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RESUMEN

“ANALITICA PREDICTIVA PARA CONOCER EL PATRON DE CONSUMO
DE LOS CLIENTES EN LA EMPRESA CIENPHARMA S.A.C. UTILIZANDO
IBM SPSS MODELER Y LA METODOLOGIA CRISP-DM”

Por:

Br. Abel Isaias Contreras Arteaga
Br. Frank William Sanchez Cotrina

En la actualidad explorar los datos contenidos en la base de datos transaccional de las
empresas con la analitica predictiva de datos, nos facilita comprender reglas que
determinan patrones de consumo y tendencias que siguen los datos, lo que a su vez genera
un conocimiento; el cual nos permitird asociar productos que tengan mayor rotacién con
aquellos que no la tienen, generando de esta forma venta cruzada que resulte en el

incremento de ingresos.

La empresa Cienpharma S.A.C. estd basando sus decisiones en datos aislados que no
estan debidamente procesados y que muchas veces no reflejan la realidad de lo que sucede

con la informacion almacenada en su base de datos.

El presente proyecto de tesis se basa en obtener un modelo de analitica predictiva para
determinar patrones de consumo de los clientes en la empresa Cienpharma S.A.C.
utilizando técnicas de mineria de datos. Identificando los requerimientos y necesidades
del area mediante un analisis de modelo de negocio, realizando un andlisis y preparacion
de datos de los clientes obtenidos desde el sistema transaccional de la empresa,
construyendo un modelo de busqueda de patrones de consumo de los clientes basado en
las técnicas de modelado de mineria de utilizando IBM SPSS Modeler y finalmente

evaluando los resultados de los informes que muestran el modelo de la Mineria de Datos.

Para el proceso de Mineria de Datos se aplicaron los algoritmos de asociacion, clusteres
y redes neuronales haciendo busqueda de patrones basado en las técnicas de modelado de

mineria de Datos utilizando IBM SPSS Modeler.



ABSTRACT

“PREDICTIVE ANALYTICS TO KNOW THE CUSTOMER CONSUMPTION
PATTERN IN EMPRESA CIENPHARMA S.A.C. USING IBM SPSS MODELER
AND THE CRISP-DM METHODOLOGY”

By:

Br. Abel Isaias Contreras Arteaga
Br. Frank William Sanchez Cotrina

Currently, exploring the data contained in the transactional database of companies with
predictive data analytics, makes it easier for us to understand rules that determine
consumption patterns and trends that follow the data, which in turn generates knowledge;
which will allow us to associate products that have greater rotation with those that do not

have it, thus generating cross-selling that results in increased revenues.

The company Cienpharma S.A.C. It is basing its decisions on isolated data that are not
properly processed and that many times do not reflect the reality of what happens with

the information stored in its database.

This thesis project is based on obtaining a predictive analytical model to determine
customer consumption patterns in the company Cienpharma S.A.C. using data mining
techniques. Identifying the requirements and needs of the area through a business model
analysis, performing an analysis and preparation of customer data obtained from the
transactional system of the company, building a model of customer consumption pattern
search based on techniques of mining modeling using IBM SPSS Modeler and finally

evaluating the results of the reports that show the Data Mining model.
For the Data Mining process the association algorithms, clusters and neural networks

were applied by searching for patterns based on data mining modeling techniques using

IBM SPSS Modeler.
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1. INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del problema

Actualmente la empresas buscan como guiar o dirigir su mercaderia a clientes y
para eso es necesario conocer sus gustos o preferencias y asi ofrecerles productos o
servicios adecuados. Para una empresa dedicada a las ventas conocer esta
informacion de sus clientes le va permitir tomar mejores decisiones como por
ejemplo promover productos a precios mas bajo o a un mayor precio basado en el
conocimiento del patron de consumo de sus clientes. Para realizar esto se comienza
recolectando y analizando informacion y termina actuando sobre la informacion de
manera apropiada y efectiva logrando encontrar estrategias competitivas, que
logren aumentar la innovacion, productividad y a su vez generar cambios constantes
en el producto, manejo de la publicidad, estrategias de promocion, definir las

necesidades del cliente y satisfacerla al médximo

Existen herramientas especializadas como la analitica predictiva, que indaga como
se puede incrementar la eficiencia, estimulen la innovacién, a fin de definir

argumentos para la toma de decisiones.

Explorar los datos contenidos en la base de datos transaccional de las empresas con
la analitica predictiva de datos, nos facilita comprender reglas que determinan
patrones de consumo y tendencias que siguen los datos, lo que a su vez genera un
conocimiento; el cual nos permitira asociar productos que tengan mayor rotacion
con aquellos que no la tienen, generando de esta forma venta cruzada que resulte

en el incremento de ingresos.

La empresa Cienpharma SAC no quiere permanecer distante del uso de las TI, por
la necesidad que tiene de obtener informacion confiable que permita a la gerencia

tomar mejores decisiones.

La empresa Cienpharma SAC brinda servicios de Distribucion y Logistica en varios

departamentos del territorio Peruano. La empresa ofrece a sus clientes un servicio



comercial, garantizando una rapida entrega de los productos farmacéuticos, en
todos los segmentos del mercado a donde estén dirigidos. A sus clientes les ofrecen
productos de calidad, a precios justos y respaldados por el Servicio Post-Venta de
la compainia. Con la analitica predictiva sobre sus datos se puede ofrecer beneficios
importantes para la empresa, y asi aprovechar la informacion oculta en los registros

de los clientes.

