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RESUMEN

Custom Place, una empresa de manufacturacion sublimada enfrenta problemas de
organizacion de datos que afectan su atencion al cliente. Para solucionar esto, se propone
utilizar técnicas de mineria de datos como Redes Neuronales, Arboles de Decisiones,
Maquina de Soporte de Vectores y Regresion Lineal Multiple siguiendo la metodologia
CRISP-DM, con la ayuda de bibliotecas de R para crear modelos de arboles de decision,
redes neuronales y maquinas de soporte de vectores. Se utilizaran graficos de dispersion y
cuatro métricas de rendimiento MSE, RMSE, MAE y R”2 para evaluar los modelos. Con
estas técnicas, la empresa Custom Place podra mejorar su gestion de datos y ofrecer asi una
mejor atencion al cliente, lo que se traducira en una mayor eficiencia y competitividad en el
mercado. La mineria de datos es una herramienta poderosa que puede ayudar a las empresas

a aprovechar al méximo sus datos y mejorar su rendimiento en general.

Palabras claves: CRISP-DM, Mineria de datos, Inteligencia de negocio.
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ABSTRACT

Custom Place, a sublimation manufacturing company, faces data organization problems that
affect its customer service. To solve this, techniques such as Neural Networks, Decision
Trees, Support Vector Machines, and Multiple Linear Regression are proposed using the
CRISP-DM methodology, with the help of R libraries to create decision tree models, neural
networks, and support vector machines. Scatterplots and four performance metrics MSE,
RMSE, MAE, and R"2 will be used to evaluate the models. With these techniques, Custom
Place can improve its data management and offer better customer service, resulting in
increased efficiency and competitiveness in the market. Data mining is a powerful tool that

can help companies make the most of their data and improve their overall performance.

Keywords: CRISP-DM, Data mining, Business intelligence.
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INTRODUCCION

La mineria de datos tiene un papel muy importante en el analisis de datos, ya que con esto
resulta de manera mas sencilla encontrar patrones, relaciones, y conocimientos Utiles que
ayuden a la correcta toma de decisiones, es decir que sean mas acertadas a la realidad de los
mismos datos y del negocio, empresa u organizacion en el que se desee emplear. Muchas
empresas en la actualidad utilizan procesos de mineria de datos para descifrar valores en
relacion con lo necesitado, dando soporte a que estas empresas o compafiias tengan un mejor

desarrollo competitivo con otras franquicias que basicamente se dediquen a lo mismo.

Incluso la mineria de datos actualmente cubre muchas otras areas interdisciplinarias como
por ejemplo en salud, el marketing, la educacion, entre otras mas. Por su eficacia y eficiencia
al desarrollar estos modelos, a partir de la utilizacion de procesos estadisticos, de bases de

datos, de inteligencia de negocios y de inteligencia artificial

Este proyecto se centra en conocer por medio de modelos de mineria de datos el crecimiento
del portafolio de los clientes de la empresa Custom Place empresa que se dedica a la

manufacturacién de sublimados.

Contara con un total de dos capitulos en donde el capitulo | se encuentra los antecedentes,
técnicas de recoleccion de informacion, los objetivos de este proyecto, la justificacion, la
metodologia que se llevara a cabo y la descripciéon en donde se narra lo que abarcara el

proyecto.

El capitulo 1l contara con los marcos: tedricos, conceptuales y contextuales de esta manera
se obtendran los conceptos de varias herramientas utilizadas, bases legales de acuerdo a las
leyes de Ecuador, bases tedricas con respecto a otros trabajos cientificos e informacién

relevante que realice el analisis teorico.

En este mismo capitulo se desarrollara la propuesta que estad conformada de cuatro fases en
donde la primera etapa se trata de recopilar informacion de la empresa es decir sus bases de
datos, también se utiliz6 técnicas como la observacion y la entrevista, en la segunda etapa se
centra en hacer la correcta limpieza, transformacion y extraccion de los datos obtenidos de
las bases de datos, en la tercera etapa se trata de realizar los modelos de mineria de datos se
desarrollaron 4 modelos: modelo de arbol de decisiones, redes neuronales, regresion lineal
maultiples y maquina de soporte de vectores, en la cuarta etapa se trata de evaluar los modelos

realizados en la etapa tres, se utilizaron las siguientes métricas de rendimiento para



corroborar los resultados obtenidos: error cuadratico medio (MSE), error absoluto medio
(MAE), raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R"2).
También habra el apartado de los resultados obtenidos donde se concluye cudl de los
modelos dio mejores resultados.



CAPITULOI

1. FUNDAMENTACION

1.1. ANTECEDENTES

Desde hace muchos afios varias compariias de comercio de compra y venta de productos se
han visto en la necesidad de administrar sus actividades comerciales con la finalidad de
obtener un control de ingresos en tiempo real [1] dando como resultado una acumulacion de
una gran cantidad de datos que se vuelven dificiles de manejarlos para los gerentes o usuarios
que estan al frente de un negocio a la hora de conocer el progreso del negocio [2]. Sin
embargo, muchas de estas instituciones han conseguido recolectar grandes volumenes de
datos sobre las actividades que éstas realizan dia a dia, pero muy pocos datos han logrado

ser tratados mientras que la mayoria de estos solo se acumulan hasta perderse [3].

Bajo este contexto, la empresa “Custom Place” ubicada en la ciudadela puertas del sol en la
ciudad de Salinas, es una empresa que se dedica a la manufacturacion de sublimados en
vasos, tazas, camisetas y demas objetos, comenzo sus funciones un 17 de mayo de 2019 y
tiene como mision ofrecer a la distinguida clientela un producto de calidad y ajustado a las
necesidades personalizadas resaltando la calidez y calidad. Hoy en dia la empresa sigue
ofreciendo aquellos servicios, uno de los encargados de la empresa manifestdé en una
entrevista que, (ver anexo 1) al tener un gran numero de clientes, los procesos para cubrir
las necesidades de cada cliente son muy lentos e ineficientes debido a que desconoce los
servicios detallados que son mas adquiridos por sus clientes, provocando asi una fuerte

disminucion y pérdida econémica.

Otro de los problemas que dio a conocer es que a pesar de haber perdido muchos clientes en
ese periodo, este posee grandes cantidades de registros en su base de datos, que hoy en dia
se le dificulta clasificarlos, puesto que recalcd que el no conocer el tipo de servicio que los
clientes adquieren, el gerente desconoce la manera mas eficaz y eficiente de comprar
materiales ya que muchas veces este ha invertido en materiales que nunca se logrd utilizar
causando pérdidas econémicas y de recursos pero esto no duro mucho ya que unos meses
después la empresa comenzo a tener pérdida de clientes, ya que al tener competencia con
respecto a otras empresas que brindaban los mismos servicios éstas si poseian una mejor

organizacion y estrategias para ganar clientes de manera mas féacil.

Adicionalmente menciona gque no conoce las necesidades o intereses de las personas, y que

conlleva a tener una ineficiente comprension entre lo que ofrece laempresay lo que el cliente



desea, haciendo que éste proporcione una informacion errénea de los servicios que ofrece
tomando decisiones errdneas y poco acertadas dando como resultado la pérdida de clientes,
disminucion econémica y una mala posicion en el mercado por lo que la empresa se dio
cuenta que cada proceso de venta y de un nuevo cliente que pide el servicio que brinda la

empresa es llenado en una base de datos.

Para tener una mejor guia y comprension del tema se ha seleccionado tres tesis relacionadas
al tema de mineria de datos, los cuales se detallaran a continuacion con el lugar de donde se
desarrollaron, a que rama esta disefiada, que metodologia utiliza, las diferencias y similitudes

que tengan en comun este trabajo con los citados.

A nivel de Latinoamérica sobresale el trabajo de investigacion denominado “Anélisis de la
mineria de datos aplicada en empresas del sector retail”, desarrollado por Xiomara Silva en
el afio 2020, publicada en el repositorio de la Universidad Catélica San Pablo [4], este trabajo
es casi similar al que se presentara con la diferencia de que se usara una metodologia
diferente, y se realizaran otras técnicas de mineria de datos, con esta tesis se tendra una guia
sobre cémo aplicar las técnicas de mineria de datos por lo que serd bastante (til para el
desarrollo de este trabajo.

Otro proyecto realizado a nivel local, denominado “Aplicacion de técnicas de mineria de
datos para predecir el desempeino académico de los estudiantes de la escuela ‘Lic. Angélica
Villon L.””, publicada en el repositorio de la Universidad Peninsula de Santa Elena [5], y
presentada por Alex Villao, este trabajo obtuvo grandes resultados y se realizaron
comparaciones y reportes de analisis de cada una de las técnicas que se realizaron para
predecir qué estudiantes aprobaran y cuales obtuvieron un mejor rendimiento académico,
también mediante la metodologia que utilizo se permitié conocer como funciona el negocio
y como se puede implementar las técnicas de mineria de datos a este negocio, lo distinto
que tendra con respecto al proyecto en desarrollo es que la metodologia a aplicar sera basada
en Crisp-DM, por lo que los datos que se obtendran seran analizados e interpretados de una

manera distinta.

