se ha hecho uso de ambas capas. Se ha hecho uso de
la capa de trabajos, que permite ordenar las secuencias de las
transformaciones y se disefid las transformaciones que contienen la
secuencia de extraccion, transformacion y carga de datos, conocido como
el proceso ETL (en inglés: Extract, Transform and Load). Cada uno de
estos pasos se realizd haciendo uso de la herramienta Pentaho, el cual es

explicado detalladamente a continuacion.

Herramientas de Pentaho usadas para la integraciéon: son las
herramientas de disefio de pentaho usadas tanto para implementar el
trabajo y las transformaciones. En la capa de transformaciones se uso
como entrada de datos una tabla “Entrada Tabla” y como destino de los
datos a otra tabla “Salida Tabla”.
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4 [:j Entrada;

f Entrada Tabla
4 [:! Salida:

17 salida Tabla

Fig. 33: Herramientas de pentaho usadas para las transformaciones

En la capa de trabajo o “job” se usé las herramientas de inicio “Start”,
transformacion “Transformation”, y las utilidades de mensajes y salida de
procesos.

4 [ General
[> START

Transformation
« [ Utility\
| Display Msgbox Info
* Wait for SQL
Abort job

Fig. 34: Herramientas de Pentaho usadas para los trabajos o Jobs

Extraccion, transformacion y carga de datos: Para realizar estos pasos
ha sido necesario haber realizado correctamente cada una de las fases y
tareas previas a ésta fase, de la metodologia usada. Este paso a consistido
en extraer mediante consultas SQL, cada una de los campos y registros
gue poblaran los hechos y las dimensiones del data mart, los mismos que
fueron usadas para crear la estructura de la mineria de datos. Como parte
del proceso ETL, se uso la capa de transformaciones de pentaho. Para
especificar la secuencia, se cred para cada dimensién y los hechos del
data mart, una transformaciébn para cada una, respectivamente. A
continuacion, se detallan las transformaciones realizadas.

Para poblar la dimensién de los clientes, se us6 como datos de entrada una
tabla, donde se insert6 una sentencia SQL para extraer los datos que

conformaran la dimensién de los clientes.
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Nombre paso | Extraccion_SQL_Clientes |

Conexign j Conex_DBcellservice

v || Editar.. | Nuevo... | Wizard... \

saL

| Obtener consulta SQL... ]

SELECT DISTINCT cliente.idcliente, cliente.nombres, ndc:.l.:.entea ©
year( venta.fecha ) - year( mdcliente. fnacimiento )

) AS edad, distrito, provincia, departamento,case when provir
when provincia-'CAJABAHBA' then 'P'when provincia='CAJAMARCA'
when provincia='CUTERVO' then 'P'when provincia='SAN MARCOS'

FROM mdcliente

THNFR TINTH nwhiaen NN mndrliente
<

~denartaments = nhinen add

Line 4 Column 93

Enable lazy conversion [
©Reemplazar variables en script? [

Insertar datos del paso l

©Ejecutar para cada fila? ]

Limitar tama§o ] 0

| Vale || Previsualizar || Cancelar

Fig. 35: Configuracion- extraccion de datos para poblar la dimension de los clientes

Para cargar los datos provenientes en la dimension de clientes, se utilizo la
herramienta de tabla de salida “Salida Tabla”.
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Nombre paso | nsertar_Dimension_Clientes J

Conexi@n | Conex DBcellservice v || Editar...| | Nuevo..| | Wizard.. |

Esquema destino l datamart_cell |° |Examinar...|
Tabla destino | dimcliente @ | Baminer...|
1

Tamaéo transaccign ] 11000 ]o

Vaciar tabla [
Ignorar errores de insercign |

Specify database fields [ ]
(Main optionN)atabase ﬁelds\]

Repartir informacign en[ ]

Campo de particign l

Particionar informacign por @
Particionar informacign por
Utilizar actualizacign por []

©El nombre de la tabla est§ [
Campo que contiene el [

Alrmacena el campo con el [

Incluye clave auto-generada
Nombre del campo clave l dimcliente_id

j@Help [ Vale H Cancelar H SQL

Fig. 36: Configuracion - Insertar datos en la dimensién clientes

B——=

Extraer_SQL_Clientes Insertar_Dimension_Clientes

Fig. 37: Diagrama- ETL para la dimension de los clientes

De manera analoga al caso anterior, se procedi6é para poblar la dimension
de los productos del data mart.

73



Nombre paso [ Extraer_SQL_Productos ‘

Conexign lConu_DBcellservice v ‘ [Editar...| |Num...| IW‘mrd...|

saL l Obtener consulta SQL... |

SELECT DISTINCT mdproducto :|.dproducto mdproduct.n nombre, A ©
when mdproducto.marca='BMOBILE' then 'BMOBILE'when mndpro
when mdproducto.marca='SAMSUNG' then 'SAMSUNG'when mdpro
when mdproducto.marca='LG' then 'LG'when mdproducto.marc
when mndproducto.marca='SONY ERICSSON' then 'SONY'when md
mndproducto.modelo, case when mdproducto.color='HEGRO' th
when mdproducto.color='ROJO' then 'ROJO' when mdproducto ,

wwhhmen maAmamdssmbm sl maa= TTITTCT A ' &l FETTTCT A " eelaimnn sedemanmdan
<
Line 5 Column 42
Enable lazy conversion [_]

©Reemplazar variables en [

Insertar datos del paso [
©Ejecutar para cada fila? []

Limitar tamao l 0

W' [ Vale II Previsualizar H Cancelar

Fig. 38: Configuracion - extraccion de datos para poblar la dimension de los clientes.

Para cargar los datos provenientes, en la dimension de productos, se utilizé

la herramienta de tabla de salida “Salida Tabla”.
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Nombre paso [ Insertar_Dimension_Productos |

Conexin | Conex_DBcellservice v | | Editar...l INur.vo...l |Wtzard...|

Esquema destino | datamart_cell o | Examinar...l
Tabla destino [ dimproducto b | Examimr---l
°

Tamago transacci@n [ 2000

Vaciar tabla [v]
Ignorar errores de insercign [_]
Specify database fields [

'Main options ._Database fields |

Repartir informacign en [ ]
Campo de particign |

Particionar informacign por @
Particionar informacign por
Utilizar actualizaci¢n por []
©El nombre de la tabla est@ [ ]
Campo que contiene el |

Almacena el campo con el
Incluye clave auto-generada (V]

Nombre del campo clave I dimproducto_id

@ Help | Vale || Cancelar || SaL

Fig. 39: Configuracion - Insertar datos en la dimensién de los clientes.

B ———{&

Extraer_SQL_Productos Insertar_Dimension_Productos

Fig. 40: Diagrama- ETL para la dimensién de los productos.
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Nombre paso | Extraer_SQL_Sucursal [

Conexign |Conex_DBcellservice v I I Editgr...l INuevo...I IWizard...|

saL

IObtenerconsulta SQL|

SELECT DISTINCT tienda.idtienda, tienda.descripcion, dis a ©
as provincia FROM mdcliente

INNER JOIN ubigeo

ON mdecliente.cdepartamento = ubigeo.idd
AND mdecliente.cprovincia = ubigeo.idp
AND mdcliente.cdistrito = ubigeo.idds

TWHMETD TATH ~lemunba O wdealamndbs dus = alammbs Aes
<

Line 1 Column 0
Enable lazy conversion [
©Reemplazar variables en [_]

Insertar datos del paso |
@Ejecutar para cada fila? [

Limitar tamago | 0

(@) Help I Vale l | Previsualizar I | Cancelar

Fig. 41: Configuracion - extraccion de datos para poblar la dimension de las sucursales.
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Nombre paso ] Insertar_Dimensién_Sucursal }

Conexign | Conex DBcellservice v | [Editar---l |Num...| IW':zard...|
Esquema destino | datamart_cell o | Examinar...|
Tabla destino | dimsucursal © | Bxaminar...
°

Tama@o transaccign j 1000

Vaciar tabla
Ignorar errores de insercign [_]

Specify database fields [ ]
fMairl optionN)atabase fields| )
Repartir informaci@n en [

Campo de particign [ v |°

Particionar informacign por @

Particionar informaci@n por ©

Utilizar actualizacign por [

©El nombre de la tabla est [
Campo que contiene el l v l’

Almacena el campo con el [V
Incluye clave auto-generada
Nombre del campo clave l dimsucursal_id Io

@Help I Vale H Cancelar H SQL

Fig. 42: Configuracion - Insertar datos en la dimensién de los clientes.

Extraer_SQL_Sucursal Insertar_Dimension_Sucursal

Fig. 43: Diagrama- ETL para la dimension de las sucursales.
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Nombre paso [ Extraer_SQL_Periodo

|

Conexi@n | Conex DBcellservice v || ditar... | | Nuevo... |Wizard...

saL

| Obtener consulta SQL... |

SELECT DISTINCT venta.fecha, vear(venta.fecha)as afio,cas A '
when month(venta.fecha)=2 then 'Febrero'when nnnth(venta
when month(venta.fecha)=5 then 'Mayo'when month(venta.fe
when month(venta.fecha)=8 then 'Agosto'when month(wventa.
when month(venta.fecha)=11 then 'Noviembre'when month(vewv
< I

Line 1 Column 0

Enable lazy conversion [_]
©Reemplazar variables en O

Insertar datos del paso I
Ejecutar para cada fila? [

Limitar tamago l 0 ]0

'@Help| | vale || previsualizar || Cancelar

Fig. 44: Configuracion - extraccion de datos para poblar la dimension periodo.
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Nombre paso l Insertar_Dimension_Periodo ]

Conexi@n | Conex DBceliservice v | [Editar...| |Nuevo...| | Wizard...|

Esquema destint)[ datamart_cell ‘0

Tabla destino ldimperiodo :o Examinar...

Tamao transacci@n { 2000 ©
Vaciar tabla [v]

Ignorar errores de insercign [

Specify database fields [
'Main options “._Database fields |

Repartir informacign en []

Campo de particign ]

Particionar informaci€n por @

Particionar informacign por
Utilizar actualizaci§n por []

©EI nombre de la tabla est [ |

Campo que contiene el |

Alrmacena el campo con el [V]

Incluye clave auto-generada |v]

Nombre del campo clave [ dimperiodo_id

I Vale JI Cancelar ” SQL

Fig. 45: Configuracion - Insertar datos en la dimensién de los clientes

B——a

Extraer_SQL_Periodo Insertar_Dimension_Periodo

Fig. 46: Diagrama- ETL para la dimensién periodo

De la misma manera, como se ha procedido para las dimensiones se
realizé para poblar los hechos del data mart. En la consulta SQL se hace

uso de las tablas normalizadas y ademas de las dimensiones pobladas.
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Nombre paso | Extraer_SQL_Hechos ‘

Conexign |Conex_DBcellsenrice v ‘ | Editar...l |Nuevo...

Wizard... |

saL LObtener consulta SQL... I

gggl({distinct detalleventa.cantidad)as cantidad, SUM(dist,
venta inner join dimcliente dc ON dc.idcliente = venta.i
INHER JOIN detalleventa ON wventa.idventa = detalleventa.
INNER JOIN dimproducto dpr ON detalleventa.idproducto =
INNER JOIN dimsucursal ds ON venta.idtienda = ds.idtiend
INNER JOIN dimperiodo dp ON venta.fecha=dp.fecha

inner Amin activacion om o wenta ddventasactivacien idvent b4
< >
Line 2 Column 88
Enable lazy conversion O
@Reemplazar variables en []
Insertar datos del paso I N ‘
@Ejecutar para cada fila? [
Limitar tamago | 13000 ]0
l (@ Help [ Vale ] | Previsualizar I | Cancelar

SELECT DISTINCT dc.dimcliente_id.dp.dimperiodo_id.dpr.d a ©

Fig. 47: Configuracion - extraccion de datos para poblar los hechos.
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Nombre paso ‘ Insertar_Hechos_Ventas ‘

Conexin lConex_DBcellseNice v lEditar...] lNuevo...] ‘Wizard...l
Esquema destino l datamart_cell !'0 Examinar...
Tabla destino [ hechos_ventas b Examinar...
N

Tamago transaccign | 20000

Vaciar tabla
Ignorar errores de insercign [ ]
Specify database fields [ ]

'Main options ._Database fields
Repartir informacign en [ |
Campo de particign l v o

Particionar informacign por (@

Particionar infarmacign por
Utilizar actualizacign por [_]

©El nombre de la tabla est@ [

Campo que contiene e

Almacena el campo con el [V
Incluye clave auto-generada [_|
Nombre del campo clave [ ]o

[ Vale ” Cancelar H SQL

Fig. 48: Configuracion - Insertar datos en la tabla de hechos

)

Extraer_SQL_Hechos Insertar_Hechos_Ventas

Fig. 49: Diagrama- ETL para la dimensién periodo

Finalmente, antes de proceder a ejecutar los ETLs de las dimensiones y
hechos se ha creado una rutina que cosiste en limpiar las dimensiones y la
tabla hechos para no duplicar los registros en la fase de prueba.
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g Ejecutar Sentencias SQL - OIS

Nombre de paso SQL_Limpiar_Dimensiones_Hechos

Conexi@n | conex_datamartcell v | | Editar... | Nuevo... | Wizard...

Programa SQL a ejecutar. (sentencias separadas por; ) Los s@mbolos de interrogacign se

truncate table dimcliente; ©
truncate table dimproducto;

truncate table dimperiodo;

truncate table dimsucursal:|

truncate table hechos_ventas:

répt

# Nombre de campo a util

1 Campo con resultado de
Campo con resultado de

Campeo con resultado de

[ > | Campo con resultado de

() Help Vale Cancelar Obtener campos

Fig. 50: Configuracion - Limpiar dimensiones y hechos.

&

SQL_Limpiar_Dimensiones_Hechos

Fig. 51: Herramienta Script SQL para limpiar dimensiones y hechos.

Secuencia de las trasformaciones: para establecer la secuencia en que
se realizaran las transformaciones, se ha creado un trabajo o “Job”, en la
cual se integran todas las transformaciones que contienen los ETLs para
cada una de las dimensiones y hechos. Esto ha sido posible haciendo uso
de las herramientas que ofrece pentaho en la capa de trabajos.

Preparar_Dimensiones_Hechos

Fig. 52: Representacion de un paquete de transformaciones en pentaho.