Cienpharma actualmente basa sus decisiones en datos aislados, muchos de ellos no
estan procesados adecuadamente y no reflejan la realidad de como esta almacenada

la informacion en su base de datos.

La aplicacion de la analitica predictiva en una empresa de comercializacion de
productos como es la empresa Cienpharma, les va a permitir descubrir patrones de
comportamiento de clientes, que la empresa podra utilizar para elaborar estrategias

de marketing dirigidas hacia los distintos tipos de clientes que poseen.

La empresa desea conocer el patron de consumo de sus clientes, ademas se busca
generar paquetes de productos que puedan venderse de forma conjunta, aumentando
de esta forma su accionar en sus ventas, es asi que en este escenario en donde el
analisis de la Base de Datos es preciso para lograr conocer mejor a sus clientes y
sobre los resultados poder aplicar acciones que logre incrementar el nivel de ventas

de la empresa.

e Caracteristicas problematicas

v" No existe una preparacion de datos adecuada para el analisis de la
informacion del patron de comportamiento de los clientes.

v’ El sistema transaccional de ventas con que cuenta la empresa recolectar,
almacenar, modificar y recuperar todo tipo de informacion, pero no esta
brindando informacioén que de soporte en la toma de decisiones sobre sus
clientes.

v Falta de informacion para clasificar o diferenciar los clientes para
campanas de marketing.

v" Existen altos tiempos de ejecucion de consultas para obtener informacion

sobre las transacciones de ventas de los clientes.



v' Costos excedidos en tomar malas decisiones por no contar con la

informacion en el momento oportuno.

1.2. Delimitacion del problema
El siguiente proyecto se realizard analizando la realidad en que se encuentran la
informacion de los clientes en el proceso de ventas de la empresa Cienpharma

S.A.C. y de como se lleva a cabo el proceso de toma de decisiones.

1.3. Formulacion del problema
Dada la problematica de la investigacion se formula lo siguiente:
(Como conocer el patron de consumo de clientes de grupos que siguen

comportamientos similares en la empresa Cienpharma S.A.C.?

1.4. Formulacion del hipdtesis
El desarrollo de una solucion de analitica predictiva permitira conocer el patrén

de consumo de clientes en la empresa Cienpharma S.A.C.

1.5. Objetivos del estudio
El Objetivo general es:
Realizar una analitica predictiva para determinar patrones de consumo de los

clientes en la empresa Cienpharma S.A.C. utilizando técnicas de mineria de datos.

Los objetivos especificos son los siguientes:

v" Identificar necesidades del area y Realizar el analisis y preparacion de datos
de los clientes obtenidos desde el sistema transaccional de la empresa.

v Construir el modelo de busqueda de patrones de consumo de los clientes
basado en las técnicas de modelado de mineria de utilizando IBM SPSS
Modeler.

v' Evaluar los resultados de los informes que muestran los modelos de la Mineria

de Datos utilizados.



1.6. Justificacion del estudio

1.6.1. Importancia de la investigacion

La principal importancia serd que el proyecto brindara informacion
sobre el patron de comportamiento de sus clientes basado en un Modelo
de Mineria de Datos creando una mejor relacion con ellos y también
con esta informacion se podréa elaborar estrategias de marketing.

Con el patron de comportamiento de sus clientes la empresa podra
seleccionar mejor lo canales de distribucion y comunicacion con sus
clientes.

Se justifica por que la aplicacion de mineria de datos mejoraria su
rentabilidad y procesos teniendo un panorama veraz de la informacion
basada en patrones de comportamientos e informacién de sus clientes
permitiendo aumentar la retencion de clientes, potenciar las ventas
cruzadas y posicionarnos dentro de mercados con necesidades
especificas.

La empresa podra mejorar la obtencion y analisis de informacion fiable,
precisa, a tiempo para tener mejores decisiones en futuros proyectos de

marketing.

1.6.2. Viabilidad de la investigacion

Es viable porque se cuenta con el acceso directo a la informacion de la
base de datos transaccional de la empresa y una buena comunicacion
los responsables del area, siendo de gran ayuda para el desarrollo del
modelo.

Es factible porque se cuenta con las herramientas para el desarrollo de
este proyecto y de los cuales se ha seleccionado IBM SPSS Modeler
teniendo en cuenta su nivel de dificultad y el rapido manejo y

aprendizaje por parte de nosotros los autores.



1.6.3. Aportes

El desarrollo de esta investigacion generara considerables beneficios a la

empresa, entre los cuales tenemos:

e Informacion correcta y oportuna para que en la empresa puedan tomar
decisiones acertadas.

e Implementacién de un modelo ajustado a la identificacion de perfiles y
patrones de comportamiento sus clientes.

e Con el conocimiento de sus patrones de comportamiento de sus clientes
obtendremos una mayor habilidad en la obtencion de informacién de
los clientes que sirvan en mejorar la toma de decisiones en el area de
ventas.

e La mineria de datos no va a permitir descubrir patrones escondidos en

la base de datos transaccional de la empresa.