En otro trabajo citado a nivel nacional es, Mineria de datos para la gestion de compras de
medicamentos en el Hospital Basico ElI Puyo, esta tesis fue extraida del repositorio
institucional UNIANDES [6] , lo que trata de implementar este trabajo es predecir la
cantidad de materiales hospitalarios que se adquieran para su uso eficaz para asi tomar

decisiones en los distintos campos dentro del hospital, posee la misma metodologia que usare



en mi proyecto, por eso se tomo como referencia este trabajo para tener una guia de cémo
implementar dicha metodologia, el uso de esta técnica asi sea de otra rama la idea y la
interpretacion es la parecida a la de este proyecto.

Este proyecto ayudara a tomar decisiones de manera efectiva y eficaz, que a su vez ayuda al
incremento econdmico de la empresa conociendo los datos y realizando un correcto analisis
de los mismos, esto conlleva a tener una mejor agilidad y automatizacion a la hora de dar la
correcta informacion a los clientes especificos, para cada interés, para cada generacion y
para cada tipo de cliente, al utilizar mineria de datos, la empresa entraria a un campo
competitivo con empresas que ofrecen similares productos, al aplicar estas técnicas de
mineria de datos conllevara a la empresa a tomar decisiones relevantes y especificas a cada

cliente.

1.2. DESCRIPCION DE PROYECTO

Con el objetivo de solucionar la problematica, se propone aplicar la técnica de arbol de
decisiones y la técnica de redes neuronales que ayuden a la toma de decisiones para una
correcta gestion de los clientes que posee la institucion y para que ésta tenga un crecimiento
econdmico y competitivo con demas empresas similares, que a partir del andlisis de datos
contenidos dentro del gestor de base de datos que posee la empresa ayudara en la prediccion

de posibles clientes potenciales.

El presente trabajo constara de cuatro fases que estan sujeto a la metodologia CRISP-DM

[7] las que se detallaran a continuacion:
Fase de Obtencion de los datos.

Esta fase constara en seleccionar y extraer los datos mas relevantes y Gtiles suministrados
por la empresa, los cuales seran presentados en hojas de calculos de Excel, con registros de
datos de los clientes y de las ventas realizadas desde mayo 2019 hasta mayo del 2022, los

mismos que serviran para la siguiente fase.
Fase de Preparacion de los datos.

Esta fase comprendera de la creacion de la data Warehouse, en la cual a partir de los datos
obtenidos en la primera fase se hara una limpieza y depuracién de los datos, para que éstos
no contengan ningun dato duplicado o erroneo que provoque algun problema en el analisis

final, puesto que, una vez obtenido la tabla de la data Warehouse con los datos correctos



permitira la implementacion de técnicas de mineria de datos que se realizaran en la fase

siguiente.
Fase de Aplicacion de mineria de datos.

En esta fase, después de haber desarrollado el data Warehouse, se procedera a aplicar
técnicas de mineria de datos, orientado a un andlisis predictivo, en la cual se usaran cuatro
técnicas que permitan obtener este tipo de analisis, los cuales se mencionan a continuacion:
redes neuronales, arboles de decision, Maquina de Vectores de Soporte (SVM) y
Regresion Lineal Multiple.

Fase de Evaluacion de resultados.

Luego de la aplicacién de las técnicas utilizadas anteriormente se procedera con el analisis
e interpretacion de resultados generados a partir de los datos los cuales seran plasmados en
gréficos estadisticos como: graficos de lineas para predecir la linea o la tendencia del
crecimiento de clientes para la empresa, gréficos de dispersion que servira para conocer un
interés comun entre los clientes y asi tener una mejor relacion con los clientes y gréficos
circulares para hacer comparativas entre los resultados de cada mes y un analisis general y

por Gltimo se realizaran graficos de mapas de calor.

Todas estas pautas permitiran conocer los futuros clientes potenciales, tendencias de lo que
ofrece la empresa, asi como también conocer si el negocio lograra la meta planteada como

objetivo, para que ésta tenga un éxito al prestar sus servicios.

Toda esta informacion obtenida sera presentada ante los encargados de la empresa, para que
en funcién de estos analisis estos puedan tomar decisiones con respecto al negocio y asi
realizar los posibles cambios para optimizar la relacion con los clientes fijos y consumidores

futuros.

Adicional a eso al finalizar el trabajo se realizaran las debidas recomendaciones conseguidas

a partir de los resultados.

Las herramientas que se usardn para el desarrollo de este trabajo se describiran a

continuacion:

e Power Bl Desktop: programa para graficar resultados con grandes cantidades de
datos.



RStudio: Lenguaje para la realizacion de los modelos de mineria de datos.

RapidMiner Studio: programa para realizacion de modelos automaticos de mineria

de datos y graficar los resultados obtenidos.

Excel: programa con el tipo de datos que se encontraban los datos iniciales de la

empresa.

Visual Studio 2019: Realizacidon de los procesos ETL e implementacion de técnicas

de mineria de datos.

Microsoft SQL Server Management: Gestor de base de datos relacional.

Weka: programa para comparar resultados obtenidos mediante R.

El presente trabajo tiene como linea de investigacion principal Tecnologias y Sistemas

de la informacion (TSI) [8] y como sub-linea de investigacion se detalla en Inteligencia

Computacional debido a que los métodos de prediccion se realizan mediante algoritmos.

1.3.

1.3.1.

OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Aplicar técnicas de mineria de datos para predecir el crecimiento del portafolio de clientes

de la empresa Custom Place mediante analisis exploratorios, predictivos y graficos

estadisticos.

1.3.2.

OBJETIVO ESPECIFICO

Crear data Warehouse con datos especificos obtenidos de las tablas principales dadas

por la empresa.

2 ¢

Aplicar técnicas de “arbol de decision”, “redes neuronales”, “maquina de vectores

de soporte” y “regresion lineal multiple” para predecir clientes.



e Explicar los resultados obtenidos mediante graficos estadisticos y representacion

visual.
1.4. JUSTIFICACION

El uso de las tecnologias y los sistemas de informacion es fundamental para las medianas y
pequefias empresas que estan en proceso de desarrollo [9], ya que con estas herramientas se
pueden optimizar y mejorar los procesos que realizan las empresas u organizaciones, las
cuales ayudan a obtener ventajas competitivas que les permitan obtener una mejor posicion
en el mercado y asi atraer clientes y tener un mayor nivel de productividad y desempefio
[10].

Actualmente las empresas deben tomar diversas decisiones lo cual es un proceso muy
complejo ya que existen varias posibles soluciones de como afrontar o resolver un problema,
por lo que dependiendo de como se tome una decision se puede entender como es la logica
del negocio por ello se busca incrementar la eficiencia y la eficacia a la hora de tomar
decisiones para asi cumplir con los objetivos y/o metas planteadas inicialmente en una

empresa [11].

Este proyecto permitira a la empresa conocer los posibles clientes potenciales a partir del
analisis predictivo de la informacidn crucial contenida en la base de datos proporcionada por
la empresa mediante la aplicacion de técnicas de mineria de datos como “redes neuronales”
y “arboles de decision”, el cual ayudara a la empresa a entender de mejor manera mas

acertada las necesidades y requerimientos de los clientes.

El presente trabajo no solo brindara soporte a la toma de decisiones sino también ayudara a
obtener una mejor comunicacion entre el cliente y la empresa, ya que con la creacion y
disefio de un data warehouse aplicando las técnicas ETL para los datos, el desarrollo de este
proyecto permitirad analizar resultados muy faciles de interpretar para que la empresa ofrezca

el servicio que el cliente necesite.

Este trabajo esta alineado a los objetivos del Plan Nacional Creacion de Oportunidades que

esta vigente desde 2021-2025 [12], el cual se describird a continuacién:
Eje 3: Econdmico y generacion de empleo.

Objetivo 3: Fomentar la productividad y competitividad en los sectores agricolas, industrial,
acuicola y pesquero, bajo el enfoque de la economia circular.



Politica 3.1: Mejorar la competitividad y productividad agricola, acuicola, pesquera e
industrial incentivando el acceso a infraestructura adecuada, insumos y uso de tecnologias

modernas y limpias.
Eje 3: Econdmico y generacion de empleo.
Objetivo 4: Garantizar la gestion de las finanzas publicas de manera sostenible.

Politica 4.3: Incrementar la eficiencia de las empresas publicas con un enfoque de calidad y
rentabilidad econémica y social.

15. ALCANCE

En vista de las necesidades y problemas que posee la empresa, el presente trabajo se enfoca
en la aplicacion de técnicas de mineria de datos que a través del anélisis adecuado de los
datos que posee la empresa “Custom Place* se obtendra informacion relevante y ttil que
ayudara en la gestion de compras y ventas de productos, relacion con clientes, asi como
también en la toma decisiones acertadas y que para tener una mejor comprension de los

resultados obtenidos se realizaran las siguientes fases:

= Fase de Obtencion de los datos.

= Fase de Preparacion de los datos.

» Fase de Aplicacién de las técnicas de mineria de datos.