Los paquetes de transformaciones de pentaho han permitido agrupar los
ETLs y establecer las secuencias de las mismas. A cada paquete se le
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asignd una transformacion o ETL para cada dimension y la tabla hechos,
descritos en los pasos anteriores.
Job entry details for this transformation:

Name of job entry: Preparar_Dimensiones_Hechos

Transformation specification Advancecj_ Logging 5etting§ _ Argumenf Parameters-_

® Transformation filename: Filename.Directory}/limpiar_dimensiones_hechos.ktr € o

Specify by name and direc s )

Specify by reference
New transformation

@ Help Vale Cancelar
Fig. 53: Configuracion de los paquetes “job” de pentaho

A continuacion, se muestra el diagrama (figura 54) de ETL general usado

para poblar la data Mart.
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R > S E v @

Error_Limpieza_de_tablas Finaliza_trabajo
o->—E o >—{T
Carga_Error_Dimcliente Salir_Dimproducto
o>
Carga_Error_Dimproducto fin_dimproducto

....... ——{E—0—>—{0

Carga_Error_Dimperiodo fin_dimperiodo
------- (B0
Carga_Error_Dimsucursal fin_dimsucursal
~~~~~~~ ~—{B—o—>—{0
mensaje Carga_Hechos Mensaje_Error fin_Hechos

Fig. 54: Diagrama ETL general para poblar el data mart.

Disefio del cubo OLAP

El disefio del cubo OLAP ha permitido visualizar los datos integrados de
ventas, productos, clientes, sucursales, ademas, ha permitido visualizar el
comportamiento de los atributos usados en el modelo de mineria de datos.
Para disefar el cubo se ha hecho uso de la herramienta Pentaho Schema
Workbench.
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File Edit View Options Windows Help

E¥E

Schema - New Schema2 (Schema2.xml)
QA

Schema

Fig. 55: Espacio de trabajo de SchemaWorkbench

Primeramente, se ha realizado una conexion con la base de datos
dimensional “dataMart_cell”, que ha servido como datos de origen para
disefiar el cubo. Seguidamente se ha creado las dimensiones generales
gue conformaran el cubo. A continuacién, a manera de ejemplo, se muestra
como una figura, donde se puede ver como se disefid una dimension, en
este caso para los productos.
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File Edit View Options Windows Help

TR R e R R L
Schema N
¢- A Dimension_Producto e Atiribute Dala::I:eVentas
¢ 434 Descripcion del Producto | - |description CUBO VENTAS
£i44 tipo “|measuresCaption

aa1 generacion

anes color

anna marca

aaaa Nombre

aana modelo
Table: dimproducto

+

< Il IDE

“|defaultRole

[] oatabase - datamart_ce (mysaL)

Fig. 56: Disefio de las dimensiones del cubo en Schema Workbench

Después de disefiar las dimensiones, se diseiidé el cubo, con sus

respectivas métricas y las dimensiones de uso, como se puede ver en la

siguiente figura.
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Options Windows Help

File Edit View
[8s

&l

@

A

&

T

Schema

7

DataMart_ventas : Attribute
y “lIname DataMart_ventas
. Table: Hechos_Ventas |description SUBO VENTAS
ﬂg; clientes |caption
k productos cache
“lenabled
sske periodo E =

k sucursal

ﬁq plan

Q) cantidad

s total

Misible

<« il

[] patabase - datamart_cell (ysaL)

Fig. 57: Disefio del cubo en SchemaWorkbench.

Finalmente, se genero el archivo XML, que ha sido utilizado para realizar el

analisis del contenido del cubo. En la siguiente figura se muestra como se

ha podido publicar el cubo, en este caso se guard6 en un repositorio, pero

también se podria haber publicado en un servidor de pentaho.

Guardar en:

(3 APLICATIVOS_DE_DM

88

[} APLICATIVO.docx
D datamining.rar

Nombre de archivo: [Schema_ Jatamartventas.xml

Archivos de tipo:

Todos los Archivos

| Guardar |

Cancelar

Fig. 58: Publicacion el archivo XML del cubo.
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Exploracion del Cubo OLAP

Para analizar la informacion del cubo se implementd la herramienta
“JRubik”, que ha permitido ver la informacion a manera de reportes y

gréficos.

Archivo Ventana Favoritos Queries Ayuda Modo de trabajo
L EYEEEEEEE = FEE
5| (] Tabla = %\ —ox|

Fig. 59: Espacio trabajo de la herramienta OLAP JRubik.

Para explorar los datos del cubo, primeramente, se ha tenido que
configurar la conexion con la base de datos multidimensional
“dataMart_cell”, seguidamente se ha enlazado con el archivo XML creado
en el paso anterior “Schema_datamartventas.xml” y que tiene la estructura

del cubo.
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Archivo Ventana Favoritos Queries Ayuda Modode trabajo Grafico

il
]

[#}-4 2 Dimension_Cliente
(-5 4w Dimension_Producto
Dimension_Periodo

10.000

ll«30EE0ER0EEEs D1
B construccion de [l [ ) Table = %\ = :le )
I

:;darm Dimension_Plan 9 cantidad 2
N Al Dimension_Plan.Descripcion del Plan de ventas 12.041
t:c;lat_oerby o (S EOSIPAGD 4.419
/a_conex E PREPAGO 7.234
Schema_datamartventas OTRO 388
£ DataMart_ventas ,

el e, F—— -
@ g Measures 12500

ql

7.500 -
5.000

[ Editor - x

-0Ox

2

select {[[Measures].[cantidad]} ON COLUMNS,

Hierarchize(Union({[Dimension_ Plan.Descripc

Fig. 60: Ejemplo de la exploracion del cubo OLAp con JRubik.

Formateo de datos

-~

En esta parte de la metodologia, se ha realizado el formateo de los datos

usados por el modelo de mineria. Para realizar el formateo se usé

funciones de cadena SQL, que han sido insertados en la sentencia SQL

gue extrae los datos. A continuacion, se presenta la sentencia SQL que

extrae los datos del data Mart de ventas.
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cBHB B i Mk oc| a2

[ 5k dalanatvertas sl 1 = EXTRAER_DATOS_MINERIA_SQLt

SELECT dc.proximidad,

CASE WHEN day( dpr.fecha ) <=15
THEN ‘'quincenal’

WHEN day( dpr.fecha ) >15

THEN 'quincena2'

END AS quincena,

CASE WHEN dc.edad <=20

THEN 'muy joven'

WHEN dc.edad >20

AND dc.edad <=32 THEN 'joven'

11 WHEN dc.edad >32

12 AND dc.edad <=60 THEN 'adulto'

12 WHEN dc.edad >60

14 THEN 'muy adulto'

15 END AS grado, dp.generacion, dp.marca,
16 dpr.dia, dc.genero,

17 CASE WHEN dp.color = 'AZUL’

THEN 'COLOR OSCURO*

WHEN dp.color = 'NEGRO'

THEN 'COLOR OSCURO*

WHEN dp.color = 'GRIS'

THEN 'COLOR OSCURO*

WHEN dp.color = 'NEGRO ROJO'

THEN 'COLOR OSCURO*

WHEN dp.color = 'NEGRO AZUL'

THEN 'COLOR OSCURO*

WHEN dp.color = "OTRC COLOR'

THEN 'OTRO COLOR®

ELSE 'COLOR CLARO'

END AS color, dpl.descripcion

FROM dimproducto dp

INNER JOIN hechos ventas hv ON
dp.dimproducto_id = hv.dimproducto_id
INNER JOIN dimcliente dc ON
hv.dimcliente_id = dc.dimcliente_id
INNER JOIN dimperiodo dpr ON
hv.dimperiodo_id = dpr.dimperiodo_id
INNER JOIN dimplan dpl ON
hv.dimplan id = dpl.dimplan id

O Wwom - wv b W N =

(=
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Fig. 61: Extraccion de datos del dataMart para mineria (usando consulta SQL)

Seleccion de la Técnica de modelado

Para seleccionar la técnica de modelado se ha tenido en cuenta el objetivo
de la mineria de datos. En este caso se trata de pronosticar las
modalidades de venta de equipos celulares. De acuerdo a las técnicas de
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mineria de datos explicada en el presente documento, en el punto 2.2.5

“Técnicas de Mineria” y de acuerdo al tipo de datos usados, se ha optado

por las técnicas supervisadas de clasificacion. Para ver nuevamente la

estructura de los datos y poder describir el atributo que se ha predicho, ha

sido necesario utilizar alguna herramienta de mineria de datos, en este

caso se ha usado la herramienta “WEKA?”, version 3.8.1, siendo ademas

también una herramienta de codigo abierto “open source”.

¥ Weka GUI Chooser - O [ESN

Program Visualization Tools Help

Applications

) W E KA [ Explorer

The University -
) of Waikato [ Experimenter

)

| KnowledgeFlow |

Waikato Environment for Knowledge Analysis

J

Version 3.8.1 L Workbench
{c) 1999 - 2018
The University of Waikato L Simple CLI

J

Hamilton, New Zealand

]..

Fig. 62: Herramienta de mineria de datos WEKA

Exploracion de los datos para mineria con la herramienta WEKA

Para explorar los datos que han sido usados en la mineria, ha sido

necesario hacer una conexion con el dataMart de ventas desde

Weka y ejecutar la sentencia SQL descrita en el paso “m: Formateo

de datos” de la metodologia.
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2: quincena 3: cliente 4: Tec 5: marca 6:dia 7: 8:color 9: modalidac
oximo Nominal Nominal Nominal Nominal Nominal genero Nominal  Nominal

1 P quincena2 adulto 4G HUAWEI Jue.. M COL.. POSTPAGO A
2 NP quincena2 adulto 3G NOKIA Mart.. M COL.. PREPAGO '
3 NP quincena2 muyj.. 3G ZTE Vier.. F COL.. PREPAGO _
4 P quincenal adulto 3G LG Lun.. F COL... POSTPAGO
5 P quincenal adulto 2G ALCATEL Miér.. M COL.. PREPAGO
6 P quincena2 adulto 2G BMOBILE Sab.. M COL.. POSTPAGO
7 NP quincenal adulto 2G MOVISTAR Jue.. M COL... PREPAGO
8 NP quincenal adulto 3G NOKIA Jue.. M COL.. PREPAGO
9 NP quincenal adulto 2G NOKIA Sab.. F COL.. PREPAGO
10 P quincena2 adulto 3G SAMSUNG Miér.. M COL.. POSTPAGO
1 P quincenal muya.. 2G ZTE Mart.. M COL.. PREPAGO
12 P quincena2 joven 2G NOKIA Miér.. M OTR.. PREPAGO
13 NP quincenal adulto 4G MOTOROLA Lun.. M COL.. POSTPAGO
14 P quincena2 joven 2G BMOBILE Mart.. F COL.. PREPAGO
15 P quincena2 adulto 4G ALCATEL Miér.. F COL.. POSTPAGO
16 P quincenal joven 3G LG Sab.. F OTR... POSTPAGO
17 NP quincenal adulto 2G NOKIA Sab.. M COL.. PREPAGO
18 P quincenal adulto 3G MICROSOFT Do.. F COL... PREPAGO
19 P quincena2 joven 2G BMOBILE Sab.. M COL.. PREPAGO
20 P quincenal joven 4G BMOBILE Jue.. M COL... PREPAGO
21 P quincena2 adulto 3G BLACKBERRY Sab.. M OTR... POSTPAGO
22 P quincenal adulto 2G NOKIA Vier.. M COL... PREPAGO
23 P quincenal joven 2G BMOBILE Mart.. F COL.. PREPAGO
24 NP  quincenal adulto 2G  HUAWEI Jue.. M COL.. PREPAGO F
‘Klnﬂ nl:ir:nﬁﬂ‘ e A AIC\IIIA LR L8] fatlall (mlmlede] ’ —

undo [ oK | [ cancel |

Fig. 63: Exploracion de datos con WEKA

Descripcion de los atributos de la tabla de mineria

En la descripcion del atributo “cliente”, que tiene valores vacios
“Missing” es 0%, esto se da porque el tratamiento de este tipo de
datos ya se dio en la tarea “Limpieza de datos”, de la metodologia.
La cantidad de valores distintos que toma el atributo es 4: “Muy
joven”, “joven”, “adulto” y “muy adulto”, es de tipo nominal. Ver la

siguiente figura.
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Selected attribute

Name: cliente Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
'No. | Label ' Count ' Weight
1 adulto 6076 6076.0
2 muy joven 543 543.0
3 muy adulto 508 598.0
4 joven 4393 43930

| Class: modalidad (Nom)

|v)| visualize Al |

6076

4303
543 593
—————— | ——

Fig. 64: Descripcion del atributo “cliente” con WEKA
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En caso del atributo “genero”, que corresponde a una caracteristica
del cliente, se ha tenido dos valores distintos “M: masculino”, “F:

femenino” y es de tipo nominal. Ver la siguiente imagen.

Selected attribute
Name: genero Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct 2 Unique: 0 (0%)
‘No. |Label ' Count Weight 1
1 M 6670 6670.0
2 F 4940 4940.0
{Class: modalidad (Nom) 7JL Visualize All j

6670

Fig. 65: Descripcion del atributo “genero” con WEKA
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Observando de la misma manera que en el caso anterior, el atributo
“préximo”, se puede ver que tiene dos valores distintos “P”: préximo

y “NP”: no proximo. Ver la siguiente imagen.

Selected atribute -
Name: proximo Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct 2 Unique: 0 (0%)
No. |Label Count  Weight |
1P 9559 9559.0
2 NP 2051 2051.0
| Class: modalidad (Nom) v|| visualize All |

9559

2051

Fig. 66: Descripcion del atributo “proximo” con WEKA
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En el atributo “quincena” se puede ver que tiene dos valores

distintos: “quincenal” y “quincena2”, es un valor de tipo nominal

Selected attribute
Name: quincena Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. | Label Count | Weight |
1 quincena2 6165 6165.0
2 quincenal 5445 54450
| Class: modalidad (Nom) ﬂl Visualize All |
6165

Fig. 67: Descripcion del atributo “quincena” con WEKA

96



En el atributo “dia”, se observé que tiene siete valores distintos
correspondientes a los dias de la semana de lunes a domingo,

siendo una variable de tipo nominal.

Selected attribute .
Name: dia Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unique: 0 (0%)
No. | Label | Count | Weight |
1 Jueves 1916 1916.0 ‘A
2 Martes 1970 1970.0
3 Viernes 1851 1851.0
4 Lunes 1857 1857.0
5 Miércoles 1961 1961.0 |
f__Sabada 1624 1624 0 1Y
[Class: modalidad (Nom) .vJ[ Visualize All J
1916 1970 1961

1851 1857
1624

Fig. 68: Descripcion del atributo “dia” con WEKA
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Con respecto al atributo “marca”, se ha podido observar que tiene 13
valores distintos: “huawei”, “Nokia”, "ZTE”, "LG”, "Alcatel”, "Bmobile”,