El presente trabajo de tesis esta organizado en diferentes puntos que facilitaran el uso

y entendimiento del mismo dando a continuacion una breve descripcion del mismo:

Marco tedrico: Fundamento tedrico y metodologia, en esta parte del trabajo
brindamos la informacion necesaria sobre los temas y el modelo de referencia a
utilizar para la solucién del problema planteado. Dando los conocimientos basicos
de que es una Mineria de datos, Algoritmos y Técnicas, Modelos de mineria de datos,
Toma de decisiones, indicadores, y la metodologia utilizada.

Resultados: Desarrollo del trabajo, en éste punto se muestra el desarrollo de los
pasos enunciados en el Esquema de la Metodologia. Mostramos los resultados
obtenidos con relacidn a los objetivos planteados al inicio de este proyecto.
Discusién de resultados: En este capitulo se verifica si la Hipotesis planteada es
aceptada a esto se le Ilama Contrastacion de la Hipotesis.

Conclusiones y Recomendaciones, en éste ultimo capitulo se encuentra las
conclusiones que se llegd después de haber culminado todo el proyecto y las

recomendaciones.



2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes

Autor: Saldafia Valqui, Edwin John

Titulo de Investigacion: Modelo predictivo de mineria de datos de apoyo a la
gestion hospitalaria sobre la morbilidad de pacientes hospitalizados. Repositorio
Académico Univ. Privada Antenor Orrego, Trujillo 2016.

Descripcion y analisis del trabajo:

En este trabajo de tesis propone la aplicacion de un modelo de mineria datos como
apoyo a la Gestion Hospitalaria sobre la morbilidad con pacientes hospitalizados
basado en el algoritmo de analisis de serie de tiempo con informacion historica de
los pacientes del Hospital Victor Ramos Guardia realizando la extraccion de los
datos, transformacion de los datos y carga de datos que sirvieron como datos de
entrada para el modelo. Luego procedieron a crear el modelo de pronosticos.
Como resultado obtuvieron mayor informacion de los casos de morbilidad en

pacientes hospitalizados para los préximos tres afos.

Autor: Johanna Denise Flores Coaguila

Titulo de la investigacion: Propuesta de modelo de deteccion de fraudes de
Energia eléctrica en clientes residenciales de Lima Metropolitana aplicando
mineria de datos.

Repositorio Académico USMP , Lima 2014

Descripcion y analisis del trabajo:

En el presente trabajo, desarrollaron un modelo como propuesta 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 aplicod el proceso de Mineria de Datos basado para analizar, extraer y
almacenar informacioén 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. El modelo desarrollado permite evaluar y
detectar los fraudes de energia eléctrica con un alto grado de sensibilidad 55.03%
y especificidad es de 89% en clientes residenciales, siendo su valor de éxito el
86.99% mientras que el proceso tradicional segiin la memoria anual publicada por
la empresa eléctrica Edelnor en el 2011 se realizaron 193,516 inspecciones se
logra regularizar el 17419 consumos no registrados equivalente al 9% porcentaje

de éxito.

Autor: Zoraida Emperatriz Mamani Rodriguez

Titulo de la investigacion: Aplicacion de la Mineria de Datos Distribuida usando
Algoritmo de Clustering K-Means para mejorar la calidad de servicios de las
organizaciones modernas.

Repositorio Académico UNMSM, Lima 2015

Descripcion y analisis del trabajo:

En las ultimas décadas las compafias y organizaciones vienen presentando
necesidades de mayor escala y mayor complejidad; esto se presenta debido a las
innovaciones y/o mejoras constantes que deben aplicar a sus procesos de negocios
en los diversos niveles de su estructura organizacional a efectos de liderar el
mercado de su rubro, mantenerse competitivas y/o brindar un servicio de calidad
y eficiente a sus clientes y/o usuarios. Estas organizaciones convencionales asi
como las modernas compaiias offshore de hoy en dia presentan una estructura
funcional global; distribuidas fisicamente en amplios espacios geograficos que
pueden abarcar varios continentes inclusive. El presente trabajo realiza una
revision bibliografica de las técnicas clustering k-means, elabora una propuesta
concreta, desarrolla un prototipo de aplicacion y concluye fundamentando los

beneficios que obtendrian las organizaciones con su implementacion.

Autores: Lazaro Rodriguez, Stefhanny y Moreno Chavez, Irvin

Titulo de la investigacion: Aplicacion de Técnicas de Mineria de Datos para la
prediccion de clientes rentables en las Pymes de Trujillo.

Repositorio Académico UNT, Trujillo 2014

Descripcion y analisis del trabajo:



El objetivo principal de este trabajo de tesis es Predecir los clientes rentables para
las pymes de Trujillo mediante la aplicacién de técnicas de mineria de datos,
analizando las técnicas de mineria de datos para prediccion de datos, teniendo una
comprension del negocio y los datos; construyendo el modelo de mineria de datos
para predecir clientes rentables. Luego evaluacion del modelo de mineria de datos

y su aplicacion del modelo en una determinada pyme de Trujillo.

e Autores: Camacho Gonzales, Anthony José
Titulo de la investigacion: Clustering y arboles de decision como técnicas de
mineria de procesos aplicadas al proceso de admision de pregrado.
Repositorio Académico UPAO, Trujillo 2015
Descripcion y analisis del trabajo:
El objetivo principal de este trabajo de tesis es aplicar las técnicas de mineria de
procesos de Clustering y arboles de decision, que tiene como objetivo optimizar y
administrar los procesos operacionales reales de un negocio; usando la
metodologia CRISP-DM y la herramienta especializada en mineria de datos como
SPSS Clementine, asi como en mineria de procesos se ha utilizado la herramienta
PROM 6 (Open Source). Logrando de esta manera disminuir el tiempo de

ejecucion del proceso de admision en un 16.48%.