=  Fase de Evaluacién de resultados.

» En lafase de obtencion de datos se limita a conseguir Unicamente los datos sobre ventas
y clientes, los cuales estan contenidos dentro de una hoja de calculo de Excel, Esta base
de datos consta dos tablas; la de clientes con los siguientes datos: nombre del cliente u
organizacion, cedula o identificacion, la edad, el género, el teléfono, el correo electrénico
y la direccion, y por otro lado la tabla de Ventas que muestra las cantidades y los valores

de las ventas realizadas.

» En la fase de la preparacion de los datos se creara el data Warehouse con datos
especificos y haciendo depuracion de los mismos para evitar datos duplicados, una vez

obtenido aquello se utilizaran técnicas de extraccion, carga y transformacion de datos.



» En la fase de Aplicacion de las técnicas de mineria de datos, una vez que hemos
obtenido el data set de la fase anterior se comenzara a aplicar las técnicas de arbol de
decisiones y redes neuronales para mineria de datos mediante un analisis exploratorito

para verificar las variables que serviran para al final obtener un resultado predictivo.

» En la fase de evaluacion de resultados, con la informacion obtenida en la fase anterior
se crearan gréaficos estadisticos con ayuda de la herramienta Power Bl, el cual ayudara la
creacion de estos de manera rapida, entendible y eficaz, para tener una mejor
interpretacion de los datos, asi como también se haran las conclusiones en base a los

resultados que se obtuvieron en el analisis.

1.6. METODOLOGIA DE PROYECTO
1.6.1. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

Debido a la poca existencia de informacidn acerca de los procesos y la importancia de los
datos que el presente proyecto requiere para un andlisis adecuado de mineria de datos, el
trabajo a realizar contara con un estudio de caracter exploratorio ya que con el fin de
examinar un tema desconocido o poco estudiando [13], se indagaran trabajos relacionados a
analisis predictivos y aplicacion de técnicas de mineria de datos para comparar semejanzas
y diferencias frente al trabajo propuesto como “Aplicacion de técnicas de mineria de datos

para predecir el portafolio de clientes de la empresa CUSTOM PLACE”.

Con el propésito de obtener y recolectar informacion importante de la empresa se utilizo la
metodologia de tipo diagnostica [13], para conocer en que se basa el negocio, como es su
organizacion estructural, los tipos de soluciones que aplican ante diversos problemas y la
efectividad de la toma de decisiones que utilizan.

1.6.2. VARIABLE DEL PROYECTO

Lo que se plantea solucionar con este trabajo es mejorar el tiempo con el que se toman las
decisiones a la hora de ofrecer un buen servicio al cliente en base a los resultados que se

obtendran, por este motivo la variable del proyecto es la que se describié en este parrafo.

1.6.3. TECNICA DE RECOLECCION DE INFORMACION
Para la recoleccion de informacion y determinacion de las bases del negocio, este trabajo
contara con la aplicacion de dos técnicas de recoleccion de informacion: entrevista (ver

anexo 1) y observacion (ver anexo 2) [14].
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En cuanto a la técnica de observacion se limito a analizar los datos obtenidos por parte de la
empresa en formato .xls (extension de hoja de célculo de Excel), y en formato accedb
(extension base de datos de Access) en la cual estos documentos cuentan con una lista de
clientes que la empresa posee con sus datos correspondientes, los mismos que estan
comprendidos entre los afios 2019 a 2022. Acorde a ello se generd una tabla generalizada

con la cantidad de clientes por periodo.

Tabla |

Cantidad de clientes

Periodo de Ventas Cantidad de Clientes
2019-2020 7

2020-2021 27

2021-2022 21

A partir de los datos expuestos se describio lo siguiente:

e En base a la entrevista personal (ver anexo 1) realizada a los encargados de la
empresa, entre el periodo 2019-2020 hubo poca concurrencia de clientes debido a la
afectacion de la pandemia ya que ésta influenci6 mucho en la economia de las

personas haciendo que la empresa tenga menos clientela que la esperada.

e En el siguiente periodo aumento considerablemente la cantidad de clientes, pero no
fue lo que la empresa deseaba, en consecuencia, a esto, se dedujo que este problema
ya no era a causa la pandemia como factor principal, sino mas bien problemas de

gestién de negocios de la misma empresa.
1.7. GRUPO POBLACIONAL INVOLUCRADO.

Este proyecto beneficiard directamente a los dirigentes de la empresa, mientras que sus
clientes se beneficiardn de forma indirecta, ya que las respuestas y los servicios que la

empresa ofrece a sus clientes seran optimizadas.

Tabla Il

Beneficiarios directos e indirectos

Beneficiarios directos
Administracion 3

Gerencia 2
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Beneficiarios indirectos

Clientes

1.8. METODOLOGIA DE DESARROLLO

La metodologia de desarrollo que se implementara serd CRISP-DM [7], esta metodologia

cuenta con 6 fases, pero en este trabajo se han fusionado varias fases que a continuacion se

describiran:
Tabla Il
Metodologia de desarrollo
Metodologia Crisp-Dm Metodologia de este trabajo
Comprensiéon del negocio Obtencion de los datos

Comprension de los datos

Preparacion de los datos Preparacion de los datos.

Modelado Aplicacion de las técnicas de mineria de
datos.

Evaluacion Evaluacion de resultados.

Despliegue

Compresién de
los datos
Preparacion de
los datos

Modelamiento

Compresion del
negocio
Implementacion I

Evaluacion

Fig. 1. Metodologia CRISP-DM [15]
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Evaluacion de

resultados

Fig. 2. Esquema de la metodologia del proyecto

Fase de Obtencion de los datos: en esta fase se realizara la recoleccién de los datos, en este
caso la empresa facilito una base de datos que contiene las tablas de: clientes y ventas, el
cual esta dentro de un libro de Excel que cuenta con 2 hojas como corresponde a las tablas

y ademas cuenta con una pequefia base de datos en Microsoft Access.

Fase de Preparacion de los datos: en esta fase se creara el data warehouse a partir de los
datos extraidos del Datamart para realizar el posterior analisis e implementacion de la
siguiente fase con datos limpios aplicando las técnicas ETL de base de datos. La creacion de
este data warehouse sera basada en la metodologia multidimensional, ya que con estos datos

se procedera a aplicar la mineria de datos.

Fase de aplicacion de mineria de datos: se aplicara las siguientes técnicas de prediccién
“Redes neuronales” y “Arbol de decisiones” utilizando los datos previamente estructurados
y corregidos, por lo que se eliminaron los datos redundantes o que estuviesen incorrectos
debido al formato de las bases de datos y asi se contara con el data warehouse limpio y sin

problemas.

Fase de Evaluacion de Resultado: luego de los resultados obtenidos se aplicaran técnicas
de validacion de errores para evitar problemas e inconsistencias en los resultados, estos datos
se analizaran y se presentaran en tablas y graficos estadisticos, el cual se presentara los datos
obtenidos a los representantes de la empresa, y asi puedan conocer de mejor manera cuales

seran los posibles clientes potenciales.
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CAPITULO 11
2. PROPUESTA
2.1. MARCO CONTEXTUAL

2.1.1. EMPRESA CUSTOM PLACE

La empresa custom place fue creada el 17 de mayo de 2019 (ver anexo 1), es una empresa
dedicada a la manufacturacion de sublimados para todo tipo de productos, desde ropa hasta
utensilios del hogar y de la cocina. La empresa se encuentra ubicada en la ciudadela puertas
del sol del canton Salinas de la provincia de Santa Elena a dos cuadras de la unidad educativa

“Nuestro Mundo”.

2.1.2. MISION DE LA EMPRESA CUSTOM PLACE

Ofrecer a nuestra distinguida clientela un producto de calidad y ajustado a las necesidades
personalizadas de sus requerimientos, resaltando atencion de calidad y calidez (ver anexo
1).

2.1.3. MINERIA DE DATOS COMO HERRAMIENTA PRINCIPAL COMO
SOPORTE AL MARKETING.

La mineria de datos es el campo que permite descubrir nueva informacion util dentro de una
gran cantidad de datos, estas a su vez se han empleado en diversos campos desde la medicina
hasta los negocios de servicio, y estos se pueden clasificar en dos grandes grupos que son:
por técnicas de verificacion y por métodos de descubrimientos [16].Los de las técnicas de
verificacion se centran o se limitan a demostrar hipétesis proporcionadas por el usuario,
mientras que los de meétodos de descubrimientos se centran en encontrar patrones
interesantes de forma automatica, dentro de este grupo se retnen todas las técnicas de

prediccién que pueden ser de caracter descriptivo o predictivo [17]
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Mineria de datos ]
Il 1
Verificacion

Descubrimiento
Bondad de Ajuste I 1

Pruebas de Hipdtesis

Analisis de Vananza Prediccion Descripcion .
I 1 Agrupamiento

S : = Sumarizacion
Clasificacion Regresion Resumen Lingiistico
l Visualizacién

lrffe‘::x:n\ale; Metodos Arboles de ;’ecmr:: % Basado en
Artificiales Bayesianos Decision "0?0 5 Instancias

Fig. 3. Clasificacion de mineria de datos. [50]

2.14. BASE LEGAL

Las empresas deben cumplir con las regulaciones establecidas en la Constitucion de la
Republica del Ecuador, la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, su Reglamento,
y la Ley de Proteccion de Datos Personales en el Sector Publico [18]. Estas regulaciones
establecen las normas para el tratamiento de datos personales, incluyendo la recoleccion,
almacenamiento, uso, y divulgacion de dicha informacion [19]. Algunas de las regulaciones

mas importantes que deben cumplir las empresas son las siguientes:

= Obtencidn de consentimiento previo del titular de los datos antes de recolectar, almacenar,

usar o divulgar su informacion personal.