"Movistar”, "Samsung”, "Motorola”, “Microsoft”, “Blackberry”, “Sony” y

“otra marca”, es de tipo nominal.

Selected attribute
Name: marca Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 13 Unique: 0 (0%)
| No. | Label | Count Weight .

1 HUAWEI 1119 1119.0 | A
2 NOKIA 3571 3571.0

3 ZTE 377 377.0

4 LG 397 397.0

5 ALCATEL 1899 1899.0
f___BMOBIILE 2080 20800 ¥

[Class: modalidad (Nom) ﬂ[ Visualize All J

1119

?7 307 33g 258

- [ I TR
Fig. 69: Descripcién del atributo “marca” con WEKA

98



En el atributo tecnologia “Tec.” se observéd que presenta tres valores

distintos “2G”,"3G”, “4G” y es una variable de tipo nominal. Ver la
siguiente imagen.

Selected attribute .
Name: Tec Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
No. | Label Count Weight |
1 4G 1013 1013.0
2 3G 3678 3678.0
3 2G 6919 65919.0
| Class: modalidad (Nom) ﬂl Visualize Al |

6919

1013

Fig. 70: Descripcion del atributo “Tecnologia” con WEKA
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En el atributo “color” se observé que presenta tres valores distintos
“Color claro”, “Color oscuro”, “Otro color” y es una variable de tipo

nominal. Ver la siguiente figura.

Selected attribute N
Name: color Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct 3 Unique: 0 (0%)
'No. | Label Count Weight
1 COLORCLA.. 2815 2815.0
2 COLOROSC.. 8170 8170.0
3 OTROCOLOR 625 625.0
| Class: modalidad (Nom) ﬂ[ visualize Al |
8170
2815

625
—

Fig. 71: Caracteristicas del atributo “color” con WEKA
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Finalmente, en el atributo “modalidad” se observé que presento tres
valores “Prepago”, “Postpago”, “Otro” y es una variable de tipo

nominal y represento al atributo clase o variable a predecir. Ver la
siguiente imagen.

Selected attribute
Name: modalidad Type: Nominal

Missing: 0 (0%) Distinct 3 Unique: 0 (0%)

No. Label Count Weight |
1 POSTPAGO 4376 4376.0
2 PREPAGO 6865 6865.0
3 OTRO 369 369.0

[Class: modalidad (Nom) :“ Visualize All |

369

Fig. 72: Caracteristicas del atributo clase “modalidad” con WEKA

La exploracion de las caracteristicas de los atributos de la tabla de
mineria ha permitido justificar la decision de elegir a la técnica de
“clasificacién”, la técnica de mineria usada en la presente

investigacion y variables o atributos son de tipo nominales.

Disefo de las pruebas del modelo

Del conjunto total de registros se ha seleccionado dos subconjuntos de
5805 registros cada uno, un conjunto de datos de entrenamiento y otro
conjunto de pruebas. Seguidamente se pas6 a probar la calidad de los
resultados con los algoritmos de clasificacion.
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Estructura de mineria 01

(Sub total de Registros)

Entrenamiento

Técnica
de

mineria

Estructura de mineria

(Total de Registros)

Estructura de mineria 02
(Sub total de Registros)

Prueba

I Verificacion de la calidad

Fig. 73: disefio de pruebas del modelo de mineria

Para el disefio de pruebas del modelo de mineria elegido se ha hecho uso

de los algoritmos de mineria de datos que incluye la herramienta WEKA.

Los algoritmos de clasificacién usados para comparar la calidad del modelo
fueron: “REPTree”, “AttributeSelectedClassifier”, “J48”, “Jrip”. Los criterios
de comparacion han consistido en el tiempo de construccion del modelo en
segundos y medir el porcentaje de registros clasificados correctamente. Ver

la siguiente tabla N° 16:

Tabla 19: Comparacion de algoritmos de clasificacion

Comparacion de algoritmos de clasificacion de WEKA

Algoritmo Tiempo (s) Porcentaje de
acierto %
REPTree 0.25 70.1886
AttributeSelectedClassifier 1.47 71.0174
J48 0.33 71.7743
Jrip 5.53 71.068
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Eleccion del modelo 6ptimo.

La tabla anterior N°16 se us6 para evaluar los resultados de los algoritmos
y elegir el modelo de clasificacion en base al menor error posible y el
menor tiempo posible para construir el modelo, en el cual se observo que el
algoritmo “REPTree” puede construir el modelo en 0.25 segundos, para
este caso de estudio es el mas rapido y tiene un porcentaje de acierto de
70.1886 %, lo que indica que tiene un acierto menor al de todos. El
algoritmo “AttributeSelectedClassifier” puede construir el modelo en 1.47
segundos y tiene una tasa de acierto de 71.0174%. El algoritmo “J48”
puede construir el modelo en 0.33 segundos y tiene una tasa de acierto de
71.7743 %. El algoritmo “Jrip” puede construir el modelo en 5.53 segundos,
siendo el mas lento de todos y tiene una tasa de acierto 71.068 %. En
conclusion, se determiné que el modelo mas 6ptimo es el construido por el
algoritmo “J48”, debido a que el porcentaje de acierto es mayor,
comparado con los demas algoritmos y el tiempo de construccion del
modelo es uno de los mas rapidos.

Construcciéon del modelo

Después de haber elegido el modelo de clasificacion y el algoritmo J48
para su construccion se ha paso a evaluar los modelos generados
modificando los parametros de ejecucion del algoritmo. Se ha tomado dos
parametros diferentes que son el porcentaje de divisibn del total de
registros “porcentaje split” (porcentaje para entrenamiento y lo resto para
pruebas) y la validacion cruzada “cross-validation” que representa el
namero de tablas de registros en las cuales se evaluara el modelo. WEKA
por defecto maneja un porcentaje de divisibn de 66% y una validacion
cruzada de 10, estos valores se variaron para optimizar el modelo. A
continuacién, se presenta una tabla N°17, donde se ve los resultados de la
evaluaciéon del modelo cuando se varia el numero de pliegues de
entrenamientos “folds”, con un total de 20 pruebas realizadas para
optimizar el modelo.
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Tabla 20: Optimizacién del modelo con validacién cruzada

# folds Porcentaje de

(pliegues) acierto %
1 71,1283
2 71,5676
3 71,5848
4 71,1283
5 71,8346
6 71,7054
7 71,8088
8 71,8949
9 71,9724
10 71,7485
11 71,8346
12 71,7829
13 71,6021
14 71,6537
15 71,8346
16 71,8691
17 71,671
18 71,8777
19 71,8519
20 71,8002

En la siguiente tabla N°18 podemos ver los resultados cuando se varia el
porcentaje de division “split” de los registros de entrenamiento, en total
también 20 pruebas.

Tabla 21 : Optimizacion del modelo con porcentaje de division

Optimizacion del modelo por
porcentaje de division

Porcentaje de Porcentaje de
division % (split) acierto %
5 69,1178
10 71,1838
15 71,5241
20 71,2317
25 71,6665
30 71,5639
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35 71,6936

40 71,5619
45 71,4957
50 71,9724
55 71,7266
60 71,6624
65 71,7696
70 71,404
75 70,7443
80 71,7485
85 71,4532
90 70,9733
95 69,6552
100 71,1838

Evaluaciéon del modelo

En los resultados de las evaluaciones se pudo notar que el mejor
porcentaje de acierto es 71.9724 % para una validacion cruzada de 9.
También, el mejor porcentaje de acierto que es de 71.9724 % para un
porcentaje de division (split) de 50%. Luego de analizar los resultados de la
evaluacién del modelo con los dos parametros “validacién cruzada” y
“porcentaje de division” se pudo determinar que el modelo optimizado tenia
que ser construido con una validacién cruzada de equivalente a 9 o0 un
porcentaje de division del 50%. Para poder interpretar el modelo generado
por el algoritmo J48, se presenta un ejemplo de lectura de los resultados de
un arbol de decisién de WEKA Fig.74.
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SiATRIBUTO_1="VALOR_1"
Y si ATRIBUTO_2 ="VALOR_2":
PREDICCION (# CASOS AFIRMATIVOS / # CASOS NEGATIVOS)
De lo contrario si ATRIBUTO_3="VALOR_3":
PREDICCION (#.../ #...)
De lo contrario si ATRIBUTO_4="VALOR_4":
PREDICCION (# CASOS AFIRMATIVOS / # CASOS NEGATIVOS)
Y si ATRIBUTO_S5="VALOR_5":
PREDICCION (#... /#...)
De lo contrario si ATRIBUTO_6="VALOR_6":
PREDICCION (#... /#...)

De lo contrario si ATRIBUTO_N="VALOR_N":
L PREDICCION (# CASOS AFIRMATIVOS / # CASOS NEGATIVOS)
Y si ATRIBUTO_N1="VALOR_N1":
PREDICCION (# .../ #..)

Fig. 74: Ejemplo de lectura del arbol de decision del algoritmo J48

A continuacién, se presenta la tabla N° 21 con los resultados del modelo
optimizado, con el respectivo arbol de decision.
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Tabla 22: Representacion del modelo optimizado generado con WEKA

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: QueryResult
Instances: 11610
Attributes: 9
proximo

quincena

cliente
Tec

marca
dia

genero

color

modalidad
Test mode: split 50.0% train, remainder test
=== Classifier model (full training set) ===
J48 prunedtree
Tec=2G
marca = BMOBILE: PREPAGO (1603.0/330.0)
marca = NOKIA: PREPAGO (2549.0/1091.0)
marca = SAMSUNG
| color = COLOR OSCURO: PREPAGO (263.0/71.0)
color = COLOR CLARO
| quincena =quincenal: POSTPAGO (26.0/11.0)
quincena = quincena2
| dia=Viernes: POSTPAGO (3.0)
| dia=Jueves: POSTPAGO (2.0)
| dia=Domingo: PREPAGO (0.0)
| dia=Martes: PREPAGO (6.0/2.0)
| dia=Lunes: PREPAGO (5.0/1.0)
| dia=Miércoles: PREPAGO (5.0/1.0)
| | dia=Sabado: PREPAGO (3.0/1.0)
| color=0TRO COLOR: POSTPAGO (1.0)
marca = BLACKBERRY: POSTPAGO (26.0/3.0)
marca = HUAWEI: PREPAGO (471.0/64.0)
marca = ALCATEL: PREPAGO (1131.0/119.0)
marca = MICROSOFT: PREPAGO (0.0)
marca = LG: PREPAGO (42.0/14.0)
marca = OTRA MARCA
| proximo =P: OTRO (25.0/15.0)
| proximo = NP: PREPAGO (6.0/2.0)
marca = MOVISTAR: PREPAGO (402.0/31.0)
marca = SONY: POSTPAGO (19.0/1.0)
marca = MOTOROLA
| color = COLOR OSCURO: POSTPAGO (46.0/20.0)
| color=COLOR CLARO: POSTPAGO (0.0)
| color = OTRO COLOR: PREPAGO (6.0/2.0)
marca = ZTE: PREPAGO (279.0/50.0)
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Tec=3G

marca = BMOBILE: PREPAGO (402.0/99.0)

marca = NOKIA: POSTPAGO (960.0/389.0)

marca = SAMSUNG

| color=COLOR OSCURO

| quincena = quincenal

| | dia=Viernes: POSTPAGO (15.0/3.0)

| dia = Jueves: PREPAGO (17.0/7.0)

| dia = Domingo: PREPAGO (1.0)

| dia = Martes: PREPAGO (30.0/12.0)

| dia=Lunes

| | proximo =P: POSTPAGO (20.0/4.0)
| | proximo = NP: PREPAGO (2.0)

| dia = Miércoles

| | cliente = muy adulto: POSTPAGO (1.0)
| | cliente =joven: PREPAGO (9.0/2.0)
| | cliente = adulto: POSTPAGO (8.0/2.0)
| | cliente = muy joven: PREPAGO (1.0)
| | dia=_Sabado: PREPAGO (14.0/5.0)

| quincena = quincena2: POSTPAGO (158.0/59.0)
| color=COLOR CLARO

| proximo =P

| | cliente = muy adulto: POSTPAGO (2.0)
| | cliente =joven

| | | quincena=quincenal: PREPAGO (15.0/6.0)
| | | quincena=quincena2: POSTPAGO (22.0/5.0)
| | cliente = adulto: POSTPAGO (33.0/13.0)
| | cliente = muy joven: PREPAGO (3.0)

| proximo = NP: PREPAGO (17.0/7.0)

| color = OTRO COLOR: POSTPAGO (56.0/7.0)
m

m

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

— ——— — — —— () —— — — — — — — — — — — — — —

arca = BLACKBERRY: POSTPAGO (84.0/13.0)
arca = HUAWEI

dia = Viernes

| genero=M: PREPAGO (25.0/10.0)

| genero=F: POSTPAGO (16.0/7.0)

dia = Jueves: POSTPAGO (61.0/29.0)

dia = Domingo: PREPAGO (7.0/2.0)

dia = Martes

| color = COLOR OSCURO: PREPAGO (31.0/9.0)

| color = COLOR CLARO: POSTPAGO (6.0/2.0)

| color=0OTRO COLOR: POSTPAGO (2.0/1.0)

dia = Lunes

| proximo=P
| quincena = quincenal: POSTPAGO (10.0/4.0)
quincena = quincena2

| cliente = muy adulto: PREPAGO (0.0)

| cliente =joven: PREPAGO (7.0/1.0)

| cliente = adulto
| | color=COLOR OSCURO: POSTPAGO (9.0/2.0)
| | color = COLOR CLARO: PREPAGO (5.0/1.0)
| | color=0TRO COLOR: PREPAGO (1.0)
| cliente = muy joven: PREPAGO (3.0/1.0)
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| proximo = NP: PREPAGO (8.0/2.0)
dia = Miércoles
| color=COLOR OSCURO
| | proximo =P:POSTPAGO (21.0/6.0)
| | proximo = NP: PREPAGO (7.0/2.0)
| color=COLOR CLARO
| | proximo =P: PREPAGO (9.0/5.0)
| | proximo =NP: POSTPAGO (2.0/1.0)
| color=0TRO COLOR: POSTPAGO (0.0)
dia = Sabado
| cliente = muy adulto: PREPAGO (0.0)
| cliente = joven
| | proximo =P: PREPAGO (8.0/2.0)
| | proximo =NP: POSTPAGO (3.0)
| cliente = adulto
| | quincena=quincenal: POSTPAGO (5.0/1.0)
| | quincena=quincena2: PREPAGO (13.0/3.0)
| cliente = muy joven: PREPAGO (3.0)
marca = ALCATEL: PREPAGO (712.0/233.0)
marca = MICROSOFT
| proximo = P: PREPAGO (33.0/6.0)
| proximo = NP: POSTPAGO (10.0/3.0)
marca = LG
| color=COLOR OSCURO
dia = Viernes
| cliente = muy adulto: POSTPAGO (0.0)
| cliente = joven: POSTPAGO (5.0/2.0)
| cliente = adulto: POSTPAGO (4.0/1.0)
| cliente = muy joven: PREPAGO (3.0)
dia = Jueves: POSTPAGO (15.0/4.0)
dia = Domingo: PREPAGO (5.0/1.0)
dia = Martes
| genero=M: POSTPAGO (9.0/3.0)
| genero=F: PREPAGO (6.0/2.0)
dia = Lunes
| quincena = quincenal: POSTPAGO (6.0/2.0)
| quincena = quincena2: PREPAGO (12.0/3.0)
dia = Miércoles
| quincena = quincenal: PREPAGO (14.0/4.0)
| quincena = quincena2: POSTPAGO (10.0/3.0)
dia = Sabado
| quincena = quincenal: POSTPAGO (8.0/1.0)
| quincena = quincena2: PREPAGO (10.0/4.0)
olor = COLOR CLARO
dia = Viernes
| cliente = muy adulto: PREPAGO (1.0)
| cliente = joven: POSTPAGO (4.0/1.0)