2.2. DEFINICIONES

2.2.1. ANALITICA PREDICTIVA

La analitica predictiva proporciona herramientas para estimar aquellos datos
de negocio que son desconocidos o inciertos, 0 que requieren de un proceso
manual o costoso para su obtencion. (Big Data Magazine, 2018)

Implica la aplicacion de técnicas de analisis estadistico, consultas analiticas y
algoritmos automaticos de aprendizaje automatico a conjuntos de datos para
crear modelos predictivos que sitiien un valor numérico o puntuaciéon en la
probabilidad de que ocurra un evento particular. (Big Data Magazine, 2018)
Mas alla del puro analisis de la informacion histoérica que realiza la analitica

descriptiva, las predicciones de datos que realiza la analitica predictiva



2.2.2.

fortalecen las decisiones de negocio y permiten por ejemplo:

v Anticipar demandas de clientes en distintos puntos de venta, teniendo en
cuenta factores controlables, como el precio de venta, y factores externos,
como calendarios laborales o efectos meteorologicos.

v' Detectar si una transaccion bancaria es susceptible de haber sido realizada
como parte de un fraude.

v Descubrir grupos afines entre los clientes de un CRM (Customer
Relationship Management), que compartan caracteristicas demograficas o

preferencias por determinados servicios o productos.

Se utilizan variables que pueden medirse y analizarse para predecir el
comportamiento probable de individuos, maquinaria y otras con un modelo
predictivo eficaz de evaluar probabilidades futuras con nivel de fiabilidad. El
software se basa en gran medida en algoritmos avanzados y metodologias tales
como regresiones logisticas, analisis de series de tiempo y arboles de decision.

(Big Data Magazine, 2018)

MINERIA DE DATOS

La mineria de datos es una forma innovadora de obtener informacion comercial
valiosa mediante el andlisis de los datos contenidos en la base de datos de la
empresa. Esta informacion sirve de ayuda para una adecuada toma de
decisiones empresariales. Esencialmente, la mineria de datos es un método
innovador de aprovechar la informacion ya existente en la empresa a fin de,
por ejemplo, mejorar procesos, mejorar el rendimiento de la inversion u
optimizar el uso de recursos. La mineria de datos revela informacion comercial
exhaustiva utilizando técnicas avanzadas de andlisis y creacion de modelos.
Mediante la mineria de datos, puede hacer consultas mucho més complejas de
sus datos que utilizando métodos de consulta convencionales. La informacion
que la mineria proporciona puede mejorar notablemente la calidad y fiabilidad

de la toma de decisiones empresariales. (IBM Knowledge Center, 2017)

La mineria de datos es el conjunto de técnicas y tecnologias que permiten



explorar grandes bases de datos, de manera automatica o semiautomatica, con
el objetivo de encontrar patrones repetitivos, tendencias o reglas que expliquen

el comportamiento de los datos en un determinado contexto. (Sinexus, 2017)

Data Mining (mineria de datos) es el proceso de extraccion de informacion
significativa de grandes bases de datos, informacion que revela inteligencia del
negocio, a través de factores ocultos, tendencias y correlaciones para permitir
al usuario realizar predicciones que resuelven problemas del negocio
proporcionando una ventaja competitiva. Las herramientas de Data Mining
predicen las nuevas perspectivas y pronostican la situaciéon futura de la
empresa, esto ayuda a los mismos a tomar decisiones de negocios

proactivamente. (Pérez Lopez, 2007)

La mineria de datos, Data Mining, es un proceso de descubrimiento de nuevas
y significativas relaciones, patrones y tendencias al examinar grandes
cantidades de datos. La disponibilidad de grandes volimenes de informacion y
el uso generalizado de herramientas informaticas ha transformado el analisis
de datos orientandolo hacia determinadas técnicas especializadas englobadas
bajo el nombre de mineria de datos o Data Mining. Las técnicas de mineria de
datos persiguen el descubrimiento automatico del conocimiento contenido en
la informacion almacenada de modo ordenado en grandes bases de datos. Estas
técnicas tienen como objetivo descubrir patrones, perfiles y tendencias a través
del anélisis de los datos utilizando tecnologias de reconocimiento de patrones,
redes neuronales, logica difusa, algoritmos genéticos y otras técnicas

avanzadas de andlisis de datos. (Prieto, 2012)

La mineria de datos estd incluida en un proceso mayor denominado
Descubrimiento de Conocimientos en Base de Datos, Knowledge Discovery in
Database (KDD). Rigurosamente el Data Mining se restringe a la obtencion de
modelos, restando las etapas anteriores y el propio Data Mining como

instancias del KDD. (Braga & Paulo, 2009)
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El Data Mining (Mineria de datos), es el conjunto de técnicas que
permiten explorar grandes bases de datos, de manera automaticao
semiautomatica, con el objetivo de encontrar patrones repetitivos,

tendencias o reglas que expliquen el comportamiento de dichos
datos enun contexto.