= Utilizar medidas de seguridad adecuadas para proteger los datos personales de accesos no
autorizados, pérdida, destruccién o alteracion.

= Proporcionar al titular de los datos acceso a su informacién personal, asi como la

posibilidad de rectificar o actualizarla.

» Informar a las autoridades competentes en caso de una violacion a la seguridad de los

datos personales.

= No utilizar los datos personales para fines diferentes a los informados al titular de los

mismos.
= No divulgar los datos personales a terceros sin el consentimiento previo del titular.

= Establecer un sistema de responsabilidad interno y externo para garantizar el

cumplimiento de estas regulaciones.
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Es importante tener en cuenta que el incumplimiento de estas regulaciones puede resultar en

sanciones administrativas y/o penales [20].
2.2. MARCO CONCEPTUAL
2.2.1. POWER Bl DESKTOP

Es un programa de Microsoft, de visualizacion de datos el cual sirve para tomar decisiones
de manera rapida y eficaz, ya que permite extraer datos de cualquier tipo de base de datos
[21].

2.2.2. RSTUDIO

Es un lenguaje de programacion interpretado, interactivo y orientado a objetos, cuenta con
una sintaxis muy clara, aparte posee un sin numero de librerias, es utilizado como un

lenguaje de extension para aplicaciones que soliciten de una interfaz [22].
2.2.3. RAPIDMINER STUDIO

RapidMiner es una plataforma de mineria de datos y analisis predictivo que permite a los
usuarios analizar, visualizar y predecir patrones en grandes conjuntos de datos. RapidMiner
ofrece una variedad de herramientas para limpiar, transformar y preparar datos, asi como

para realizar tareas de andlisis estadistico y aprendizaje automatico. [23].
2.2.4. EXCEL

Es una herramienta muy eficaz para conseguir informacion con significado a partir de
grandes cantidades de datos. También realiza célculos sencillos y para ejecutar el

seguimiento de cualquier tipo de informacion [24].
2.2.5. VISUAL STUDIO 2019

Visual Studio 2019 es un entorno de desarrollo integrado (IDE, por sus siglas en inglés)
desarrollado por Microsoft. Es una plataforma completa para desarrollar aplicaciones para
Windows, Linux, Android, iOS, web y nube. Incluye herramientas para desarrollo de codigo,
depuracion, pruebas, seguimiento de errores, control de versiones, integracion con otros
sistemas y mucho mas [25]. Con Visual Studio 2019, los desarrolladores pueden utilizar una
variedad de lenguajes de programacion, incluyendo C#, C++, F#, Visual Basic, Python,
JavaScript y TypeScript. También incluye soporte para frameworks y bibliotecas populares,
como .NET, ASP.NET, Xamarin, React y Angular. [26].
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2.2.6. MICROSOFT SQL SERVER MANAGEMENT

Microsoft SQL Server Management Studio (SSMS) es una herramienta integral para la
administracion de bases de datos de Microsoft SQL Server. Proporciona una interfaz grafica
facil de usar para configurar, administrar y trabajar con bases de datos SQL Server. Es
compatible con versiones anteriores y actuales de SQL Server, incluyendo SQL Server
Express, LocalDB, SQL Azure, entre otros. [27].

2.2.7. REDES NEURONALES

Las redes neuronales son una clase de modelos de aprendizaje automatico inspirados en la
estructura y funcion del cerebro humano. Consisten en una gran cantidad de nodos
interconectados llamados "neuronas™ que trabajan juntos para procesar informacion y tomar
decisiones [28]. En una red neuronal bésica, cada neurona recibe informacion, realiza
calculos matematicos y envia informacion a otras neuronas. Estas conexiones entre neuronas
tienen pesos asociados que controlan la importancia de la entrada para la salida final [29].
Son modelos computacionales inspirados en las caracteristicas neurofisiolégicas del cerebro
humano y estan formadas por un gran nimero de neuronas dispuestas en varias capas e

interconectadas entre si mediante conexiones con pesos [30].

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ N, T
Entrada 2 @

s () e
—G /@

Entrada n / @
(»)

e —

Fig. 4 Ejemplo de una red neuronal [51]
2.2.8. ARBOLES DE DECISION

Son series de decisiones o condiciones organizadas de forma jerarquica, a modo de arbol,
son muy Utiles para encontrar estructuras en espacios de alta dimensionalidad y en calidad
de los datos [30]. Los arboles de decision son una técnica de aprendizaje automatico utilizada
para resolver problemas de clasificacion y regresion. Cada nodo de arbol representa una
prueba de atributo, cada rama representa un resultado de prueba y cada hoja representa una

clase o valor de salida. La construccién de arboles de decision se basa en la técnica de
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particion recursiva [29], tiene un proceso iterativo con dos fases: la primera fase selecciona
los atributos con mayor relevancia para particionar el conjunto de datos y de esta manera
particionar el conjunto de datos en subconjuntos més pequefios [31]. El proceso continla
hasta que se cumplen ciertos criterios de parada, como cuando se alcanza un determinado

nivel de clasificacion o se alcanza un tamafio minimo de subconjunto [32].

Nodo

iAntecedentes fi interno
—
penales?! actual

Nodo
A terminal
Afios en el emplea No ofrecer No ofrecer .
[ = } ast ést Ofrecer préstamo | «———

(Realiza pagos con
la tarjeta de Ofrecer préstamo
crédito?

si No

Ofrecer préstamo

Fig. 5 Ejemplo de arbol de decisiones [32].

2.2.9. MAQUINA DE VECTORES DE SOPORTE

Es un algoritmo de aprendizaje automaético para clasificacion y regresion [33]. El objetivo
de esta técnica es encontrar un hiperplano que divida los datos en diferentes clases de la
mejor manera posible. Un hiperplano es una linea o plano que divide el espacio en dos
regiones [34]. En el caso de un problema de clasificacion binaria se refiere a dos clases, el
objetivo es encontrar el hiperplano que divide los datos en dos grupos, uno para cada grupo
[34].

FRONTERA DECISION PROBABILIDAD
Acc: 0.89 Acc: 0.89

Fig. 6 Ejemplo de SVM (Support Vector Machine) [33].
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2.2.10. MACHINE LEARNING

Machine learning o aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que se
enfoca en desarrollar sistemas y algoritmos que aprenden y mejoran automaticamente a
partir de los datos sin ser programados explicitamente [29]. Existen diferentes tipos de
aprendizaje automatico, como el aprendizaje supervisado en el que tiene un conjunto de
datos etiquetados y el objetivo es aprender a hacer predicciones basadas en esos datos, el
aprendizaje no supervisado en el que el objetivo es descubrir patrones o estructuras en los
datos sin etiquetas y que aprenda por refuerzo, donde el objetivo es tomar acciones en el

entorno para maximizar las recompensas [35].

BARREINE LRt

= fg o (F o A B

Mineria de Algoritmos Clasificacion Aprendizaje Redes Aprendizaje 1A Autonomia
datos neuronales profundo

Fig. 7 Machine learning y sus alcances [52].

2.2.11. METRICAS DE RENDIMIENTO

El desarrollo de nuevos algoritmos de machine learning y Deep learning [36] que buscan ir
mejorando el rendimiento de los problemas de clasificacion multiclase con datos no
balanceados, por ello es necesario optar por el algoritmo mejor adaptado mediante una o
varias métricas de evaluacion de rendimiento en varios algoritmos seleccionados que ayuden

con la comprobacion de la informacion obtenida [37].

2.2.12. DATA WAREHOUSE
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Un data warehouse o también conocido como almacén de datos es un sistema de
almacenamiento y recuperacion de informacion disefiado para apoyar el analisis y la toma
de decisiones empresariales [38]. Un data warehouse combina datos de diferentes fuentes,
como sistemas transaccionales, hojas de calculo y archivos de texto, y los organiza de manera
coherente para que los usuarios puedan acceder y analizar la informacion de manera eficiente
[39]. Las datas warehouses se utilizan para el analisis de datos a gran escala, como el analisis
de ventas, el seguimiento de inventarios y el andlisis de tendencias del mercado [40].

Warehouse Usuarios
Fuentes de datos

Sistema
operacional
Metadatos

i | -
“Resumen :
de datos Datos de fila

o

Sistema
operacional

—————
| —— |

Archivos planas

Fig. 8 Ejemplo de un data warehouse [53].