| cliente = adulto: POSTPAGO (7.0/2.0)
| cliente = muy joven: PREPAGO (2.0)
dia = Jueves
| cliente = muy adulto: PREPAGO (0.0)
| cliente = joven: PREPAGO (4.0)

— — — — — — —— () —— — — — — — — — — — — — — — — — — —
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| | cliente = adulto: POSTPAGO (6.0/2.0)

| | cliente = muy joven: POSTPAGO (1.0)

| dia = Domingo: POSTPAGO (1.0)

| dia = Martes

| | genero=M:PREPAGO (4.0/1.0)

| | genero=F:POSTPAGO (13.0/5.0)

| dia =Lunes: POSTPAGO (13.0/6.0)

| dia = Miércoles

| | quincena = quincenal: POSTPAGO (9.0/3.0)
| | quincena = quincena2: PREPAGO (4.0)
| dia = Sabado

| | proximo =P: POSTPAGO (9.0/2.0)

| 1 | proximo=NP: PREPAGO (2.0)

| color=0TRO COLOR: POSTPAGO (41.0/11.0)
marca = OTRA MARCA
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

dia = Viernes: POSTPAGO (0.0)
dia = Jueves
| color = COLOR OSCURO: PREPAGO (5.0/1.0)
| color=COLOR CLARO: POSTPAGO (5.0)
| color=0TRO COLOR: POSTPAGO (0.0)
dia = Domingo: POSTPAGO (0.0)
dia = Martes: POSTPAGO (7.0)
dia = Lunes
| quincena=quincenal
| | genero=M:POSTPAGO (2.0)
| | genero=F:PREPAGO (3.0)
| quincena = quincena2: POSTPAGO (5.0/1.0)
dia = Miércoles: PREPAGO (4.0/1.0)
dia = Sabado: POSTPAGO (3.0/1.0)
marca = MOVISTAR: PREPAGO (32.0/1.0)
marca = SONY: POSTPAGO (187.0/27.0)
marca = MOTOROLA: POSTPAGO (216.0/30.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| marca=ZTE: PREPAGO (94.0/22.0)
1

ec = 4G: POSTPAGO (1013.0/136.0)
Number of Leaves : 123
Size of the tree : 170

Time taken to build model: 0.25 seconds
=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0.52 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4178 71.9724 %
Incorrectly Classified Instances 1627 28.0276 %
Kappa statistic 0.4037

Mean absolute error 0.2514
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Root mean squared error 0.3612

Relative absolute error 74.3106 %
Root relative squared error 88.0871 %
Total Number of Instances 5805

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP FP Precisi ROC |PRC
Rate |Rate |on Recall ll:/:gas Mcc Area |Area Class
0,542 | 0,143 | 0,692 | 0,542 | 0,608 | 0,425 | 0,788 | 0,677 |POSTPAGO
0,866 | 0,468 | 0,733 | 0,866 | 0,794 | 0,428 | 0,776 | 0,801 PREPAGO

0,028 | 0,002 | 0,313 | 0,028 | 0,051 | 0,085 | 0,611 | 0,051 OTRO
0,720 | 0,333 | 0,705 | 0,720 | 0,702 | 0,416 | 0,775 | 0,732

Weighte
d Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b c <--classified as
1170 983 5| a=POSTPAGO
4583003 6] b=PREPAGO
63 112 5] c¢=0TRO

Evaluacién de los resultados

En esta parte de la metodologia se evalud los resultados que nos muestra
el algoritmo de clasificacion y la forma en como decide el algoritmo con los
datos que se le proporciono. Se evalué lo siguiente, segun la lectura del
arbol generado por el algoritmo:

— Si se vende al cliente un equipo celular con tecnologia “2G” y si la
marca es “BMOBILE”, de un total de 1933 ventas, 1603 son vendidos
como PREPAGQO; de lo contrario si la marca es “NOKIA” de un total
de 3640 ventas, 2549 son vendidos como prepago; de lo contrario si
la marca es “SAMSUNG?”, y si el color es “color oscuro” de un total
de 334 ventas 263 son vendidos como “PREPAGOQ”; de lo contrario
si el color es “color claro” y si la quincena es la primera quincena del
mes “quincenal” de un total de 37 ventas, 26 ventas se realizan
como “POSTPAGO” ; de lo contrario si la quincena es la segunda

quincena del mes “quincena2” se tiene lo mas probable que se
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venda “PREPAGO” son los dias “Lunes”, “Martes” y “Miércoles”; de
lo contrario si la marca es “BLACKBERRY” de un total de 29 ventas
26 ventas son “POSTPAGO”; lo contrario si la marca es “HUAWEI”
de un total de 535 ventas 471 ventas son en “PREPAGQO”; de lo
contrario si la marca es “ALCTEL” de un total de 1250 ventas 1131
ventas son “PREPAGO”; lo contrario si la marca es "MICROSOFT”
no ocurre ventas; de lo contrario si la marca es “LG” de un total de
56 ventas 42 ventas son en “PREPAGOQ”; de lo contrario si la marca
es “MOVISTAR” de un total de 433 ventas 402 ventas son en
“PREPAGQO”; de lo contrario si la marca es “SONY” de 20 ventas 19
ventas son en “POSTPAGO”; de lo contrario si la marca es
“MOTOROLA "lo mas vendidos el “Color oscuro” de 66 ventas 46
ventas son en “POSTPAGO”; de lo contrario si la marca es “ZTE” de
329 ventas 279 ventas en “PREPAGO”

Si las ventas al cliente son equipos celular con tecnologia “3G” y si
la marca es “BMOBILE” de 501 ventas, 402 ventas son en
“PREPAGO?”; de lo contrario si la marca es “NOKIA” de 1349 ventas
960 ventas se venden en “POSTPAGO”; de lo contrario si la marca
es “SAMSUNG” y si el color es “Color oscuro” y si la quincena es la
primera quincena del mes “quincenal” los mejores dias para vender
“PREPAGO” son los dias “martes”, “jueves” y “sdbado”, mientras
“lunes” y “viernes” se venden mas “POSTPAGOQ”; de lo contrario si la
guincena es la segunda quincena de la semana “quincena2” de 217
ventas 158 ventas son “POSTPAGOQ”; de lo contrario, siguiendo con
la marca “SAMSUNG?” si el color es “color claro” y si el clientes es
préximo al punto de venta “P” y si es "joven” y si es la primera
quincena del mes, de 21 ventas 15 ventas son en “PREPAGOQO”; lo
contrario si es la segunda quincena “quincena2” de un total de 27
ventas, 22 ventas son en “POSTPAGOQ”, pero si el cliente es “adulto”
de un total de 46 ventas, 33 ventas son “POSTPAGQO”; por el
contrario si el cliente no es proximo al punto de venta “NP” de 24
ventas 17 ventas son “PREPAGO”; siguiendo con la marca
“SAMSUNG”, si por el contrario el color no es claro ni tampoco
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oscuro, de un total de 63 ventas 56 ventas son “POSTPAGO”.
Continuando con la marcas de la venta de celulares “3G”, si por el
contrario la marca es “BLACKBERRY” de un total de 97 ventas 84
ventas son “POSTPAGO”; de lo contrario si la marca es “HUAWEI”
los dias en que mas se vendid fue “jueves” de 90 ventas 69 ventas
fueron “POSTPAGO” ; pero si el dia es “martes” se venden mas en
color oscuro de un total de 40 ventas 31 ventas son equipos
“PREPAGO?”, si son de otro color se venden en “POSTPAGO” pero
en menor cantidad; si el dia es “Lunes” y el cliente es proximo “P” al
punto de venta y si es la primera quincena del mes “quincenal” de
14 ventas 10 ventas son “POSTPAGO”, ademas si cliente es “joven”
se vendieron de un total de 8 ventas 7 ventas fueron “PREPAGOS”;
de lo contrario si el cliente es adulto y los equipos son de color
oscuro, se vendieron de un total de 11 ventas 9 fueron en
“POSTPAGOQ”; pero si el cliente es no proximo al punto de venta
“NP” de un total de 10 ventas 8 ventas son en “PREPAGO”.
Continuando con la marca “HUAWEI” si el dia es “miércoles” la
venta de equipos en colores oscuros a clientes préximos “P” fueron
de un total de 27 ventas 21 fueron “POSTPAGO” mientras que a
clientes no préximos de un total de 9 ventas 7 ventas son
“PREPAGO”; de lo contrario si el color es claro de un total de 14
ventas 9 ventas fueron a clientes proximos “P” en “PREPAGO”.
siguiendo con la marca “HUAWEI", si el dia es “sabado” y si el
cliente es préximo “P” y es “joven” de un total de 10 ventas 8 ventas
son “PREPAGOQ”; de lo contrario si es “joven” y es no proximo “NP”
ocurren 3 ventas en “POSTPAGO”; de lo contrario si es dia “sabado”
y si el cliente es “adulto” y es la primera quincena del mes
“quincenal” de un total de 6 ventas 5 ventas son en “POSTPAGO”;
pero si es la segunda quincena del mes “quincena2” de un total de
16 ventas 13 son ventas “PREPAGO”. Volviendo a nodo del &rbol
“marca” con respecto a la tecnologia “3G”, si la marca es “ALCATEL”
de un total de 945 ventas 712 ventas son “PREPAGO”; de lo
contrario si la marca es “MICROSOFT”" y el cliente es préximo “P” de
39 ventas 33 ventas son “PREPAGQ” y si no es proximo “NP” de 13
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ventas 10 ventas son “POSTPAGQ”; de contrario si la marca es “LG”
y el color es oscuro y el dia es viernes y el cliente es “joven”, de un
total de 7 ventas 5 ventas son “POSTPAGOQ”, pero si el dia fuera
“‘lueves” de un total de 19 ventas 15 ventas son “POSTPAGO”, pero
si el dia es “Martes” y el género del cliente es masculino “M” de un
total de 12 ventas 9 ventas son “POSTPAGO”, respecto al mismo
diay si el género fuera femenino “F” de un total de 8 ventas 6 ventas
son “PREPAGQ”, pero si el dia es “lunes” y ademas es la segunda
quincena del mes “quincena2” de un total de 15 ventas 12 ventas
son “PREPAGO”, pero si fuera dia “miércoles” y es la primera
quincena del mes “quincenal” de un total de 18 ventas 14 ventas
son “PREPAGOQ”, también se puede ver que si el dia es “sabado” y
es la primera quincena del mes “quincenal” de un total de 9 ventas
8 ventas son en “POSTPAGQ” , respecto al mismo dia y si fuera
“quincena2” de un total de 14 ventas 10 ventas son en “PREPAGO".
Continuando con la descripcion de la rama del arbol, cuando la
marca es “LG” y ademas si el nodo color: “COLOR CLARO” y si el
dia es “viernes” y ademas el cliente es adulto, de un total de 9
ventas 7 ventas son “POSTPAGQ”, también se da un caso similar
cuando el dia es “jueves”, también se puede ver que si el dia es
“martes” y el género es “femenino” de un total de 18 ventas 13
ventas son en “POSTPAGQO” y si el dia es “lunes” de un total de 19
ventas 13 ventas son “POSTPAGQO”, también se puede ver si el dia
es “miércoles” y es la primera quincena del mes “quincenal” de un
total de 12 ventas 9 ventas son “POSTPAGOQ”, pero si el dia es
“sabado” y el cliente es proximo “P” al punto de venta de un total de
11 ventas 9 ventas son “POSTPAGO”; pero volviendo al nodo color,
y si el color no es color “color claro” ni color “color oscuro” se tiene
gue de un total de 52 ventas 41 ventas son “POSTPAGOQ”. Volviendo
al nodo: marca, dentro del nodo: tecnologia del arbol, se puede ver
si es que la marca es “MOVISTAR”, de un total de 33 ventas 32
ventas son en “PREPAGQ”; lo contrario si la marca es “SONY”, de
un total de 214 ventas 187 ventas son “POSTPAGO”; por el
contrario, si la marca es “MOTOROLA” de un total de 246 ventas
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216 ventas son en “POSTPAGQ”; de lo contrario si la marca es
“ZTE” de un total de 116 ventas 94 ventas son en “PREPAGOQO".

— Finalmente, volviendo al nodo principal del arbol: tecnologia “tec”, se
puede ver que, si la tecnologia es “4G”, de un total de 1149 ventas
1013 ventas son “POSTPAGO".

Finalmente, en tabla anterior N°19 también se puede observar los
indicadores que genera el algoritmo J48:
v' Correctamente clasificados: 4178 instancias que representa el
71.9724 %.
v Incorrectamente clasificados: 1627 instancias que representan
28.0276 %.
Por lo tanto, se puede concluir que el algoritmo tiene un nivel de acierto de
71.9724 %, que en aproximado seria 72%. También se observo la matriz
de confusién generada, en donde se puede observar que: 1170 ventas son
clasificados correctamente como “POSTPAGO”,3003 ventas son
clasificados correctamente como “PREPAGQO” y 5 ventas son clasificados
otra modalidad de venta “OTRO”. También se puede ver en la matriz de
confusion que: 983 instancias fueran clasificadas como “PREPAGO
“cuando en realidad eran “POSTPAGO?”, 5 instancias fueran clasificadas
como “OTRO” cuando eran “PREPAGOQ”, 6 instancias fueron clasificados
como “OTRQO” cuando eran “PREPAGQO”. También se puede ver que: 458
instancias fueron clasificadas como “POSTPAGO” cuando eran
“PREPAGO?”, 63 instancias fueron clasificados como “POSTPAGO” cuando
eran “PREPAGO”, 112 instancias fueron clasificados como “PREPAGO”

cuando eran de otra modalidad “OTRO”
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Revision del proceso

Después de revisar nuevamente, la metodologia usada, se puede indicar
gue se ha usado cada uno de sus fases y tareas de la metodologia. Esto
también ha sido posible gracias al uso de herramientas de software y la
base tedrica de la investigacion en cada una de las fases y tareas de la

metodologia.

Determinacion de las proximas etapas

Después de revisar los resultados por los involucrados en toma de
decisiones en el area de ventas de la empresa, en este caso, representado
por el personal que representa la poblacion en estudio, se decidio pasar a

la siguiente etapa que es la planificacién de la implementacién.

Planificacion de la implementacion

Después de presentar los resultados del modelo, quedo a cargo de los
interesados en el area de ventas, en aplicar los resultados a sus planes de

marketing y evaluar la automatizacion del modelo de mineria.

Planificar el monitoreo y el mantenimiento

Para el mantenimiento y monitoreo del proceso de mineria se designé un
personal de informatica por parte de la empresa, que se encargara de dar
mantenimiento a las herramientas instaladas y verificar las tareas del

proceso de mineria.

Creacion de un reporte final