Data Mining Consulting SAC

Etapas
principales
DEFINIR EL z A PREPARARLOS DETERMINAR l ANALISIS DE LOS
o1) PROBLEMA E]l DATOS @ EL MODELO RESULTADOS

Trazar los objetivos que el
cliente desea.

Seleccioén, enriquecimiento y
transformacion de las bases

dedatos.

R

Segun los objetivos planeados se
genera el modelo o los modelos
usando los conocimientos
adquiridos en la etapa anterior.

,4//
Verifica si los resultados
obtenidos son coherentes y
novedosos y si aportan un nuevo
conocimiento que permita
considerar decisiones.

PRONOSTICO

Pronostico de demanda,
ventas, produccion y
scoring crediticio.

RIESGO Y
PROBABILIDAD

Modelos estadistico,
descriptivo, probabilisticos
y simulaciones

RECOMENDACIONES

Segmentaciones,
closterizaciones,
georeferenciacion, andlisis
sectoriales y andlisis de
plazas.

AGRUPACION

Distribucion de clientes o
eventos en grupo de
elementos relacionados,
andlisis y prediccion de
afinidades.

PREDICTIVO

DESCRIPTIVO

La mineria de datos predictiva, como su
nombre indica, intenta predecir o
responder preguntas futuras con base
en un estudio del comportamiento
pasado

Este tipo de mineria, trata de
proporcionar informacion entre las
relaciones de los datos y sus
caracteristicas.

Infografia: Guitermo by Data Mining

Figura 01: Infografia Data Mining
Fuente: (Data Mining Consulting, 2014)

2.2.3. Algoritmos y Técnicas de Segmentacion

Las 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. Los algoritmos y técnicas mas apropiadas para la Segmentacion

son: (IBM Knowledge Center, 2017)

v' Agrupamiento (clustering)

Es un procedimiento de agrupaciéon de una serie de vectores segin

criterios habitualmente de distancia; se tratard de disponer los vectores

de entrada de forma que estén mas cercanos aquellos que tengan

caracteristicas comunes (IBM Knowledge Center, 2017). Ejemplos:
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e Algoritmo K-mean.

e Algoritmo K-medoids.

No hay que confundir clustering con segmentacion. La segmentacion se
usa para identificar grupos que tienen caracteristicas comunes. El
clustering es un modo de segmentar datos en grupos que no estan
previamente definidos (IBM Knowledge Center, 2017).

A diferencia de la clasificacion, no se sabe donde habra clusters o con

que atributos de los datos se haran los clusters.

H Em
;DEFTE.' o ....i
u} “ "o
o LIS
as® =

“El resultado del encadenamiento (clustering) se muestra como el color

de los cuadros en 3 grupos (cadenas)"

Redes Neuronales

Son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado
en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata
de un sistema de interconexion de neuronas en una red que colabora para
producir un estimulo de salida (IBM Knowledge Center, 2017). Algunos
ejemplos de red neuronal son:

e El Perceptron.

e El Perceptrén multicapa.

e Los Mapas Autoorganizados, también conocidos como redes de

Kohonen.
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Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
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“Red neuronal artificial perceptron simple con 7 neuronas de

entrada, neuronas en su capa oculta y una neurona de salida”

v Arboles de decisién

Un arbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en el ambito de
la inteligencia artificial, dada una base de datos se construyen estos
diagramas de construcciones logicas, 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 (IBM Knowledge Center, 2017). Ejemplos:

e § Algoritmo ID3.

e § Algoritmo C4.5.

2 Pdlie Munls

Lxtracon Dvcsatar monbs & li osenia

S Generar Comprolbuasie
Thae e )
LR L il
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= Samar monio g lacoenda
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il Erroi
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2.2.4. Modelo de Mineria de Datos

Un modelo de mineria de datos se crea mediante la aplicaciéon de un
algoritmo a los datos, pero es algo mas que un algoritmo o un contenedor
de metadatos: es un conjunto de datos, estadisticas y patrones que se
pueden aplicar a los nuevos datos para generar predicciones y deducir

relaciones. (MSDN, 2017)

Un modelo de mineria de datos recibe los datos de una estructura de
mineria de datos y, a continuacion, los analiza utilizando un algoritmo de
mineria de datos. La estructura y el modelo de mineria de datos son objetos
independientes. La estructura de mineria de datos almacena la informacioén
que define el origen de datos. Un modelo de mineria de datos almacena la
informacion derivada del procesamiento estadistico de los datos, como los

patrones encontrados como resultado del analisis. (MSDN, 2017)

Los modelos de mineria de datos se pueden aplicar en escenarios como los
siguientes:

e Pronéstico: cilculo de las ventas y prediccion de las cargas del
servidor o del tiempo de inactividad del servidor.