2.2.13. BASE DE DATOS

Una base de datos es un sistema de almacenamiento y recuperacion de informacion que
permite a los usuarios acceder y gestionar datos de manera eficiente [41]. Una base de datos
estd compuesta por un conjunto de datos organizados en tablas, registros y campos, que se
relacionan entre si para permitir la recuperacion de informacion de manera rapida y precisa
[42]. Las bases de datos se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones, como el
almacenamiento de informacion de clientes, el seguimiento de inventarios, el analisis de
datos empresariales, la gestion de sistemas de informacion y la recopilacion de datos en

investigaciones cientificas [43].

2.3. MARCO TEORICO
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Para fundamentar este trabajo en el ambito investigativo y tedrico se consulto de varias
fuentes de los cuales se detallara los trabajos de mayor impacto y de mejor relevancia para

este proyecto.

2.3.1. DATA MINING Y EL DESCUBRIMIENTO DEL CONOCIMIENTO

En los ultimos tiempos, ha existido un enorme incremento en nuestro entorno al generar y
recolectar datos, debido al procesamiento de datos e informacion que realiza toda empresa u
organizacion, sin embargo, de todos estos datos existe informacion de gran importancia que

aplicando técnicas basicas simples no seria sencillo acceder [44].

El descubrimiento del conocimiento en base de datos o (KDD),”es la integracion de un
conjunto de areas que tienen como propdsito la identificacion de un conocimiento obtenido

a partir de las bases de datos que aporten un sesgo hacia la toma de decision® [45].

Por una parte, el Data Mining y el KDD contribuyen a la toma de decisiones tacticas y
estrategias, aportando de manera automatica para la generacion de conocimiento y en
consecuencia a la toma acertada de decisiones y su aplicacién amplia en las diferentes ramas

de la investigacion

2.3.2. DATA MINING: CONCEPT AND TECHNIQUES

Muchas personas tratan el data mining como un sinénimo de otro termino popular, el
descubrimiento del conocimiento de los datos o en sus siglas el KDD, mientras que otras
personas ven el data mining como un paso esencial en el proceso del descubrimiento de

conocimiento [46].

La técnica de descubrimiento de conocimiento de datos o KDD, posee una secuencia de

pasos iterativa que es:
e Limpieza de datos.
¢ Integracion de datos.

e Seleccién de datos.
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Transformacién de los datos.

Mineria de datos.

Evaluacion de patrones.

Presentacion de conocimiento.

|

\\‘_‘.i-’,'{_’
v & ]
B luative and \Kaowiolge [

L o -
» - O g

il

N W

Fig. 9 Mineria de datos como un paso para el
proceso de KDD [46].

2.3.3. PATTERN RECOGNITION AND MACHINE LEARNING

El reconocimiento de patrones tiene su origen en la ingenieria, mientras que el aprendizaje
automatico surgio de la informética. Sin embargo, estos dos términos pueden considerarse
dos facetas de un mismo campo, y juntas han experimentado un desarrollo sustancial en los
ultimos tiempos. En concreto, los métodos bayesianos han pasado de ser un nicho
especializado a convertirse en la corriente principal, mientras que los modelos graficos han

surgido como una puesta general para describir y aplicar modelos probabilisticos [47].

Al mismo tiempo, la aplicacion de la practica de los métodos bayesianos ha ido mejorando
enormemente gracias al desarrollo de una serie de algoritmos de inferencia aproximada,

como la propagacion de expectativas. Del mismo modo, los nuevos modelos basados en
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kernels han tenido un impacto significativo tanto en los algoritmos como en las aplicaciones

tanto en los algoritmos como en las aplicaciones [29].
2.4. DESARROLLO DE LA PROPUESTA
2.4.1. FASE UNO: OBTENCION DE LOS DATOS.

La Base de datos original de la empresa Custom Place, cuenta con 3 tablas que son: Clientes,
Ventas y Productos. Para la cardinalidad de la base de datos se observa que tiene relacion
uno a muchos: Clientes y Ventas, Productos y Ventas. La informacion fue extraida de un
documento de Excel el cual consta de 3 hojas respectivamente con datos de los clientes, de

los productos y del registro de las ventas.

M [ O]

Clientes Ventas Productos

? id 7 id ? id
identificacion idCliente descripcion

nombre idProducto preciolUnitario

apellide fechaVienta

direccion Cantidad
edad Subtotal
gEenero va

correo TotalVenta

telefono

Fig. 10 Base de datos Original
Se realiz6 una nueva base de datos con la informacién antes descrita y esta nueva base de
datos consta de 7 tablas que son: Provincia, Ciudad, Género, Clientes, Ventas y Productos,

con esta nueva base de datos se tendran datos mucho mas organizados y estructurados.

Ciudad

Clientes

Producto
® IdProducte

Fig. 11 Nueva base de datos
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En cada tabla se detalla lo siguiente:

Tabla IV

Contenido de la tabla "Provincia"

int
varchar(50)

La tabla provincia cuenta con dos columnas en donde el idProvincia es el indicador de la

provincia y la columna provincia contiene el nombre como tal de la provincia.

Tabla V
Contenido de la tabla "Ciudad"

int
varchar(50)

int

La tabla ciudad cuenta con tres columnas en donde el idCiudad es el indicador de la ciudad,
la columna ciudad contiene el nombre como tal de la ciudad y el idProvincia contiene el

indicador de la provincia a la que corresponde la ciudad.

Tabla VI
Contenido de la tabla "Género"

int
nchar(10)

La tabla género cuenta con dos columnas en donde el idGenero es el indicador del género y

la columna género contiene el nombre como tal del género.
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Tabla VII

Contenido de la tabla "Cliente"

=
—

nchar(10)
varchar(50)
varchar(50)

S =S
~ o~

nvarchar(50)
varchar(50)

=1
~—

La tabla cliente cuenta con nueve columnas en donde el idCliente es el indicador del cliente,
la columna identificacionCliente contiene la cedula del cliente, el NombreCliente contiene
el nombre del cliente, el ApellidoCliente contiene el apellido del cliente, la EdadCliente
contiene la edad del cliente, el idGenero es el indicador que contiene el género del cliente,
el idCiudad es el indicador que contiene la ciudad donde vive el cliente, el teléfonoCliente
corresponde al teléfono del cliente y por Gltimo en la columna CorreoCliente corresponde al

correo del cliente.

Tabla VI

Contenido de la tabla "Producto”

nt
nvarchar(50)

numeric(18,2)

La tabla producto cuenta con tres columnas en donde el idProducto es el indicador del
producto, la columna descripcion contiene el nombre del producto como tal y el valor
unitario contiene el costo del producto.
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Tabla IX

Contenido de la tabla "Ventas"

int

int
Varchar(105)
Nchar(10)

int

=1
~—+

nvarchar(50)
Date

=1
~—+

numeric(18,2)
Numeric(18,2)
Numeric(18,2)

La tabla ventas cuenta con doce columnas en donde el idVentas es el indicador de la venta,
la columna idCliente contiene al indicador del cliente que corresponde a esa venta, la
columna NombreCliente contiene la mezcla del nombre y apellido del cliente, la columna
GeneroCliente contiene como tal el género en letras, en la columna EdadCliente consta de

la edad como tal del cliente.

La columna idProducto contiene al indicador del producto que corresponde a esa venta, en
la columna DescripcionProducto consta con el nombre del producto, la columna FechaVenta
que contiene la fecha en donde se realiz6 la venta, la columna cantidad contiene la cantidad
de productos que se vendieron, el campo subtotal contiene el valor a pagar sin IVA, el campo
IvaVenta contiene el valor del IVA que se aumentara al subtotal y el campo TotalVenta
contiene el total a pagar por la venta realizada.

2.4.2. FASE DOS: PREPARACION DE LOS DATOS
2.4.2.1. CREACION DEL DATA WAREHOUSE

Existen dos enfoques para el data warehouse o almacén de datos, los cuales son: el enfoque
segun Inmon y el enfoque segun Kimball [48], el trabajo presentado contara con el enfoque
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segun Inmon debido a que gracias a su modelo es mucho mas flexible a las organizaciones

0 empresas que ofrecen productos o servicios.

Este enfoque cuenta con una regresion descendente es decir de arriba abajo, lo que significa
que primero se realiza el data warehouse mientras que internamente a este se desarrollaran
los datamarts, este proceso ayuda a que los datos ingresen normalmente al data warehouse y

dentro de mismo estos se distribuyan a cada tabla como corresponda.

Se procede a crear una nueva base de datos que servira para el procesamiento de los datos,
estos datos transformados serén a su vez depurados ya que datos nulos o invalidos no seran

transportados a esta nueva base de datos.

Esta nueva base de datos contara con 4 tablas, 3 tablas de dimensiones que seran las tablas
“D_Clientes”, “D_Productos” y “D_Fecha” también contara con 1 tabla de hechos que

constituira la tabla de “H_Ventas”.