A continuacion, se presenta un resumen de los resultados mas importantes
del modelo de mineria, después de analizar cuidadosamente los resultados
presentados en el punto anterior: “r. Evaluacion de Resultados” de la
metodologia CRISP-DM.
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“Resumen de los resultados mas importantes del algoritmo J48”

Es importante aclarar, que, para hacer el resumen de las ocurrencias mas
importantes, se ha tenido en cuenta la mayor cantidad de instancias que
ocurren respecto a la variable de prediccién o clase “modalidad”. Esto
permite pronosticar en base al nivel de ocurrencias de la clase,
condicionado por los diferentes valores que toman los atributos. Estos
resultados son muy importantes debido a que le ha permitido a la empresa
pronosticar en base a la experiencia de los datos que posee, basandose en
los resultados que muestra el modelo. El resumen de los resultados se

muestra a continuacion:

@ Se puede vender celulares con tecnologia “2G”, de la marca
“BMOBILE” con una probabilidad de 82.92% en modalidad de
“PREPAGQO”.

@ Se puede vender celulares con tecnologia “2G” de la marca “NOKIA”
con una probabilidad de 70% en modalidad “PREPAGO”.

& Los clientes tienen una tendencia a comprar celulares con
tecnologia “2G” de la marca de la marca “SAMSUNG” que sean de
colores oscuros con una probabilidad con una probabilidad de 78.7%
en modalidad “PREPAGO”.

& La primera quincena “quincenal” o la segunda quincena
“quincena2”, asi como también los dias de la semana, tienen una
influencia minima en la venta de celulares con tecnologia “2G”,
debido a la baja ocurrencia de casos, tanto en modalidad
‘“PREPAGQO” y “POSTPAGO”.

@ Los celulares con tecnologia “2G” de la marca “BLACKBERRY”, se
venden mas en “POSTPAGO” con una probabilidad de 89%

@ Los celulares con la tecnologia “2G” de la marca “HUAWEI", se
venden en “PREPAGO” con una probabilidad del 88%.

@ Los celulares con la tecnologia “2G” de la marca “ALCATEL", se
venden en “PREPAGO” con una probabilidad del 90.5%.

117



&

Los celulares con la tecnologia “2G” de la marca “LG”, se venden en
“PREPAGO” con una probabilidad del 75% (42/14).

Los celulares con la tecnologia “2G” de la marca “MOVISTAR”, se
venden en “PREPAGQO” con una probabilidad del 92.8% (402/31).
Los celulares con tecnologia “2G” de las marcas “SONY” y
“MOTOROLA" se venden mas en “POSTPAGOQO".

Los celulares con la tecnologia “2G” de la marca “ZTE”, se venden
en “PREPAGO” con una probabilidad del 84.8% (279/50).

Los celulares con tecnologia “3G” de la marca “BMOBILE” se
venden mas en “PREPAGO” con una probabilidad de
80.2%(402/99).

Los celulares con tecnologia “3G” de la marca “NOKIA” se venden
mas en “POSTPAGO” con una probabilidad de 71.2%(960/389).

Los celulares marca “SAMSUNG” con tecnologia “3G” y de colores
oscuros se venden mas en “POSTPAGO” en la segunda quincena
de cada mes con una probabilidad de 72.8%(158/59).

Los celulares marca “SAMSUNG” con tecnologia “3G” que no sean
de colores claros u oscuros se venden mas en “POSTPAGOQO” con
una probabilidad de 72.8%(158/59).

Los celulares marca “BLACKBERRY” con tecnologia “3G” se venden
mas en “POSTPAGO” con una probabilidad de 86.6% (84/13).

Los celulares de marca “HUAWEI” con tecnologia “3G” se venden
mas en “PREPAGO” los dias “viernes” con una probabilidad de
71.4%(25/10), mientras que en “POSTPAGO” se venden mas los
dias “jueves” con una probabilidad de 67.7% (61/29).

Los celulares de la marca “ALCATEL” con tecnologia “3G” se
venden mas en “PREPAGO” con una probabilidad de 75%
(712/233).

Los celulares de marca “MICROSOFT” se venden mas en
“PREPAGO” a clientes proximos “P” con una probabilidad de 84.6%
(33/6).

Los celulares de la marca “LG” con tecnologia “3G” se venden mas
en colores oscuros, los dias “jueves” en modalidad “POSTPAGO".

También los celulares que no son de colores claros u oscuros se
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vendieron en modalidad “POSTPAGO” con una probabilidad 79%
(41/11).

& Los celulares de marca “MOVISTAR” con tecnologia “3G” se venden
mas en “PREPAGO” con una probabilidad de 97% (32/1).

@ Los celulares de la marca “SONY” se venden mas en modalidad
“POSTPAGO” con una probabilidad de 87% (187/27).

@ Los celulares de la marca “MOTOROLA” se venden mas en
modalidad “POSTPAGQO” con una probabilidad de 88% (216/30).

& Los celulares de la marca “ZTE” se venden mas en “PREPAGQO” con
una probabilidad de 81% (94/22).

@ Los celulares con tecnologia “4G” se venden mas en modalidad
“POSTPAGO” con una probabilidad de 88% (1013/136).

X. Revision del proyecto

En esta dltima tarea de la metodologia, consiste en identificar y analizar los
puntos que fueron bien realizados, los que fueron mal realizados, y los que
podrian mejorarse. Para no redundar, todos estos puntos fueron mencionados en

el CAPITULO V: Conclusiones y Recomendaciones, del presente documento.

3.2. Tratamiento y andlisis de datos y presentacion de resultados

En esta parte, se describe la manera en como se han obtenido, tratado y
analizado los resultados, de la comparacién del prondéstico del modelo con las
ventas futuras, descritos en la tabla N° 26 y, también al aplicar el instrumento de
la encuesta antes y después de aplicar el modelo. Esto ha permitido medir el
impacto del modelo de mineria de datos y demostrar la hipotesis de la presente

investigacion.
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Tabla 23: Comparacion del pronoéstico del modelo y las ventas futuras.

Prediccion

Se puede vender -celulares con
tecnologia “2G”, de
“BMOBILE” con una probabilidad de
82.92% de
“PREPAGQO”.

la marca

en modalidad

Se puede vender -celulares con
tecnologia “2G” de la marca “NOKIA”
con una probabilidad de 70% en
modalidad “PREPAGOQO”".

Los celulares con la tecnologia “2G”
de la marca “HUAWEI", se venden
en “PREPAGO” con una probabilidad
del 88%.

Los celulares con la tecnologia “2G”
de la marca “ALCATEL”, se venden
en “PREPAGO” con una probabilidad
del 90.5%.

Los celulares con la tecnologia “2G”
de la marca “MOVISTAR”, se venden
en “PREPAGO” con una probabilidad
del 92.8%.

Los celulares con la tecnologia “2G”
de la marca “LG”, se venden en
“PREPAGO” con una probabilidad
del 75%.

Los celulares con la tecnologia “2G”
de la marca “ZTE”, se venden en
“PREPAGO” con una probabilidad
del 84.8%.

Los clientes tienen una tendencia a

Ventas registradas en periodos futuros
(2017-2018)

La empresa ha vendido solo 3 marcas de
celulares en la tecnologia 2G. Debido a
gue la empresa paso de ser operadora de
“MOVISTAR” a ser operadora de “CLARO”
a partir del aflo 2017, algunas marcas de
celulares fueron descontinuados.

Se vendieron celulares de la marca
“AZUMI" "HUAWEI"."MOTOROLA"
tecnologia “2G”,

“PREPAGO” (100%)

con

todos en modalidad
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comprar
“2G” de
“SAMSUNG” que sean de colores

celulares con tecnologia
la marca de la marca
oscuros con una probabilidad con
una probabilidad de 78.7%
modalidad “PREPAGOQO".

en

Los celulares con tecnologia “2G” de
las marcas “SONY” y “MOTOROLA”
se venden mas en “POSTPAGO".
Los celulares con tecnologia “2G” de
la marca “BLACKBERRY?”, se venden
mas en “POSTPAGO”
probabilidad de 89%

con una

Los celulares con tecnologia “3G” de
la marca “BMOBILE” se venden mas
en “PREPAGO” con una probabilidad
de 80.2%.

Los celulares de la
“ALCATEL” con tecnologia “3G” se
venden mas en “PREPAGQO” con una

probabilidad de 75%.

marca

Los celulares de marca “HUAWEI”
con tecnologia “3G” se venden mas
“PREPAGO”
con una probabilidad de 71.4%
mientras que en “POSTPAGO”

en los dias ‘“viernes”
se
venden mas los dias “jueves” con
una probabilidad de 67.7%.
Los de
“MICROSOFT” se venden mas en

“PREPAGOQO” a clientes proximos “P”

celulares marca

con una probabilidad de 84.6%.

No se registran venta de celulares de
gama baja (2G), en plan “POSTPAGO”

No se registran ventas de la marca
“BMOBILE” “3G”. EI

producto esta descontinuado en este

en tecnologia

periodo

Todos de

“ALCATEL”, con tecnologia “3G” fueron
vendidos en “PREPAGO”

los celulares la marca

No se la marca

“HUAWEI” en tecnologia “3G”. El producto

registran ventas de

esta descontinuado en este periodo.

No se la marca
“MICROSOFT” en tecnologia “3G”. El

producto esta descontinuado en este

registran ventas de

periodo.
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Los celulares de marca “MOVISTAR”
con tecnologia “3G” se venden mas
en “PREPAGO” con una probabilidad
de 97%.

Los celulares de la marca “ZTE” se
venden mas en “PREPAGO”
una probabilidad de 81%.

con

Los celulares con tecnologia “3G” de
la marca “NOKIA” se venden mas en
“POSTPAGO” con una probabilidad
de 71.2%.

“SAMSUNG”

y de colores

Los celulares marca
con tecnologia “3G”
0OSCUuros venden mas
“POSTPAGO”
qguincena de cada mes con una

probabilidad de 72.8%.

se en

en la segunda

“SAMSUNG”
con tecnologia “3G” que no sean de

Los celulares marca

colores claros u oscuros se venden
mas en “POSTPAGO”
probabilidad de 72.8%.

Los celulares marca “BLACKBERRY”
con tecnologia “3G” se venden mas
en “POSTPAGO”

probabilidad de 86.6%.

con una

con una
Los celulares de la marca “SONY” se

venden mas modalidad
“POSTPAGO” con una probabilidad

de 87%.

en

Los celulares de la

‘“MOTOROLA”

marca

se venden mas en

No se la marca
“MOVISTAR” “3G”. El
producto esta descontinuado en este

registran ventas de
en tecnologia
periodo.

Todos los celulares de la marca “ZTE”,
con tecnologia “3G” fueron vendidos en
“PREPAGQO".

No se la marca
“SAMSUNG” “3G”. El
producto esta descontinuado en este

registran ventas de
en tecnologia
periodo; sin embargo, se vendieron otras
marcas “AZUMI" “LANIX”
oscuros en modo, todos en “POSTPAGO”

en colores
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modalidad “POSTPAGO” con una
probabilidad de 88%.

Los celulares con tecnologia “4G” se
venden mas en modalidad
“POSTPAGO” con una probabilidad
de 88%.

Se vendieron celulares de la marca “ZTE”
con tecnologia “4G”, de las cuales el 84%
son en modalidad “POSTPAGO”.

Se vendieron celulares de la marca
“SAMSUNG” con tecnologia “4G”, de las
cuales el 77% son en modalidad
“POSTPAGO".

Se vendieron celulares de la marca
“LANIX” con tecnologia “4G”, de las cuales
el 83% son en modalidad “POSTPAGOQO”.
Se vendieron celulares de la marca
“AZUMI” con tecnologia “4G”, de las
cuales el 84% son en modalidad
“POSTPAGO”.

Se vendieron celulares de la marca
“HUAWEI" con tecnologia “4G”, de las
cuales el 91% son en modalidad
“POSTPAGO”.

Se vendieron celulares de la marca “LG”
con tecnologia “4G”, de las cuales el 88%
son en modalidad “POSTPAGO”.

Se vendieron celulares de la marca
“APPLE” con tecnologia “4G”, de las
cuales el 96% son en modalidad
“POSTPAGO”.

Se vendieron celulares de la marca
“MOTOROLA” con tecnologia “4G”, de las
cuales el 98% son en modalidad
“POSTPAGO”.

Se vendieron celulares de la marca
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“IPHONE” con tecnologia “4G”, de las
cuales el 100%
“POSTPAGO".

son en modalidad

Para ver el beneficio de la aplicacion del modelo al momento de realizar
pronésticos de ventas, se elabor6 una tabla para comparar los recursos
requeridos, antes y después de aplicar el modelo. Es importante indicar que, en la
comparacion se considera que la informacion esta adecuadamente almacenada,
para que sea procesada en la construccion del modelo, que incluye la extraccion,
transformacion y carga de datos (ETL) para el dataMart, exploracién con WEKA y
elaboracion del reporte final del pronéstico. La comparacién se realiza haciendo
uso de los resultados de la tabla N° 10, en el capitulo Ill: Materiales y métodos,

donde se describe los recursos usados para hacer el prondstico, inicialmente.

Tabla 24: Comparacion de recursos usados para el prondéstico, antes y después de aplicar el

modelo
Preparar la _ Tiempo Tiempo
_ B Medios de uso i
informacion (antes) (después)
Se usaba hojas de
calculo MS Excel.
Reporte de ventas de _
Ahora se carga y se 2 semanas 1.5 minutos
campo
extrae datos del
dataMart directamente.
Se usaba hojas de
calculo y el sistema
Reporte de ventas de | transaccional. Ahora se 1.5 minutos
_ 1 semana
tienda carga y se extrae
datos del dataMart
directamente.
Disgregar la Se usaba hojas de
informacion, segun los | calculo MS Excel.
criterios de andlisis Ahora se realiza filtros 1 min
1 semana

(Local de venta, marca,

generacion, plan,

con consultas SQL o

MDX, pre configuradas
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periodo, etc.) en el dataMart, para los

criterios de analisis
Se us6 hojas de

célculo MS Excel.

Juntar y cruzar la Ahora, el algoritmo del )
_ » _ 5 dias
informacion con el modelo de mineria,

. . aprox.
periodo anterior procesa los datos y

presenta los resultados

del pronostico

0.33 segundos

aprox.