¢ Riesgo y probabilidad: eleccion de los mejores clientes para la
distribucion de correo directo, determinacion del punto de equilibrio
probable para los escenarios de riesgo, y asignaciéon de
probabilidades a diagndsticos y otros resultados.

e Recomendaciones: determinacion de los productos que se pueden
vender juntos y generacion de recomendaciones.

e Busqueda de secuencias: analisis de los articulos que los clientes
han introducido en el carrito de la compra y prediccion de posibles
eventos.

e Agrupacién: distribucion de clientes o eventos en grupos de

elementos relacionados, y andlisis y prediccion de afinidades.
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2.2.5. Toma de decisiones:

La toma de decisiones es el nucleo de la planeacion, y se define como la
seleccion de un curso de accion entre varias alternativas. No puede decirse
que exista un plan a menos que se haya tomado una decision: que se hayan
comprometido los recursos, la direccion o la reputacion; hasta ese
momento sélo existen estudios de planeacion y andlisis. Algunas veces los
gerentes consideran que la toma de decisiones es su principal tarea, pues
constantemente deciden qué hacer, quién debe hacerlo y cuando, donde, e
incluso, cémo se ha de hacer; sin embargo, la toma de decisiones es s6lo
un paso en el sistema de planeacion. Asi, incluso cuando se actla rapido y
sin pensarlo mucho, o cuando una accion tiene influencia s6lo unos
minutos, la planeacion esta presente: es parte de la vida diaria de todos.
Raras veces puede juzgarse un curso de accion aislado, porque
virtualmente cada decision debe orientarse hacia otros planes. (Harold
Koontz, 2012)

Supone un analisis que requiere de un objetivo y una comprension clara de
las alternativas mediante las que se puede alcanzar dicho objetivo. Ademas
de comprender la situacién que se presenta, se debe analizar, evaluar,
reunir alternativas y considerar las variables, comparar varios cursos de
accion y finalmente seleccionar la accién que se va a realizar. La calidad
de las decisiones tomadas marca la diferencia entre el éxito o el fracaso.
Decidir significa hacer que las cosas sucedan en vez de simplemente dejar
que ocurran como consecuencia del azar u otros factores externos. Esta
habilidad ofrece a las personas herramientas para evaluar las diferentes
posibilidades, teniendo en cuenta, necesidades, valores, motivaciones,
influencias y posibles consecuencias presentes y futuras. Esta competencia
se relaciona con la capacidad de tomar riesgos pero difiere en que no
siempre las decisiones implican necesariamente un riesgo o probabilidad
de fracaso, sino dos vias diferenciales y alternativas de accion para resolver
un problema. (Universidad de Cadiz, 2017)
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2.2.6. IBM SPSS MODELER
IBM SPSS Modeler es una plataforma de Analisis Predictivo disefiada para
aportar inteligencia predictiva a las decisiones de negocio. Utiliza una amplia
gama de técnicas predictivas y descriptivas para mostrar los patrones y
tendencias de sus datos. Esta informacién ayuda a mejorar los procesos
actuales y tomar decisiones que influyan de forma positiva en su negocio.

(IBM, 2017)

IBM SPSS Modeler descubre tendencias y patrones ocultos en los datos. Sélo
con IBM SPSS Modeler puede acceder directamente y de forma sencilla a datos

de texto, datos web y datos de encuesta.

IBM SPSS Modeler se integra en la infraestructura tecnoldgica existente de su
organizacion y ofrece opciones de distribucion flexibles para garantizar que
tendrd a su disposicion informacién predictiva precisa donde y cudndo se

necesite.

IBM SPSS Modeler es compatible con una amplia gama de bases de datos,
hojas de calculo y archivos planos, entre los que se incluyen archivos SPSS
Statistics Base, SAS y Microsoft Excel y una amplia gama de plataformas, de

modo que puede aprovechar todos los datos y obtener mejores resultados.

La arquitectura abierta de IBM SPSS Modeler le permite acceder a datos y
distribuir modelos, predicciones e informacion a los responsables de la toma

de decisiones y sistemas operativos automatizados.

IBM SPSS Modeler esta disefiado para:

Acelerar las tareas de Data Mining

La pionera interfaz grafica de IBM SPSS Modeler facilita que los analistas se
centren en los problemas empresariales sin perder tiempo en tareas de

programacioén mas rutinarias.
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Al liberar a los analistas de tareas técnicas no productivas, IBM SPSS Modeler

permite que se concentren en la busqueda de respuestas a sus problemas de

negocio, de modo que puedan obtener y distribuir resultados con mayor rapidez

y repercusion.

Mejorar las decisiones y los resultados

Construir modelos predictivos con una amplia gama de algoritmos
avanzados.

Combinar modelos predictivos, reglas de negocio y técnicas de
optimizacion para mejorar la toma de decisiones.

Ofrecer recomendaciones a personas y sistemas, que redundan en una
mejora de las decisiones y las acciones.

Integrar resultados analiticos en procesos empresariales existentes y

aplicaciones operativas.

Extraer valor de los datos

Descubrir informaciéon y modelos atrapados en datos con algoritmos
estadisticos y andlisis de texto.

Analizar no solo los datos estructurados, como la edad, el precio, el
producto, la ubicacion, etc., sino también los datos no estructurados,
como texto, correos electronicos, datos de medio de comunicacion social,

etc.

Integrarse de forma mas sencilla en los sistemas existentes

Utilizar con bases de datos de IBM o bases de datos de otros proveedores
para desarrollar e implementar modelos con una mayor velocidad y
eficiencia.

Habilitar un flujo de trabajo dinamico a partir de la integracion con IBM
SPSS Statistics, Cognos Business Intelligence, Cognos TM1 e InfoSphere

Streams.
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e Minimizar el movimiento de datos y mejorar el rendimiento con las
versiones del servidor que permiten la funcionalidad en IBM Pure Data

Systems, InfoSphere Warehouse, IBM DB2 y Linux en IBM System z.