D_Clientes
T

Identificacion
MombreCliente
|dGenera
EdadGenero
Telefono
ConecElectronice

IdCiudad

§

H_Ventas
7 14 D_Fecha
IdCliente ? 1d A

IdPreducta Fecha v
IdFechz < d

Cantidad

PrecioTotal

i
o
?
D _Productos
7 1d
Descripeion

PrecioUnnaric

Fig. 12. Datamart ventas

Para realizar el proceso ETL (Extraccion, Transformacion y Carga) se utilizé la herramienta
Microsoft Visual Studio 2019 con la extension Integration Services, primero se crea un

proyecto con el nombre de ETL-DW_Custom_Place.

Se agregaran 4 tareas de flujos de datos, una para cada tabla (D_Clientes, D_Productos,

D _Fecha y H_Ventas), también se agregé una tarea de ejecucion SQL para realizar el
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proceso de depuracion para que cuando se requiera agregar nuevos datos de la base de datos

original y exportarlos a la data warehouse no se dupliquen los datos antes exportados.

D_Clientes: es la tabla de dimensiones que contiene los datos de los clientes como

identificacion, nombre, edad, etc.

D_Fecha: es la tabla de dimensiones que contienen los datos de las fechas como su

identificador y la fecha en la que el cliente hizo la compra.

Producto: es la tabla de dimensiones que contiene los datos de los productos como precio

unitario, nombre del producto y el identificador del producto.

H_Ventas: es la tabla de hechos que contiene los identificadores de las 3 tablas de
dimensiones junto con la cantidad, la edad del cliente ya que ser& de suma importancia y el

valor total de la compra.

La tarea de ejecutar SQL contiene un codigo que permite el limpiado de los datos de las
tablas en caso se haya hecho antes un proceso ETL y no se esté conforme con lo transferido
esta sentencia permite el borrado de todos los datos copiados y esto se hace

consecutivamente se encienda el proceso.

s o

Fig. 13. Proceso general ETL

Para cada proceso se utilizd 2 origen de datos OLE DB en donde un origen sera desde una
base de datos en Microsoft SQL y el otro origen serd de Microsoft Access, debido a que la
informacidn sera extraida desde una base de datos, agregamos 1 conversor de datos para que
los datos que seran extraidos sean compatibles con el tipo de dato que tendréa el dato en el
data warehouse, y por ultimo se agrego un destino de dato OLE DB, ya que estos datos se
guardaran en otra base de datos. Y asi el mismo proceso para las demas tablas.
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30 e

1 1 COMNVERSION ACCESS
G ] COMNVERSION MSMM G 0

x UNION DE AMBAS BD

e{- Destino de OLE DB

Fig. 14. Proceso ETL de clientes

Para seleccionar los campos que requeriremos dentro del datamart, se realiza una consulta
dentro de origen de OLE DB. Primero se selecciona la conexion con el origen, luego se
seleccion SQL Command, para posterior realizar la consulta y obtener los campos que se
necesiten. Para registrar los datos y se coordinen con las columnas de la data warehouse,
primero se hara la conexion con el destino que en este caso sera la base de datos de la data
warehouse, luego se procede a ubicar la tabla destino en este caso serd la tabla Cliente de la
data warehouse, y por Gltimo se hara un mapeo con los datos del transformado hecho en el
proceso de conversion de datos y las columnas de la tabla cliente, y asi de igual manera se

realiza el proceso de las otras tablas.

L OLE DB Destination Editor ] <
Configure the properties used to insert data into a relstional database using an OLE DB provider.
Connec tion Manager
Mappings
Error Output Name: ~
EdadClierte o
IdentificacionCiente | ]
Copy of IdClierte e T N—
Copy of IdCiudad P Eiad
Copy of IdGenero = = dSexa
Copy of EdadCliente 7T | dDireccion
Copy of Identifica... v | [———————""" | | ‘demfieaclen
< >
Input Column Destination Column
Copy of IdCliente ild
Copy of EdadCliente Edadl
Copy of IdGenero IdSexo
Copy of IdCiudad IdDireccion
Copy of IdentificacionCliente Identificacion
Cancel Ayuda
E—

Fig. 15. Mapping origen-destino cliente
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2.4.3. FASE TRES: APLICACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS.
2.4.3.1. EXPORTACION DE LOS DATOS

Como primer paso para realizar el proceso de esta técnica se requiere que los datos o la
informacion se encuentre en formato .csv para ello lo que se hard es exportar la data

warehouse en el formato antes mencionado, siguiendo los siguientes pasos:
e Se selecciona el data warehouse, luego en tareas y exportar datos.

e Aparece una ventana el cual se pondra el origen, es decir el data warehouse, se
selecciona el tipo de origen que en este caso sera de tipo OLE DB, se ubica la

conexidén donde se aloja el data warehouse y por ultimo se elige la base de datos.

o Asistente para importacion y exportacien de SOL Server - O X
Seleccionar un origen de datos
Seleccione el origen del gue se copiaran los datos.
Origen de datos SQAL Server Native Client 11.0 hd
Nombre del servidor [pEsKTOR-748555A -l
Autenticacidn
(¥ Usar autenticacion de Windows
" Usar autenticacion de SQL Server
Nombre de usuario: |
Contrasefia: [
Base de datos DW Custom_Place _Final - Actualizar
Help <Back ‘ Next Cancel

Fig. 16. Origen del tipo de modelo a exportar

e Luego aparecera otra ventana en el cual ubicaremos el tipo de destino, como se
requiere en formato .csv se lo exportara como un archivo de Excel, luego se escoge
la ruta en donde se quiere que se guarde el archivo, se debe crear un archivo .xIsx

(con extension de Excel), el cual receptara los datos del archivo origen.

30



& Asistente para importacion y exportacion de SOL Server

Seleccionar un destino
Especifique dénde desea copiar los dates.

Destino: |E Microsoft Excel j

Configuracion de conexion con Excel
Ruta de acceso del archivo Excel:

|C:'.Usars'JosaMax|D5D1 Desktop \documento tesis\DW_CUSTOM_PLACE_FINAL xlsx Examinar.

Versicn de Excel

[Microsof: Excel 2007-2010 =]

[V Ls primera fila tiene nombres de columna

Help < Back | Mext ‘ | Cancel

Fig. 18. Destino del tipo de modelo a exportar
e Posterior a lo realizados aparecera otra ventana, se selecciona la primera opcion que

seria para copiar los datos que se encuentra en el origen. Luego se seleccionaran las
tablas que queremos exportar y listo.

4 Asistente para importacién y exportacion de SQL Server - O X

Seleccionar tablas y vistas de origen
Elijz una o varias tablas y vistas para copiarlas.

Tablas y vistas:

|—| Origen: DESKTOP-746555A Destino: C:\Users“JoseMaxi05014Desktop document. ..
¥ = [dbolID_Cliertes] &

v = [dbo][D_Fecha]
¥ B [dbo][D_Productos]

[~ B [dbo][sysdiagrams]

Editar asignaciones... | Vista previa... |

Help < Back | Mext = | | Cancel |

Fig. 17. Seleccion de tablas a exportar

Para realizar los 4 modelos que se presentaran en este trabajo se procedio a leer el archivo
con extension .csv realizado en el paso anterior, para la lectura correcta de este archivo se
designaron ciertos parametros para obtener una buena lectura de estos mismos, se utilizé la

funcién read.csv que como su nombre lo indica permite la lectura de archivos .csv.
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Se ubica la ruta en donde se encuentra alojado el archivo exportado, para luego seguir con
la variable header que indica si el archivo contiene encabezado para sus columnas en este
caso el archivo exportado cuenta con un header como primera columna por lo que se le ubico
un valor de TRUE, ya que por defecto viene con un valor de FALSO, y por ultimo se le
ubicé el tipo de separacion que contiene el archivo exportado mediante la variable sep en
este caso como el archivo es separado por comas se pondra un valor de “,” esto hara que se

distribuyan de manera correcta los datos.

Como se mencion6 en marco conceptual existen varios modelos o técnicas de mineria de
datos, de los cuales se puede definir que se dividen en dos grandes grupos como lo es por

método de clasificacion y regresion, las técnicas que se van a implementar son:
e Arbol de decisiones de regresion.
e Redes neuronales de regresion.
e Regresion lineal multiple.
e Maquina de soporte de vectores.

Para que los datos puedan ser analizados de manera correcta, se convirtio las variables
categoricas a numeéricas utilizando el proceso one hot encoding lo que hace es crear un

campo modificado de la variable que inicialmente se encontraba como categoria.
2.43.2. IMPLEMENTACION DE LA TECNICA ARBOL DE DECISIONES.

Para realizar la técnica de arbol de decisiones se utilizar un programa llamado R Studio, lo
primero que se hara en este programa es crear un nuevo archivo de tipo R Script, se utilizara
el nombre “ArbolDecisionFinal”, luego se importara las librerias que se utilizaran para esta

técnica.

Tabla X

Librerias para la técnica arbol de decisiones

para la creacién del arbol
para graficar el arbol

para realizar las predicciones
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Para la creacion del arbol se tom6 en cuenta ciertos aspectos que son los siguientes:

e Se escogeran aleatoriamente el 30 % de los datos para realizar las pruebas

correspondientes.
e Variable a predecir.

e El set aleatorio fue seleccionado mediante la funcién set.seed al cual le dimos un valor de

123.