La medicién de la variable modelo de mineria, se realiz6 mediante la aplicacion de

una encuesta de conformidad de acuerdo al ANEXO N° 02, a las 4 personas

implicadas en el analisis de datos de ventas. El cuestionario esta basado en los

criterios de: Usabilidad y funcionalidad del modelo. Se consider6 que una

repuesta afirmativa es equivalente a 1 y una repuesta negativa equivalente a un

peso de 0.
Tabla 25: Resultado de conformidad con el modelo de mineria
™* Pregunta Resp | Resp
o | @

1 | ¢El modelo describe de manera clara las caracteristicas | 0 4 4
de las ventas y productos de equipos celulares, que
interesan evaluar para realizar prondsticos?

2 | El modelo de minera hace uso de toda los datos | O 4 4
almacenados en el data Mart, y los procesa de manera
rapida

3 | ¢Los resultados mostrados por el modelo es facil de | 0 4 3
interpretar, para tomar decisiones en la venta de
equipos celulares?

4 | Las configuraciones de las herramientas de software 2 2 2
usadas para genera el modelo son faciles de realizar

5 | La herramienta WEKA se conecta de manera facil con | 1 3 4
la data Mart de ventas, para generar el modelo.
Total 3 17

total
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'Usabilidad y funcionalidad del modelo |

Fig. 75: Gréafica de nivel de conformidad con el modelo de mineria

Para medir el comportamiento de la variable “Impacto en el prondstico de ventas
en la empresa CELLSERVICE”, se aplico también una encuesta de conformidad
descrito en el ANEXO N° 01, a las 4 personas encargadas de tomar decisiones en
el area de ventas, se ha puesto a cada pregunta un peso a las respuestas, se
tomé como referencia la escala de Liker.

Tabla 26: Criterios de evaluacion de la encuesta del Pre y Post -Test

CRITERIO ABREVIATURA | PUNTAJE
Totalmente de acuerdo TDA 5
De acuerdo DA 4
Ni de acuerdo ni en desacuerdo NAD 3
En desacuerdo ED 2
Totalmente en desacuerdo TDD 1

En las siguientes tablas N°22 y N°23 de los resultados del Pre — test y Post — test,
“F.” representa la frecuencia para un determinado criterio, “X1” el promedio
ponderado de la pregunta en el pre — test y “X2” el promedio ponderado de la
pregunta en el post — test, respectivamente.
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Tabla 27: Resultado del Pre - Test

TDA | DA | NAD | ED | TDD
(*) | Pregunta F. F. F. F. | F. X1

1| ¢Usted conoce toda informacién tiene |0 0 0 1 3 1,25

almacenada, de sus ventas, clientes,

productos?

2 | ¢Analiza frecuentemente la informacién que O 0 1 2 1 2
posee?

3 | ¢En el proceso de analisis de la informacion | 1 3 0 0O O 4,25

hace uso de archivos en diferentes formatos?

4 | La manera como se registra, almacena y 0O 0 2 2 0 2,5
consulta los datos de ventas, clientes y
productos ¢ permite encontrar la informacion
gue usted necesita?

5 | ¢Es complicado integrar datos historicos de | 1 2 1 0 0 4
ventas, clientes, productos para sus analisis?

6 | ¢La preparacion de datos para el andlisis 0 0 0 3 |1 1,75
requiere de poco recurso humano?

7 | ¢El andlisis de datos de ventas, clientes, | 0 0 0 3 1 1,75
productos se realiza de manera rapida?

8 | ¢ Tiene dificultades para ver comportamiento | 1 1 2 0 0 3,75
de datos de sus ventas?

9 | ¢Los resultados obtenidos de analisis son de | O 0 3 1 0 2,75
mucha ayuda en la toma de decisiones?

10 @ ¢Usted utiliza su informacién almacenada para | 0 0 0 3 1 1,75

realizar pronésticos?

11 | ;(Los pronosticos usados son faciles de | 0 0 0 1 '3 1,25
realizar?
12 ¢ Confiable realizar el prondstico de ventas en | 0 0 1 3 0 2,25

base a la informacion que posee?

13 | (Los prondsticos de venta basada en la |0 0 1 3 0 2,25
informacion que tiene le permiten minimizar
errores en las estrategias de ventas?

14 | El equipo de la fuerza de ventas establece | O 0 0 4 0 2

estrategias basadas en prondésticos

127



Tabla 28: Resultado del Post - Test

TDA | DA | NAD | ED | TDD
(*) | Pregunta F. F. F. F. | F. X2

1| ¢Usted conoce toda informacién tiene |1 3 0 0 0 4,25

almacenada, de sus ventas, clientes,

productos?

2 | ¢Analiza frecuentemente la informacion que 2 2 0 0 0 4,5
posee?

3 | ¢En el proceso de analisis de la informacién | 0 0 0 4 |0 2

hace uso de archivos en diferentes formatos?

4 | La manera como se registra, almacena y | 2 2 0 0 0 4,5
consulta los datos de ventas, clientes y
productos ¢ permite encontrar la informacion
gue usted necesita?

5 | ¢Es complicado integrar datos historicos de | 0 0 1 3 0 2,25
ventas, clientes, productos para sus analisis?

6 | ¢La preparacion de datos para el andlisis @ 3 1 0 0O O 4,75
requiere de poco recurso humano?

7 | ¢El andlisis de datos de ventas, clientes, |1 3 0 0 0 4,25
productos se realiza de manera rapida?

8 | ¢ Tiene dificultades para ver comportamiento | O 0 1 3 0 2,25
de datos de sus ventas?

9 | ¢Los resultados obtenidos de analisis son de | 3 1 0 0 0 4,75
mucha ayuda en la toma de decisiones?

10 | ¢Usted utiliza su informacién almacenada para | 1 3 0 0 0 4,25

realizar pronésticos?

11 | ;(Los pronosticos usados son faciles de | 0 3 1 0O O 3,75
realizar?
12 | ;Confiable realizar el pronéstico de ventas en | 2 2 0 0 0 4,5

base a la informacion que posee?

13 | (Los prondsticos de venta basada en la | 2 2 0 0 0 4,5
informacion que tiene le permiten minimizar
errores en las estrategias de ventas?

14 | El equipo de la fuerza de ventas establece | 2 1 1 0 0 4,25

estrategias basadas en prondésticos
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= Diferencia de medias Pre — Test y Post — Test

Tabla 29: Resultado de diferencia de medias del Pre y Post - Test

N°. Pregunta | X1: Pre - test | X2: Post - test | X2 - X1

1

© oo N o g b~ WD

e = BT Y
A w|l N R O

Total

1,25
2
4,25
2,5
4
1,75
1,75
3,75
2,75
1,75
1,25
2,25
2,25

4,25
4,5
2
4,5
2,25
4,75
4,25
2,25
4,75
4,25
3,75
4,5
4,5
4,25

3
2,5
-2,25

-1,75

2,5
-15

2,5
2,5
2,25
2,25
2,25
21.25

Como se puede ver en la tabla N° 24, el resultado de la diferencia de medias es

de un valor positivo de 21.5 puntos.
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CAPITULO IV. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

Después de ver los resultados de las pruebas del Pre — test y post test aplicados
a la poblacién, se ha pasado a demostrar la hipétesis, en la que se observa si
modelo de mineria de datos produce un impacto o no.

4.1. Anadlisis de resultados

Se ha considerado el tipo de la investigacion, el material de estudio, la
comprobacién de la hipétesis por medio de la medicion de las variables de estudio
y la técnica de recoleccion de datos aplicados a los que toman decisiones en el
area de ventas de la empresa. La poblacion de estudio esta constituida por la
empresa “CELLSERVICE EIRL", en la cual se ha desarrollado el modelo de
mineria de datos. Se realiz6 un muestreo no-probabilistico donde la eleccién de la
muestra depende del criterio del investigador. La muestra esta representada por
las personas encargadas de tomar decisiones, para los procesos de ventas. La
muestra esté representada por:

Gerente general: 1 persona.
Gerente de Comercial: 1 persona.

Control econémico: 1persona.

D N N NN

Control Interno: 1 persona.

4.1.1 Comprobacion de la hipétesis

En el presente estudio se aplicé la Prueba de Hipétesis para dos muestras
dependientes. En este caso se trata de dos muestras que contienen los mismos
individuos en dos condiciones que se trata de diferenciar. Para ello se usara la

siguiente formula:

8

Y

5
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Dénde:
d: Es la media de las diferencias entre los valores de las muestras del pre —testy
post — test.

S4:Es la desviacion estandar de las diferencias de medias.

n:Numero de elementos o preguntas de las encuestas. n = 14

El valor de t, para comparar, se obtiene la tabla t — Student. En este caso se tiene
que los grados de libertad es de n — 1 = 13. Para este estudio se considerd un

nivel de significancia de @ = 0.05 o 5%. Por tanto /2 = 0.025
a. Formulacion de la Hipotesis

¢ Hipotesis nula (Hp): El Modelo de Mineria de Datos no tiene un impacto en
el Prondstico de Ventas de la Empresa CELL SERVICE E.I.R.L, en el
periodo 2012 — 2016.
Ho: iy = pp = 1 — 2 =0

¢ Hipdtesis alternativa (H1): El Modelo de Mineria de Datos tiene un impacto
en el Prondstico de Ventas de la Empresa CELL SERVICE E.I.R.L, en el
periodo 2012 — 2016.

Hipg # Uy = g > fa Oy < iy

b. Ubicaciéon de laregion critica
Para la regién de la hipotesis nula o de rechazo se tiene que:
t:< —ta;te >=< —0.025;0.025 >
2 2

< —-216:2.16 >
Para la regién de aceptacion de la hipétesis se tiene que:

t:< —oo; —ta ], [ ta; 00+> =< —o0; —0.025], [0.025; co+>
2 2

st < —o0;—2.16],[2.16; co+>
C. Determinacion y ubicacion de valor esperado en la regién critica

Luego de aplicar la férmula para el calculo det sé que:
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1,52

t=—=+3.08
1,85/v13
Distribution Plot
T, df=13

0.0-

0
X

-2.16 2.16

Fig. 76: Ubicacion del valor esperado en la region critical
Luego para Hi: iy # Uy = g > P O py < Ul

Distribution Plot
T, df=13

-2.16

2.16

>

Fig. 77: Ubicacion del valor esperado en la region critica 2
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4.2.

Aceptacion o rechazo de la hipotesis

Luego de ubicar el valor de t = £3.08 en la curva se tiene que el valor es

mayor a 2.16 y es menor que -2.16, por lo tanto se encuentra en la zona de
aceptacion. De esta manera se rechaza la hipotesis nula Ho.” EI Modelo de
Mineria de Datos no tiene un impacto en el Pronéstico de Ventas de la
Empresa CELL SERVICE E.Il.LR.L, en el periodo 2012 — 2016” y se acepta
la hipétesis Hi. “El Modelo de Mineria de Datos tiene un impacto en el
Prondéstico de Ventas de la Empresa CELL SERVICE E.I.R.L, en el periodo
2012 - 2016".

Discusion de resultados

Después de realizar las operaciones de calculo con los datos recogidos de
las encuestas del Pre — Test y Post - test, se logr6 demostrar que el
modelo de mineria de datos si produce un impacto, en este caso un
impacto positivo, demostrado en los resultados de conformidad del Post —
test. Esto se da porque, de acuerdo a los resultados descritos en la tabla
N° 22, el modelo pronostica con datos muy cercanos a los datos de ventas
del periodo 2017 y lo que va del 2018, a pesar de que la empresa a
descontinuado algunas marcas de celulares, de manera que le permite al
personal que toma decisiones en el area de ventas, basarse en el modelo
y pronosticar el comportamiento de sus ventas y mejorar las estrategias de
marketing.

Evaluar la problemética ha permitido definir una forma para integrar los
datos de ventas y aplicar la metodologia de mineria de datos CRISP — DM

para construir el modelo.

Siguiendo la metodologia del modelo, se ha tenido que entender los
formatos de los datos almacenados en la base de datos del sistema de
ventas transaccionales y las hojas de calculo. La preparacién de los datos

ha consistido filtrar datos con errores de ingreso, datos redundantes, datos
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vacios que posteriormente se usaron para poblar la base de datos del data

mart usando procesos ETL.

La construccion del data mart ha permitido realizar consultas y generar
reportes de manera agil en el analisis de ventas y generar el modelo de

mineria.

La evaluacion del modelo de mineria se realiz6 en funcion de los
resultados mostrados por el algoritmo utilizado para generar modelo,
descrito en el capitulo Ill. Materiales y métodos: g. “Evaluacion del
modelo”, finalmente se realizé un reporte de los resultados del modelo que
fue revisado por los usuarios implicados en la toma decisiones respecto a
las ventas y que fue aceptado como un modelo que les ayuda a mejorar el
analisis y realizar pronésticos de los comportamientos de sus ventas. El
reporte final de los resultados del modelo es presentado en el capitulo 11l
Materiales y métodos: W. “Creacion de un reporte final”.

El presente trabajo a rescatado las experiencia de otros trabajos de
mineria de datos realizados como ocurre en “Analisis para la Prediccion de
Ventas utilizando Mineria de Datos en almacenes de Ventas de grandes
superficies” [2], que al igual que el presente trabajo, hace uso de
herramientas de mineria de datos de la categoria open source y que el
modelo generado ha servido para realizar predicciones de ventas. En el
trabajo “Analisis de patrones de compra de tiendas retail utilizando
business intelligence” [3]”, de la misma manera se puede decir que la el
analisis de datos en base de datos reales, permite encontrar informacion
relevante al negocio de acuerdo al objetivo. En el trabajo “Algoritmos de
mineria de datos en la recoleccion de inteligencia” [4], también se utiliza el
algoritmo de &rbol de decision, que permiten visualizar los atributos que
determinan el comportamiento de los datos. En el trabajo “Aplicacién de
técnicas de mineria de datos para predecir la desercion de los estudiantes