2.3. METODOLOGIA PARA EL DESARROLLO DEL PROYECTO

2.3.1. METODOLOGIA CRISP-DM

Crisp-DM es una organizacioén europea creada por tres grandes jugadores en
proyectos de mineria de datos que son SPSS, NCR Y Daimler Chrysler. Lo que
trata esta metodologia es desarrollar los proyectos de mineria de datos bajo un
proceso estandarizado de definicion y validacion de tal forma que se desarrollen
proyectos minimizando los costos que impliquen y con un alto impacto en el
negocio.

La metodologia CRISP-DM proporciona dos documentos como herramienta de
ayuda en el desarrollo del proyecto de mineria de datos: el modelo de referencia

y la guia del usuario.

El documento modelo de referencia describe de forma general las fases, tareas

generales y salidas de un proyecto de mineria en general.

La guia del usuario proporciona informacién mas detallada sobre la aplicacion
préctica del modelo de referencia a proyectos de mineria de datos especificos,
proporcionando consejos y listas de comprobacién sobre las tareas

correspondientes a cada fase.
La metodologia CRISP-DM estructura el ciclo de vida de un proyecto de

mineria de datos en seis fases, que interactian entre ellas de forma iterativa

durante el desarrollo del proyecto.
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Anilisis del = Analisis de
Problema ' |os datos

Evaluacion

. Fases del proceso de modelado metodologia CRISP-DM.

Figura 02: Metodologia CRISP DM
(IBM, 2012)
En la figura, las flechas indican relaciones mas habituales entre las fases,
aunque podamos establecer relaciones entre cualquier fase. El circulo exterior
simboliza la naturaleza ciclica del proceso de modelado.
La primera fase analisis del problema, incluye la comprension de los
objetivos y requerimientos del proyecto desde una perspectiva empresarial, con

el fin de convertirlos en objetivos técnicos y en una planificacion.

La segunda fase de analisis de datos comprende la recoleccion inicial de datos
en orden a que se establezca un primer contacto con el problema, identificando
la calidad de los datos y estableciendo las relaciones mas evidentes que

permitan establecer las primeras hipdtesis.

Una vez realizado el analisis de datos, la metodologia establece que se proceda
la preparacion de los datos, de tal forma que sean tratados por las técnicas de
modelado. La preparacion de datos incluye las tareas generales de seleccion de
datos a los que se va a aplicar la técnica de modelado (variables y muestras),
limpieza de los datos, generacion de variables adicionales, integracion de

diferentes origenes de datos y cambios de formato.
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La fase de preparacion de los datos, se encuentra muy relacionada con la fase
de modelado. Independientemente de la técnica de modelado, los datos
necesitan ser procesados en diferentes formas. Por lo tanto las fases de

preparacion y modelado interactiian de forma sistematica.

En la fase de modelado se seleccionan las técnicas de modelado mas

apropiadas para el proyecto de mineria de datos especifico.

En la fase de evaluacion se evalta el modelo escogido, no desde el punto de
vista general, sino del cumplimiento de los objetivos del negocio. Se revisa el
proceso teniendo en cuenta los resultados obtenidos, para repetir alguna fase
en caso que se hayan cometido errores. El modelo generado es valido en

funcion a su precision y numero de clusteres.
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3. MATERIALES Y METODOS
3.1.Material

3.1.1. Poblacion

Registros de las ventas de la base de datos transaccional de la empresa.

3.1.2. Muestra

Registros de las ventas de los afios 2014-2015 de la empresa.

3.1.3. Unidad de analisis

Informacion de las ventas.

3.2. Método

3.2.1. Tipo de investigacién

Se tomard informacion general para aplicar a un caso puntual por tanto se
utilizara el método hipotético - deductivo, posteriormente del resultado de la
investigacion y aplicacion se obtendra una base para la implementacion de la
mineria de datos en este tipo de empresas que puede ser guia para la sociedad,
surgiendo asi una idea aplicable a un universo. El proyecto también estara bajo
un método de investigacion de tipo inductivo, en conclusion el método sera

Hipotético Deductivo — Inductivo.
3.2.2. Diseiio de Investigacion
Se realizard un disefio cuasi-experimental en el cual se evaluard la eficiencia

del nuevo modelo encontrado a través de la Mineria de Datos.

Se realizaran observaciones después del tratamiento.
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Diagrama de investigacion

cuasi-experimental

G->X->0l1

G (Grupo a investigar)

Informacion de las ventas

X (Tratamiento)

Aplicacion del Modelo

O (Observacion)

O1: Observacion post-test

Tabla 1.Diagrama de investigacion

3.2.3. Variables de estudio y Operacionalizacion

v" Independiente (VI): Solucién de analitica predictiva.

v' Dependiente (VD): Conocer el Patron de consumo de clientes en la

empresa Cienpharma S.A.C.