Tabla XI

Porcentaje de los nodos

Porcentaje de los nodos que no tenga hijos

2 26%
4 21%
6 11%
9 10%
10 16%
11 16%

La profundidad maxima del modelo del &rbol de decisiones de regresion es de 5, el nodo hijo
con mejor rendimiento es el nodo nimero 2 con un porcentaje de observaciones de un 26%

lo que quiere decir que en este segmento se aloja los datos con mejor probabilidad.

Arbol De Decision apartir del total de ventas

RRRBRRBE

Fig. 19 Esquema del &rbol de decisiones
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2.4.33. IMPLEMENTACION DE LA TECNICA REDES NEURONALES

Para realizar la técnica de redes neuronales se utilizard el mismo programa que se realizo el
arbol de decision llamado R Studio, lo primero que se hara en este programa es crear un
nuevo archivo de tipo R Script, se utilizara el nombre “RedNeuronalFinal”, luego se

importara las librerias que se utilizaran para esta técnica.

Tabla X1

Librerias utilizadas para crear red neuronal

neuralnet para la creacién de la red neuronal
Ggplot2 para graficar la red neuronal
Caret para realizar las predicciones

Para la creacion de la red neuronal se tomo en cuenta ciertos aspectos que son los siguientes:

e Se escogeran aleatoriamente el 30 % de los datos para realizar las pruebas

correspondientes.
e Variable a predecir.

e El set aleatorio de los datos de entrenamiento se los defini6 mediante una funcién

Ilamada set.seed el cual le he dado un valor de 100.
e Cantidad de nodos por capas.

El valor con la ruta con las neuronas de mayor peso es: en el nodo 1-6 con un peso de 2.2091
en el nodo 2-5, con un peso de 5.2231, para el nodo 3-3 con un peso de 0.2423 y para el
nodo 4-3 que vendria ser el ultimo nodo que da como resultado la capa de salida tiene un
peso de 3.0791.

Mientras que el valor de la ruta con el peor tamafio es decir que no tiene tanta relacion con
esas redes es: el nodo 1-4 con un peso de -9.6568, para el siguiente nodo con un peso no tan
agradable es el nodo 2-2 con un peso de -5.2903, para el siguiente nodo 3-3 con un peso de
-2.9558 y por ultimo la capa de salida con peor peso se encuentra en el nodo 4-2 con un peso
de -2.3169.
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Para llegar a la capa de salida el modelo cuenta con 3 capas ocultas para obtener los datos
con mejor precision, en la primera capa oculta se cuenta con que cada nodo recibe un total
de 6 entradas y para la segunda capa oculta se cuenta con que cada nodo recibe un total de 5
entradas, para el tercer nodo cuenta con 4 entradas, para dar como resultado en la capa de

salida un total de 5 entradas con las cuales se destinan a un solo nodo que es el nodo

resultante.

nte

Fig. 20 Esquema de la red neuronal

2.43.4. APLICACION DE LA TECNICA DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

Para realizar la técnica de regresion lineal maltiple, se utilizard el programa R Studio,
primero se procedid a crear un Script con formato tipo R, con el nombre “RlmFinal”, una

vez creado el script se procede a importar las librerias.
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Tabla X111

Librerias para Regresion lineal multiple

Librerias

Tidyverse Necesario para la mineria de datos.

Caret Para realizar predicciones.

Para la creacion del modelo de regresion lineal mdltiple se tuvieron en cuenta ciertos

aspectos:
e Setomaran de forma aleatoria el 30% de los datos para las respectivas pruebas.

e Para obtener los datos aleatorios se utilizd la funcion set.seed al cual se le asigno un

valor de 123.

e Lavariable a predecir.

Para interpretar el modelo de regresion lineal multiple, se necesita de una variable que este
correlacionada con la variable predictora a medida que los puntos del grafico estén mas
cercanos a la linea tiene mejor probabilidad de éxito en la prediccion, el eje vertical esta
compuesto por una variable dependiente es decir los valores reales o los de prueba mientras

que los puntos son los sets de datos proporcionados mediante la prediccién y los valores

reales.

Regresion Lineal Multiple

400 -

300-

200 - . ®

TotaMentas

100 -

l[dCliente

Fig. 21 Esquema de Regresion Lineal Multiple
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2.4.35. APLICACION DE LA TECNICA DE MAQUINA DE SOPORTE PARA
VECTORES

Para realizar la técnica de maquina de soporte para vectores, se utilizara el programa R
Studio, primero se procedi6 a crear un Script con formato tipo R, con el nombre “svmfinal”,

una vez creado el script se procede a importar las librerias.

Tabla X1V

Librerfas para maquina de soporte para vectores.

E1071 para crear el modelo de maquina de
soporte de vectores.

Caret para realizar las predicciones

Para la creacion del modelo SVM, se tomd en cuenta ciertos aspectos:

e Se escogeran aleatoriamente un 30% de datos para realizar.

e Lasemilla con la que se trabajé para seleccionar los valores aleatorios es de 123.
e Sele agreg6 un costo de 12.

e Un kernel de tipo lineal.

e Una variable gamma con un valor de 0.2.

e Un coeficienteO con un valor de 2

Una vez parametrizado el modelo se procedi6 al respectivo disefio utilizando la variable que
se selecciond para predecir junto con el conjunto de variables destinadas a evaluar la

prediccion.
2.4.4. FASE 4: EVALUCION DE RESULTADOS
2.4.4.1. EVALUACION DE RESULTADOS DE LOS MODELOS.

Para poder evaluar los resultados de los modelos presentado en este trabajo, se utilizo la
libreria “Metrics”, el cual como su nombre indica nos permite sacar los valores de los errores
sin tener que hacer operaciones matematicas complejas. Las siguientes métricas que se

utilizaron son:
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e Error Absoluto Medio (MAE).

e Error Cuadratico Medio (MSE).

e Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE).
e Coeficiente de Determinacion (R"2).

La siguiente tabla muestra los resultados de las métricas evaluadas en el modelo de arbol de

decisiones.

Tabla XV

Meétricas del arbol de decisiones

MAE 0,8811
MSE 0,8139
RMSE 0,9387
R"2 0,8992

La siguiente tabla muestra los resultados de las métricas evaluadas en el modelo de redes

neuronales.

Tabla XVI
Métricas de la red neuronal

MAE 0.3538
MSE 0,2249
RMSE 0,4742
R"2 0,7282

La siguiente tabla muestra los resultados de las métricas evaluadas en el modelo de regresion

lineal maltiple.

Tabla XVII

Meétricas de regresion lineal multiple
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MAE 0,1850
MSE 0,3154
RMSE 0,4301
RN2 0,7972

La siguiente tabla muestra los resultados de las métricas evaluadas en el modelo de maquina

de soporte de vectores.

Tabla XVIII

Métricas de maquina de soporte de vectores

MAE 0,1704
MSE 0,3025
RMSE 0,4128
R"2 0,8165

2.4.42. GRAFICOS ESTADISTICOS DE LOS RESULTADOS

Estos graficos que se presentara a continuacion serviran para entender de mejor manera los
resultados obtenidos de los procesos de las técnicas de “arboles de decision”, de “redes
neuronales”, de “regresion lineal multiple” y de “maquina de soporte de vectores” con
respecto a los datos obtenidos por la prediccion y los datos reales planteados dentro de la

base de datos.
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Grafico de dispersion de mineria de datos para la estructura de mineria de datos: H Ventas 1
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Fig. 23 Gréfico de dispersion del modelo de redes neuronales desde visual studio
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Fig. 22 Gréfico de dispersion del modelo de redes neuronales desde rapidminer

Como se puede observar en la Fig. 23 y la Fig. 22, es un grafico de dispersion el cual cuenta
con valores reales y los valores predictores, a menor dispersion quiere decir que el modelo
es mucho 6ptimo, en la Fig. 23 que es extraida por el programa visual studio muestra menos
puntos de distribucion porque esta tomando solo los valores de prueba mientras que la Fig.
22 que es extraida de rapidminer no hace particiones en set de entrenamiento y pruebas por

lo que en el grafico se muestran todos los datos, también la relacion de los datos influye
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bastante a la hora de hacer el grafico de dispersion, en la Fig. 23 tiene un valor de 0. 672

mientras que la Fig. 22 tiene un valor de 0.865

Valor de prediccion

500
400
300
200

Grafico de dispersion de mineria de datos para la estructura de mineria de datos: H Ventas 2

0 100 200 300 400 500

Valor real

Fig. 25 Gréfico de dispersion del modelo de regresion lineal multiple desde visual studio

225

200

° -t o o Y

20 30 40 50 60 70 80 a0 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230
True Values

Fig. 24 Grafico de dispersion del modelo de regresion lineal multiple desde rapidminer

En la Fig. 25 el valor de correlacion es de 0.873 lo que es un buen valor para que los valores
de la variable de prediccion no sean tan diferentes de los valores reales, en el Fig. 24 en este
caso el valor es de 0.806 a medida que este valor de relacion se acerque a 1 tendra mejor
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resultado de prediccion, en este par de graficos la mejor relacion es la Fig. 25 puesto que a
simple vista se ven que los valores estdn mucho més cerca de la linea diagonal mientras que

el otro grafico se encuentra méas dispersos.
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Fig. 26 Gréfico de dispersion del modelo de arboles de decisiones desde visual studio
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Fig. 27 Grafico de dispersion del modelo de arboles de decisiones desde rapidminer

EnlaFig. 26 y Fig. 27, son los graficos de dispersidon del modelo de arboles de decisién, uno
es extraido de visual studio y el otro grafico es extraido de rapidminer, como se puede

observar la Fig. 27 cuenta con valores mucho mas dispersos teniendo un valor de correlacion
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de 0.817 mientras que la Fig. 26 cuenta con menos dispersion lo que da resultados 6ptimos

con un valor de 0.856.