de primer ciclo de la modalidad abierta y a distancia de la UTPL", de la
misma manera, se hace uso de la metodologia de mineria de datos CRISP
— DM y el modelo generado permitié determinar estrategias en la toma de
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decisiones. En el trabajo “Propuesta de modelo de deteccion de fraudes
de energia eléctrica en clientes residenciales de lima metropolitana
aplicando mineria de datos”, también realiza el proceso de mineria de
datos en informacién histérica y ademas se concluye que la preparacién
de los datos para construir el modelo es lo que mas demora en aprox. 60%
del tiempo total. Finalmente, en el trabajo “Desarrollo de un dataMart para
mejorar la toma de decisiones en el area de ventas de la corporacion
furukawa” al igual que en el presente trabajo permitié mejorar el andlisis de
ventas, la generacion de reportes y que este caso la base de datos
multidimensional ha servido como fuente de datos para el modelo de

mineria.
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5.1

CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

De acuerdo a los resultados descritos en la tabla N° 22, el modelo
pronostica con datos muy cercanos a los datos de ventas del periodo 2017
y lo que va del 2018, a pesar de que la empresa a descontinuado algunas
marcas de celulares. Esto permite al personal que toma decisiones en el
area de ventas, basarse en el modelo y pronosticar el comportamiento de
sus ventas y mejorar las estrategias de marketing. Ademas, también,
segun los resultados en la tabla N° 24, los recursos usados para hacer
pronéstico, por el modelo, en cuanto a tiempo es muy optimo, se paso6 de

una escala de semanas o dias a tan solo minutos o segundos.

El modelo de mineria generado, haciendo uso de datos almacenados del
periodo del afio 2012 al 2016 produce un impacto positivo en el prondstico
de ventas de la empresa “CellService”, de esta manera pudiendo mejorar
las estrategias de marketing en la venta de equipos celulares. Tal como se
pudo observar en el nivel de conformidad con el modelo y los prondsticos
de ventas en la tabla de diferencia de medias del Pre y Post test en la
“Tabla N° 24", teniendo un valor de 21.5 puntos de mayor conformidad, el
cual fue ratificado mediante la demostracion de la hipétesis con un valor de
“t” igual 3.08.

De la tabla N° 22, también se puede decir, que, con el avance de la
tecnologia de los equipos celulares, el gusto de los clientes es también
cambiante y las empresas buscaran alinearse a estas necesidades,
pudiendo descontinuar algunas lineas de productos, lo que afectaria de
alguna manera los resultados de los modelos de prondsticos de ventas
basados en mineria, que hacen uso de datos historicos.

Se estudié la probleméatica del andlisis de ventas de equipos celulares y la
forma de aplicar prondsticos, que sirvié para seleccionar la metodologia
adecuada, en este caso, CRISP-DM vy las herramientas de software libre,
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para el proceso de mineria, tales como: Mysqgl, Pentaho data Integration,
Schema Workbench, JRubik, Weka.

Comprender los datos de ventas almacenados, permitio ver las fuentes de
datos que es el servidor de base de datos Mysql y archivos en MS Excel,
describirlos, ver su calidad, que fueron tomados en cuenta para generar el

modelo, siguiendo la metodologia.

La preparacién de datos para la mineria se alcanz6 gracias al uso de filtros
con sentencias SQL y herramientas de software para ETL como Pentaho
Data integration. Los datos preparados sirvieron para poblar el dataMart de

ventas.

La elaboracién de un Data Mart de ventas sirvié para explorar los 11610
registros de datos de ventas de equipos celulares, procesarlos y
analizarlos, en grandes cantidades, de manera rapida, lo que permitié

construir la estructura de mineria de datos usada por el modelo.

Se logré generar y evaluar del modelo de mineria generado por la
herramienta WEKA, eligiendo el modelo que tenia el mayor porcentaje de
acierto, en este caso un total de 71.9724 %, lo que representa el grado de

acierto de los prondésticos de las ventas de equipos celulares.

Recomendaciones

El modelo generado es un caso particular, en la que se hace uso de datos
propios de ventas, de una determinada empresa, para mejorar el analisis
de ventas aplicando prondsticos; sin embargo, se pueden construir otros
modelos, para casos similares 0 en otras problematicas de andlisis datos
como en el sector financiero, ciencias de la salud, seguridad ciudadana,

sector climatico, entre otros.

Un prondstico sera mas concreto y confiable si se realiza haciendo uso de
datos historicos reales apropiadamente almacenados.
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El procedimiento de la mineria de datos, no necesariamente es igual para
todos los casos, depende mucho de la problematica. Por ello es importante

estudiar bien la situacion y los datos que se quiere utilizar.

Las herramientas de software usados en el presente trabajo fueron de la
categoria open source; pero existen herramientas de la categoria comercial
gue pueden ayudar a realizar los procesos basicos de la mineria de datos.

Existen técnicas de mineria de datos, aparte de los arboles de decision,
gue son muy potentes y pueden ayudar a solucionar problemas de analisis

y pronoésticos mas complicados.

Las herramientas de software libre, son una buena alternativa para las
empresas pymes, cuando quieren automatizar procesos, no
necesariamente de mineria de datos, ya que son de licencia gratuita; la
inversion radicaria en la capacitacion que tendrian que recibir para su

desarrollo.
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ANEXOS

ANEXO 1: Encuesta realizada a las 4 personas implicadas en la toma de

decisiones el area de ventas:

ENCUESTA DE CONFORMIDAD CON EL PROCESO DE ANALISIS DE VENTAS

Objetivo de la encuesta.

El objetivo es medir el grado de conformidad del personal con el proceso de

andlisis de informacion de ventas.

Instrucciones.

Lea con cuidado cada una de las preguntas que se le hace a continuacién y

marque con un aspa (x) el casillero con la repuesta que a usted le parece

apropiada.

1)

2)

3)

¢ Usted conoce toda informacion tiene almacenada, de sus ventas, clientes,
productos?

[ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo

ni en desacuerdo [_IEn desacuerdo [ITotalmente en desacuerdo

¢Analiza frecuentemente la informacion que posee?

[ ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo

ni en desacuerdo [_IEn desacuerdo [ITotalmente en desacuerdo

¢En el proceso de andlisis de la informacion hace uso de archivos en
diferentes formatos?

[ ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo

ni en desacuerdo [_IEn desacuerdo [ITotalmente en desacuerdo
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4)

5)

6)

7)

8)

9)

La manera como se registra, almacena y consulta los datos de ventas,
clientes y productos ¢ permite encontrar la informacion que usted necesita?

[ ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo

ni en desacuerdo [IEn desacuerdo [ITotalmente en desacuerdo

¢Es complicado integrar datos histéricos de ventas, clientes, productos
para sus analisis?

[ ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo

ni en desacuerdo [1En desacuerdo [ITotalmente en desacuerdo

¢La preparacion de datos para el andlisis requiere de poco recurso
humano?

[ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo

ni en desacuerdo [IEn desacuerdo [ITotalmente en desacuerdo

¢El analisis de datos de ventas, clientes, productos se realiza de manera
rapida?

[ ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo

ni en desacuerdo [_IEn desacuerdo [ITotalmente en desacuerdo

¢ Tiene dificultades para ver comportamiento de datos de sus ventas?

[ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo

ni en desacuerdo [_IEn desacuerdo [ITotalmente en desacuerdo

¢ Los resultados obtenidos de analisis son de mucha ayuda en la toma de
decisiones?
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[ ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo

ni en desacuerdo [ 1En desacuerdo [ITotalmente en

desacuerdo
10)¢ Usted utiliza su informacién almacenada para realizar pronésticos?

[ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo
ni en desacuerdo [ 1En desacuerdo [ITotalmente en
desacuerdo

11)¢ Los prondsticos usados son faciles de realizar?

[ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo
ni en desacuerdo [_IEn desacuerdo [ITotalmente en
desacuerdo

12)¢ Confiable realizar el prondstico de ventas en base a la informacion que
posee?

[ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo [INi de acuerdo
ni en desacuerdo [_IEn desacuerdo [ITotalmente en
desacuerdo

13)¢ Los prondsticos de venta basada en la informacion que tiene le permiten
minimizar errores en las estrategias de ventas?
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[ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo LINi de acuerdo

ni en desacuerdo [1En desacuerdo [ITotalmente en

desacuerdo

14)El equipo de la fuerza de ventas establece estrategias basadas en

pronésticos
[ITotalmente de acuerdo [ IDe acuerdo LINi de acuerdo
ni en desacuerdo [ 1En desacuerdo [ITotalmente en
desacuerdo
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ANEXO 2: Encuesta de conformidad de con el modelo de mineria;:

ENCUESTA DE CONFORMIDAD CON EL MODELO DE MINERIA DE DATOS

Objetivo de la encuesta.

El objetivo es medir la conformidad con el modelo de mineria de datos.

Instrucciones.

Lea con cuidado cada una de las preguntas que se le hace a continuacién y

marque con un aspa (x) el casillero con la repuesta que a usted le parece

apropiada.

1) ¢El modelo describe de manera clara las caracteristicas de las ventas y

2)

3)

4)

5)

productos de equipos celulares, que interesan evaluar para realizar
prondsticos?

[si [INo

¢.El modelo de minera hace uso de todos los datos almacenados en el data
Mart, y los procesa de manera rapida?

[si [INo

¢ Los resultados mostrados por el modelo es facil de interpretar, para tomar
decisiones en la venta de equipos celulares?

[si [INo

¢ Las configuraciones de las herramientas de software usadas para genera
el modelo son faciles de realizar?

[si [INo

¢La herramienta WEKA se conecta de manera facil con el data Mart de
ventas, para generar el modelo?

[si [INo
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ANEXO 3: Espacios de trabajo y configuraciones del proceso de mineria de

datos:

Base de datos del sistema transaccional de ventas de equipos celulares

BEE(E
I Base de datos. .
_pruebai (104) v

- E R Ry

2RBDRRBDBDODERBREBRE |
TEEERBETBCES B- BEB @[
SR i o B e e B e o o O
cHEMEE I E e M o o M
XXXXXXXXXXXXXX XX XXX

J0o0ogogooooooogooo

OB S e |
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Documentos de ventas en formato de MS Excel
P i it it Caja General al 11.12.15 = Microsoft Excel T
ﬁ Inicia | Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar

Vista Mineria de datos

_J] Cabr o A =gl @ Saussrtets Persanalizada . Fjﬁ ‘w g 54- E?‘ iij E
L : |

E- ) e
= Bl - A~ 5 - v - i I i
Pe?nr ¥ N & § Jaz. Oy A E[!]: iF 8 5 Combinary centrar g % 000 | S 98 CO;::::::!I = ?oa’;:'o“l:::o’ E?::: ?e I'lit.ﬂal El m:nar an:mo 2
Portapap.. 7 Fiiente Alingation . Humera i Estilos Celdas
043539 ~ (. J | =51{N43539="";P43535-543539;0)

4 B | E | L ! g ! H | ! | 4 ! LS

1

2

3 ol Documentodeventa | DETALLE

4 Periferi - : Observaciones ~ Modalidad | Equipos/Chips || NP Celular ini
5 Cajamarca cAEQ |mokia 100 97882107C
6 Cajamarca 001-96681 CAEQ NOKIA 100 978821014
7  cCajamarca 001-96667 ANULADA

B Cajamarca 001-96669 ANULADA

9  Cajamarca 001-96676 PLAN HABLA 54 90 NOKIA 100 950695952
10 Cajamarca 001-96658 FIDELIZADO SAMSUNG POCKET 976644824
11 cajamarca 001-96679 PLAN MENSAIERO 54 80 SONY 5T21 950851312
12 Cajamarca PREPAGO HUAWEI 7220 98016344€
13 Cajamarca PREPAGO NOKIA 208 97891397¢
14 cajamarca CAEQ NOKIA 100 97655033€
15 cCajamarca MiG4 CHIP 950507741
16 Cajamarca 001-96694 FIDELIZADO NOKIA 1208 978911565
17 cajamarca FIDELIZADO HUAWEI 1210 958910202
18 Cajamarca 02/01/2014|Factura 001-13601 FIDELIZADO ALCATEL 4007 976193087
19 Cajamarca 02/01/2014|Factura |oo1-13601 MIGE CHIP 956035177
20 cajamarca 02/01/2014|Factura 001-13601 FIDELIZADO | ALCATEL 4007 951496732
21 Cajamarca 02/01/2014|Boleta de Venta  |001-96657 MIG4 CHIP 945064477
22 cajamarca 02/01/2014|Boleta de Venta |001-96682 PREPAGO HOKIA 100 97858104€
23 Calamarra N2/ /2 alAnleta de Venta  [001-9R6R3 FINFHZANG Al CATFE AR1RTAI1Z

Sistema de ventas de celulares
% SELECCIONAR SUCU... lsc=min=lei |
| NOMBRE SUCURSAL [
il CAJAMARCA
BAMBAMARCA
CHOTA
CUTERVO
CELENDIN
CAJABAMBA
TEMBLADERA
SAN PABLO

ACCESO RESTRINGIDO

SUCURSAL :m

PUNTO VENTA: I

PERSONAL: CELL 1 )r. Amazonas 684
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BUSOULDA
OO0 BAREA = POR PRODUCTD

PRODUCT!
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ARJETA USIM 4G 128K PREPAGO 2F 895

o BOLETA DE VINTA
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J VALL CREDITD

<) OTROS.

iv. Desarrollo del data mart de ventas

Database Tools Scripting Help

u|a

o ot

=— ¥ dimplan_id INT(11)

& > descripcion VARCHAR(S)

[

] cimperbdo id INT(11)
i

@ ! dimsucursal_id INT(11) "~ hechos_ventas 2 fecha DATETIME

L= idtienda INT(11) 1 dimcliente_id INT(11) < afio INT(11)

B > descripdion VARCHAR(45) ? dimperiodo_id INT(11) > mes VARCHAR(45)

& © provincia VARCHAR(45) Y * dimproducto_id INT(11) r © dia VARGHAR(45)

m ¥ dimsucursal_id INT(11)

o 1 dimplan_id INT(11)

—~ > cantidad INT(11)

: .  total DOUBLE
__I:_(n ! dimdliente_id INT(11) ! dimproducto_id INT(11)

CEEEEE | o tmatuctonmaas dmorodico 400

Vidcliente INT(11)
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v. Configuracién del proceso ETL para poblar el data mart

Generando el proceso ETL

Fichero | Editar View Action Tools Ayuda

Nuevo » Transformacign CTRL-N [
Abrir CTRL-O Trabajo CTRL-ALT-N
Open URL Database Connection...
Cerrar CTRL-W  F— — =
Close All SHIFT-CTRL-W

wr me

J

Guardar CTRL-S

ntaho Data Inte

Save as (VFS)...

Imprimir ]

come Meet the F
Importar desde fichero XML CTRL-|
Export »

Salir

Get the Most
From Pentaho

Let us help you become
an ETL, Big Data Master.

Nos ubicamos en la parte del disefio y seleccionamos los objetos que incluiran el
paquete ETL.

Como los datos se van a extraer directamente de la base de datos,
seleccionamos la categoria “Entrada” y seleccionamos el objeto “Entrada Tabla”.
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Fichero Editar View Action Tools

b BERER -

Ayuda

() View [ Design

g Welcome! ['}{ Transformacign 1 52

Steps]

> [3 Output
> [ Joins
> [ Transform
[ Entrada
D‘ CSVfile input
[, Data Grid
Eh* Des-Serializacion desde Fichero

[

Q‘x Email messages input
Eﬂ_ Entrada Excel

D" Entrada Fichero de Texto
@‘ Entrada Tabla

E‘"_ Entrada XBase

[, Fixed file input

[, GZIP CSV Input

Eé, Generar Filas

@% Generate random value

@ Generate random credit card numbers

Priifd®&> XGBOER

B

Entrada Tabla

El objetivo del proceso ETL es poblar el dataMart, comenzaremos definiendo el

origen de datos para cada uno de las dimensiones y de la tabla hechos.

gd"i'"“d Connection Name:
ons
Pﬂiﬂg | Conex_DBcellservice -
Hosteing Connection Type: Settings
= Hest Name:
i localhest
Database Name:
Ledunajm
Oracle RDB Port Number:
Palo MOLAP Server | 3306
Pentaho Data Services P
PostgreSQL User Name:
Redshift . l cellserviceuser
Remedy Action Request System
SAP ERP System Password:
Sﬂ.rmk;m L, | sssssesssssnsss
Spe [#] Use Result Streaming Cursor
Access:
0DBC
IMHD
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Rows of step: Extraer_SQL_Productos (563 rows)
s idproducte  nombre generacion tipo marca modelo color
1 1 TERMIMNAL GSM LG A200 NEGRO GRIS 26 CELULAR LG A200 OTRO COLOR
2 3 TERMINAL 3G MOVISTAR NEON AZUL 36 CELULAR MOVISTAR NEON AZUL
E 4 TERMINAL GSM HUAWEI G7206 NEGRO 26 CELULAR HUAWEI G7206 NEGRO
4 5 TERMINAL GSM HUAWEI G7206 BLANCO 26 CELULAR HUAWEI G7206 BLANCO
L 6 TERMINAL GSM HUAWEI G3512 NEGRO NARAMNJA 2G CELULAR HUAWEI 63512 OTRO COLOR
6 7 TERMINAL GSM NOKIA 111 NEGRO 26 CELULAR NOKIA m NEGRO
7 8 TERMINAL GSM NOKIA 306 BLANCO 26 CELULAR NOKIA 306 BLANCO
8 9 TERMINAL GSM HUAWEI G2800S NEGRO 26 CELULAR HUAWEI G2800S NEGRO
9 10 TERMINAL GSM NOKIA 100 NEGRO 26 CELULAR NOKIA 100 NEGRO
10 11 TERMINAL GSM LG A200 NEGRO VIOLETA 26 CELULAR LG A200 OTRO COLOR
1 12 TERMINAL G5M MOTOROLA EX116 GRIS 26 CELULAR MOTOROLA EX116 GRIS
12 13 TERMINAL GSM NOKIA 100 AZUL 26 CELULAR NOKIA 100 AZUL
13 14 TERMIMAL GSM BLACKBERRY 8520 NEGRO 26 CELULAR BLACKBERRY 8520 NEGRO
14 15 TERMINAL GSM MOVISTAR ONDA ROJO 26 CELULAR MOVISTAR ONDA ROJO
15 16 TERMINAL GSM MOVISTAR ONDA AZUL 26 CELULAR MOVISTAR ONDA AZUL
16 17 TERMINAL G5M MOVISTAR ONDA AMARILLO 26 CELULAR MOVISTAR QONDA AMARILLO
17 18 TERMINAL 3G MOTOROLA A953 NEGRO 36 CELULAR MOTOROLA A853 NEGRO
18 20 TERMINAL GSM 3G HUAWEI E173 MORADO 36 CELULAR HUAWEI E173 OTRO COLOR
19 21 TERMINAL MODEM 3G HUAWE! E303C BLANCO 36 CELULAR HUAWEI E303C BLANCO
20 22 TERMINAL MODEM 3G HUAWEI E303C NEGRO 3G CELULAR HUAWEI E303C NEGRO
21 23  TERMINAL G5M SAMSUNG E2220 GRIS TEXTO 26 CELULAR SAMSUNG 52220 GRIS
22 24 TERMINAL GSM SAMSUNG E2220 NEGRO 26 CELULAR SAMSUNG 52220 NEGRO
n 75 TERMIMAI GSRA SARCIHING F2220 MEARN n CELIN AR SARACHIMG Fnn MERRM

Name of job entry: | preparar_Dimensiones_Hechos

(Transformation specification . Advanced | Logging settings | Argument | Parameters|

® Transformation filename: [ ${Internal.Job.Filename.Directory}/limpiar_dimensiones_hechos.ktr

) Specify by name and directory

_) Specify by reference

New transformation

Vale | Cancelar

@ Help
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Editar View Action Tools Ayuda

EER -

™. Design| ]Hg Welcome! (2% carga_reg auto (2 % Inicio_ETL DataMart_CellS 53 . 3¥ Carga_Dimensién_F
: > =2 [ 100%
27 Inicio_ETL_DataMart_CellS ~

» [3 Conexicnes a base de datos ml
4 [ Entradas de Trabajo

[> sTarT

3% Carga Dimensién_Cliente

3% Carga_Dimensién_Producto

4 Carga_Dimension_Periodo

-4 Carga_Dimensién_Sucursal

3% Carga Hechos

5] mensaje

3% Preparar_Dimensiones_Hechos

[5] Mensaje_Errer

[Z] Error_Limpieza_de_tablas

(1) Finaliza_trabajo

[=] Carga_Error_Dimcliente

(D salir_Dimprodutto Carga_| ion_| fin_dimproducto

=1 Caraa Emor Dimoroducto

vi. Disefo del cubo del data mart de ventas con schemaworkbench

Finaliza_trabajo

. @

Carga_Error_Dimcliente Salir_Dimproducto

| connection Name:

|conex_datamart |

Connection Type:  Seitings
AS/400 Host Name:

Apache Derby llocalhost |

Iy

Database Name:
[datamart_cell |
Port Number:

3308 |

User Name:

1l

|usercuboventas |

Password:

[] Use Resuit Streaming C...

-
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File Edit View Options Windows Help

[8-|slale

[~} schema - DataMart_Ventas (Schema_datamariventas.xml)

(@A Ase g o0y oY BB 2 | ¥D 8| 8|
Schema e - Cube |
: t_ventas : Attribute \
| Table: Hechos_Ventas Elest:lpﬁon gﬁ;g%;:gﬁs
| # Dimension_Cliente lﬁpﬁon
# Dimension_Producto i_h:ache
sk Dimension_Periodo tﬂm L8
sible’ [v]

sske Dimension_Sucursal
sk Dimension_Plan
- Q) cantidad

< total

? A Dimension_Producto :
o &7 Descripcion del Produg
¢ A_ Dimension_Cliente :
o &7 Descripcion del Cliente
e A Dimension_Periodo
- &R Descripcion del Period

o ‘ Nimancinn Qurureal

Vil.

Exploracion de datos del data mart con Jrubik

9 Gestor de fuentes de datos (Datasources)

| Isdma_datamtmtas

| Propedad | Valor
- Provider Mondrian
+
- Esquemas de datos
| Nombre | Esquema
file:datafresources/catalogs/Schema_datamartventas...
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viii.

WWFWWAMM&W@M

Construccion de tablas

== nueva

datos

B 7 conectar_mysql

- FoodMart_mysal

& smaliFoodMart_Derby

_Conex

= Schema_datamartventas
=8 DataMart_ventas

30 FE @200 #QQap s

| | Tabla —x

Espacio de trabajo de la herramienta de mineria de datos WEKA

84| Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
| openfie.. || OpenuRL. || oOpenpDB. || Generate. |  Unwo Edit.. Save..
Filter
bl
| Choose |None Apply
.
Current relation Selected attribute
P e
Relation: None Afiributes: None 'Name: None Type: None
Instances: None Sum of weights: None Missing: None Distinct: None Unique: None
- 4 =
Attributes
All None Invert Pattern
l 1) visuatzs |

Conectando la herramienta weka con el data mart de ventas
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(£ SQL-Viewer
Conl

nection
—
URL ijdhcmysql:.fnuIhostasoatdatamatt_cell | [ a ] [ ¥ ] [ © ] [ = J
L
Database URL g_]dbcmrsql:-‘ﬂomlhost3308.l‘datamaﬂ:call
Username userdatamart_ventas
mm Iltl!!’l!!m1
L
Result

Exploracion de tablas de las dimensiones del data mart
Connection

URL [jdbcmysqtimocainost3306/datamant ] | (][O ]
Ouery

select*from dimpr

‘Resuit
Rt

Row | dimproducto_id | idproducto | nombre | generacion | tipo marca modelo
1 1 1 TERMINAL GSM LG A200 NEGRO GRIS 26 CELULAR LG A200
2 2 3 TERMINAL 3G MOVISTAR NEON AZUL 36 CELULAR MOVISTAR NEON
3 3 4 TERMINAL GSM HUAWEI G7206 NEGRO 26 CELULAR HUAWE! G7206
4 4 5 TERMINAL GSM HUAWEI G7206 BLANCO 26 CELULAR HUAWE! G7206
5 5 6 TERMINAL GSM HUAWEI G3512 NEGRO NARANJA 26 CELULAR HUAWE! 63512
6 6 7 TERMINAL GSM NOKIA 111 NEGRO 26 CELULAR NOKIA m
T T 8 TERMINAL GSM NOKIA 306 BLANCO 26 CELULAR NOKIA 306
g 8 9 TERMINAL GSM HUAWEI G2800S NEGRO 26 CELULAR HUAWEI G2800S
9 9 10_TERMINAL GSM NOKIA 100 NEGRO 26 CELULAR NOKIA 100

Configuracién de la tabla de la estructura de mineria de datos para el modelo en
Weka, con la variable o atributo de prediccion “modalidad”:
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e  __  |Wweabgoe  -ok=a
[mpmsssn] ciosst | Cusir | Assonsls | Saectsotes | euatz |

Opan fle.. | Open URL.. J1 Open DB Jil Generate.. J Undo | Edit I save. |
Filter
i
L .
| cnosse. jnone || oot | ]
Current relation Salected attribute
 — a1
Retation. QuenyResult Afributes: 9 Nama: proxmo Type: Nominal
| instances: 11610 Sum of weights: 11610 Wissing: 0(0%) Distinct 2 Unique: 0 {0%)
ey Ho. | Label | Count Waight
] 1P 9880 85500
2 HP 2051 20510
7 [ penero | Class: modalidad (hom) 1%|| visualze Al |
8| color
o [ ] modatidad

Lol

Status
——
OK

Pruebas del modelo con los algoritmos de Weka:

[F'reprocess LMM] Cluster TAssodate ] Select atfributes ] Visualize l

Classifier

’

| Choose |48-C 0.25-2

Test options Classifier output
(L Use training set === Run information ===
(_) Supplied test set Set.
- Scheme: weka.clagsifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
(U Cross-validation Folds 50 Relation: QueryResult
| 3 P — Instances: 11610
@ R 0% 5Pt i) 50 Attributes: 9
L More options... J proximo
quincena
cliente
[ (Nom) modalidad EI Tec
marca
r—r— - dia
[ Start | Stop e
Result list (right-click for options) color
1 1 modalidad
32 -trees_J48 Test mode: split 50.0% train, remainder test

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

J48 pruned tree

Tec = 26
| marca = BMOBILE: PREPAGO (1603.0/330.0)
| marca = NOKIA: FREPAGO (2549.0/1091.0)
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| Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Classifier
| Choose |REPTree M 2-v0.001-N3-81-L-1-10.0

w Classifier output
O Use training set === Run informaticn ===
(_) Supplied test set Set..
Scheme: weka.classifiers.trees.REPTree -M 2 -V 0.001 -N 3 -5 1 -L -1 -I 0.0
(U Cross~alidation Folds 50 Relation: QueryResult
Per SEe  er: | Instances: 11610
@ 808 200 3! '50 Attributes: 9
[ More options... ] proximo
quincena
s = cliente
[(Nom)rnodalidad @ e
marca
dia
(e | =0
Result list (right-click for options) color
- modalidad

08:30:32 - trees J48 Test mode: split 50.0% train, remainder testc
es.REPTree

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

REPTree

marca = BMOBILE

| Tec =26

| 1 color = COLOR OSCURO

I | | dia = Jueves : PFREFAGO (109/19) [42/8]

Ejemplo de la vista del arbol generado por el algoritmo de arbol de decision en
Weka:

Tree View
f

OTRO COLOR = COLOR OSCURO =COLOR CLARO =0TRO COL

oy
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Exploracion de ventas del periodo 2017-2018, para comparar con los resultados

del modelo.

WL PR EN e

¥ Connection | +
tables in ecume_bd

i+ Sidt B

1. Tables

# W activacion

4 [ aimacenkardex

@ W simacenkinsumos

# W arca

5 W campeddo O] tdp :

@ M cambo O] silequieo AZtMr £3gh LITE IT BIANCO

3l W cago =] S0|EQUIPO AZOMI L3GA LITE II NEGRO

5 W catogoia [u] 51 EQUIPO SAMSUNG GALAXY J1 J106B MINI PRIME NEGRO
4 g s I 21[EQUIFC 16 H10 LTE NEGRO

5 Ml cobanausedes Lm | 46 EQUITO HUAWEI Y3 11 LOMA LIE NEGRO

5 M codgoscuipo =] 17/EQUIEC AZUMI L22 HEGRO

5 18 comision o 47|EQUIRO HUAWEI CAM Y6 II LTE MEGRO

3 W comprobarte O 23EQUIPO SAMSUNG GALAXY J1 JL06B MINI PRIME BLANCO
# W consoidado (O 51 EQUIFD SRMSUNG GALAKY J1 J1068 MINI FRIME NEGRO
@ W credto o E3|EQUIFO SAMSUNG GALAXY J1 J1068 MINI PRIME BLANCO
3 M coiodocidentiicackn 0l 73 EQUIFO DOPPIO SGIOL EGRD

= g m' ﬁ 47/EQUIPO HUARKEI CAM ¥6 II LTE HEGRD

5 Bl desosto o 16 EQUIDO AZUMI L22 BLANCO

@ T descuento o 34|[EQUIPO LG K120F LTE HEGRD AZUL

@ [l detalesinacen O 84 EQUIRO SAMSUNG J3 3320M LTE BLANCO

i T detalecomprobante o 24/EQUIPO LG K120F LTE NEGRO AZUL

4 [ detalegasto =3 34|[EQUIRO LG K120F LTE NEGRD AZUL

[u20.

CELoLAR
CELULAR
[ceLmag
CELULAR
cELOLAR,
lcermar
cevmag
CELTLAR

CELULAR
CELULAR
CELULAR

ICELILAR
CELULAR
CELULAR
CELULAR

| ¥ @ #umtows Fretrow 4 [0

iww' racion :mm

AZUMI

[Azmar
| sausTG

e
HUAWEL
AZUMI

HURKEL

| SAMSTHG

SAMSTNG
SAMSTHG
DOEFIO
HUAWEI
AZUMI

=

SAMSTNG
16
LG

L3GA LITE 1
J1068 .
K10

Y3

122

¥6 II

J1068

J1068

J1068

SE401

Y& 11

L2z

K120F

Kl20F
K120F
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