Attri... T Cantidad EdadCli... Id ldCliente ldFecha ldProdu...  PrecioT..
Cantidad 1 -0.091 -0.185 -0.167 -0.185 0.036 0.674
EdadCli... -0.091 1 -0.035 -0.026 -0.035 -0.135 -0.093

Id -0.195 -0.035 1 0.951 1 0.738 0.296
[dCliente -0.167 -0.026 0.951 1 0.951 0746 0323
IdFecha -0.195 -0.035 1 0.951 1 0738 0.296
IdProducto  0.036 -0.135 0.738 0.746 0738 1 0.462
PrecioTo.. 0674 -0.093 0.296 0.323 0.296 0.462 1

Fig. 28 Correlacion de variables

En la Fig. 28, se muestran los valores de correlacion de las variables entre si, por ejemplo,
la variable idCliente tiene un valor de correlacién de 0.951 con el idFecha lo que significa
que estas dos variables son fuertemente relacionadas es decir que son directamente
proporcionales, un valor cercano a -1 indicaria que estas variables son inversamente

proporcionales.
2.5. RESULTADOS OBTENIDOS
25.1. RESULTADOS DE LOS MODELOS

Una vez realizados los modelos propuestos en la fase tres que habla sobre la implementacion

de las técnicas de mineria de datos, se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla XI1X

Resultados de las métricas de rendimiento

_ 0,8811 0.3538 0,1704
_ 0,8139 0,2249 0,3154 0,3025
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_ 0,9387 0,4742 0,4301 0,4128
_ 0,8992 0,7282 0,7972 0,8165

Segun los resultados obtenidos, mostrados en la Tabla X1X el modelo con mejor rendimiento
es el de maquina de soporte de vectores, con un MSE de 0.3025, un MAE de 0.1704, un
RMSE de 0.4128 y su coeficiente de determinacion de 0.8165., mientras que el modelo con
menos rendimiento es el de arbol de decisiones puesto que cuenta con un MSE de 0.8139,
un MAE de 0.8811, un RMSE de 0.9387 y un coeficiente de determinacion de 0.8992 debido
a que sus métricas de rendimiento son superiores a las de maquina de soporte de vectores.

2.5.2. VARIABLE DEL PROYECTO

La variable que se evalud durante el proyecto es el tiempo en el que la empresa toma
decisiones hacia sus clientes, mediante la observacion directa (ver anexo 2) se contrasté de
que los clientes muchas veces no quedaban conformes con lo que realmente querian y esto
consumia mucho tiempo por parte de los clientes por ello con esta propuesta se mejoré el

tiempo de respuesta por parte de lo que realmente quieren los clientes.

Tabla XX

Tiempo de espera de los clientes

Variable del Proyecto

Antes Despueés

2 a 3 horas 1 hora
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CONCLUSIONES

La implementacion de las técnicas de mineria de datos sin duda es muy relevante a la
hora de hacer un andlisis de informacion o de datos, puesto que ayuda a optimizar de
manera eficaz y a conocer la relacion de variables de los datos almacenados, los tipos de
datos que se almacenan, dando como resultado el descubrimiento de patrones que ayuden

a la toma de decisiones de una tarea o de una responsabilidad.

Trabajar con datos en cierta parte puede llegar a ser algo sensibles, puesto que, al trabajar
con informacién de otras personas, ya sea como numero de teléfono, la cedula o
identificacion de algun cargo, lugar de residencia e inclusive la edad puede llegar a ser

una informacion delicada y sensible de tratar.

Se implement6 un almacén de datos el cual permiti6 que se desarrollaran las técnicas de
manera correcta y eficaz, se realizd la integracion de los datos a traves del programa
Microsoft visual studio, la creacion del modelo o de la estructura del almacén de datos se
desarrollé a través del programa Microsoft SQL Server Management Studio (SMSS).

Existen un sin nimero de modelos de mineria de datos, en este proyecto se abarcaron
cuatro modelos de los cuales mediante métodos de regresion se establecieron métricas de
rendimiento para comparar los resultados de los modelos y cual presentaba mejores

resultados.

El modelo con mejores resultados fue de el de maquina de soporte de vectores, con un
MSE de 0.3025, un MAE de 0.1704 un RMSE de 0.4128 y un coeficiente de
determinacion de 0.8165, lo que convierte a este modelo en el que mejor rendimiento se

obtuvo para el set de datos compartido de la empresa.

La comprension de los modelos obtenidos y de los resultados obtenidos, son importantes
ya que con estos se puede definir patrones y conocer mejor las relaciones entre variables

y datos, asi como también tener conocimientos sobre bases de datos.
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e Sin duda un papel muy importante a la hora de realizar mineria de datos es la
confidencialidad junto con la ética, puesto que trabajar con datos ajenos se debe asegurar
que los datos con los que se trabaje de manera responsable, respetando los derechos de

privacidad.
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RECOMENDACIONES

Para la aplicacion de las técnicas de mineria de datos, se pueden aplicar métodos de
clasificacion, otros modelos mas profundizados los sets de datos con los que se
requiera trabajar, ya que para cada set de datos existe un modelo con mejor
rendimiento en este caso para este proyecto el modelo con mejor rendimiento fue el
de méquina de soporte de vectores mientras que para otro set de datos quizas tenga

mejor rendimiento un arbol de decisiones u otros modelos que no se aplicaron.

En este trabajo se utiliz6 el entorno de trabajo centrado en R, para nuevas
posibilidades el trabajo de mineria de datos puede desarrollarse por otras plataformas
como PostgreSQL, Python incluidas las librerias para el desarrollo y visualizacion
de los modelos, Weka un software capaz de realizar modelos de mineria de datos,

Orange un software creado a partir de Python, y muchos otros programas.

La mineria no solo se centra en empresas de negocios de compra y venta, Sino
también entra en el &mbito de la medicina, la educacion y muchos otros &mbitos mas,
por lo que para cada &mbito el proceso de la recoleccion de datos es diferente ya que

se reline o se recolecta los datos en base a lo que se necesita.

Existen varias formas de graficar un modelo de mineria de datos, en mi caso utilice
la funcién plot de lenguaje r, pero también se podria elaborar los gréaficos a partir de

la libreria Caret, de la libreria ggplot2 y de otras mas librerias para graficar.
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ANEXQOS

Universidad Estatal Peninsula de Santa Elena
Facultad de Sistemas y Telecomunicaciones
Carrera de Tecnologia de la Informacion

Entrevista dirigida al gerente de la empresa “Custom Place”

Objetivo: Conocer informacion importante sobre la empresa “Custom Place”

1. ¢En qué afo inicid la empresa con sus funciones?
¢Cuales han sido los inconvenientes que ha tenido la empresa en los 2 afios de
& pandemia?
3 ¢ Qué tecnologias utiliza la empresa para dar informacion?
4 ¢ Cuantos clientes se han integrado a la empresa en estos afios?
5. ¢ Cuéntas personas estan delate de la empresa?
6 ¢Cuénta es la cantidad vendida y cuanto es la cantidad de dinero invertido?
7 ¢ Qué es lo que desea conseguir la empresa?
Responsable: José Suarez Alvarado

Anexo 1.- Preguntas de la entrevista
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Universidad Estatal Peninsula de Santa Elena
Facultad de Sistemas y Telecomunicaciones
Carrera de Tecnologia de la Informacion

Prueba de Observacién

Lugar: Empresa Custom Place, Ciudadela “Puerta del Sol” entre Las Milinas (Salinas) y
Barrio 9 de octubre (José Luis Tamayo).

Tipo de Observacion: Observacion Directa

Duracion de la prueba de observacion: 1 hora

e La empresa toma gran cantidad de tiempo en solventar las necesidades de los
clientes.

e Algunos clientes simplemente no ordenan porque no encuentran lo que desean
llevar.

e La empresa muchas veces se queda sin materiales porque no tienen idea del
comportamiento de los clientes.

e Sus registros de clientes son muy amplios por lo que les resulta complicado el

andlisis de los mismos.

Responsable: José Suarez Alvarado

Anexo 2. Prueba de observacion
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Anexo 3. Arbol de problemas. Técnica de identificacion de problema en empresa "Custom

Place”
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