Tabla 2: Operacionalizacion de las variables

) ) N ) Unidad de Instrumento de
Variable | Dimension Indicador ) L
medida Investigacion
Modelo Técnicas o ] o
. _ N° Técnicas Lista de Técnicas de
\ de analitica aplicadas al o
o usadas mineria de datos usadas
predictiva modelo
VD Patr6n de N° de patrones N° de patrones | Hoja resumen de N° de
consumo encontrados encontrados patrones encontrados

3.2.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
3.2.4.1. Técnicas

Se utilizard como técnica la encuesta que se les aplicara a las personas

encargadas en la toma de decisiones para saber cudles son las necesidades

del area en especifica.
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3.2.4.2.Instrumentos
Se empleard un cuestionario para saber cuales son los puntos necesarios a
conocer y saber cudles son los requerimientos que tiene el area en
especifico.
El Tipo de cuestionarios de encuesta a utilizar serd de entrevista personal
siendo mixta, es decir parte del cuestionario serd un cuestionario abierto y

otra parte sera cerrado.

3.2.5. Técnicas de procesamiento y analisis de datos

3.2.5.1.Procesamiento de datos

Una vez realizada la recojo de datos a través de las entrevistas y
cuestionarios, asi como la obtencion de la base de datos transaccional,
comienza una fase esencial para toda la investigacion, referida a la
clasificacion o agrupacion de los datos referentes a cada variable objetivo
de estudio y su presentacion conjunta.

Los resultados se presentan mediante ecuaciones, graficos y tablas para su

interpretacion.

3.2.5.2.Analisis de datos
El andlisis de los datos se esquematiza en describir el tratamiento
estadistico de los datos a través de graficos, tablas y cuadros generados por
el andlisis de los datos, describir datos, valores y puntuacion y distribucion
de frecuencia para cada variable.
La funcion estadistica a emplear estd basada en la “Distribucion T de

Student”.
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4. RESULTADOS : APLICACION DE LA METODOLOGIA

4.1 ANALISIS DEL PROBLEMA

4.1.1. Objetivos Institucionales:
Cienpharma S.A.C. es una empresa que se dedica a la distribucion y logistica de
productos farmacéuticos en varios departamentos del pais, cuyo rango de influencia
es el norte peruano, esforzandose dia a dia para ofrecer a sus clientes un servicio
comercial de primera calidad, garantizando el mejor trato posible asi como una
rapida entrega de los productos farmacéuticos, en todos los segmentos del mercado
a donde estén dirigidos.
Cienpharma S.A.C. es una empresa con mas de 14 afos en el sector de Venta al por
Mayor de Distribucion de Medicamentos, Tiene distribucion en varios
departamentos a nivel nacional y dando la preferencia a sus clientes que han
apostado por sus productos y calidad de servicio.
CienPharma como distribuidor de medicamentos inicia sus operaciones el 14 de
Noviembre del 2005, aperturando la primera sucursal en la ciudad de Trujillo a
principios del mes de marzo del 2006, la cual por ser la primera distribuidora
CienPharma en abrir sus puertas a la atencidn de nuestros clientes se formé como
una de las pioneras en cuanto a lo que la empresa considera la Farmacia Ideal!
Acumulando su labor durante las 24 horas sin descanso hasta el momento.
Seguidamente en poco tiempo se aperturaron 4 agencias/sucursales CienPharma en
varias zonas de la Cajamarca, La Libertad y Lambayeque a finales del mes de marzo
del 2007, con una amplia vision de la importancia del mercado farmacéutico en esa
zona tan poblada, se postulé rapidamente como la numero 1 de entre la competencia
local.
Actualmente CienPharma es la distribuidora de medicamentos més renombrada de

la Libertad y Cajamarca que cuenta con mas de 200 clientes.

Vision de la empresa

“Ser el mas grande proveedor de farmacéutico de la industria.”
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Mision de la empresa
“Contribuir con el bienestar general de la humanidad, brindando — a través de un
Optimo servicio — salud a las personas y solvencia a nuestros clientes.”
Valores de la empresa

v' Servicio

v" Dedicacion

v' Integridad
El objetivo institucional para la empresa es disminuir la problematica descrita en
el enunciado del problema, conocer el patron de consumo de los clientes usando
técnicas de Mineria de Datos y la Metodologia CRISP-DM.

4.1.2. Evaluacion de la Situacion:

e El sistema transaccional de ventas con que cuenta la empresa fue desarrollada
con el fin de recolectar, almacenar, modificar y recuperar todo tipo de
informacion y no de brindar informacién del patron de comportamiento de los
clientes.

e No existe una preparacion de datos adecuada para el analisis de la informacion.

e Altos tiempos de ejecucion de consultas para obtener informacion sobre las
transacciones de ventas de los clientes.

e Falta de informacion para clasificar o diferenciar los clientes para temas de

marketing.

4.1.3. Recursos Computacionales:

HARDWARE Y SOFTWARE: 10 PCs

Resumen Software:

Sistema operativo: Microsoft Windows 8 Pro

Ofimatica: Microsoft Office 2016

Software para Mineria de Datos: IBM SPSS Modeler 18

Software para Base de datos: MS SQL SERVER 2014
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Resumen Hardware:

Procesador: Intel Core i5 4570 3.2GHz
Case: Dell OptiPlex 9020 SFF

Placa base: Intel Q87

Memoria: 8 GBytes

Disco duro: 500 GB Sata 6Gb/s 7200 rpm
Monitor: Monitor Dell E1916H de 18.5"

Tabla 3: Recursos Computacionales

4.2. ANALISIS DE DATOS

4.2.1. Recolecciéon de Datos Iniciales:

En este primer paso se procedio a la recopilacién de los datos necesarios para
llevar a cabo el estudio en este trabajo de la empresa, donde la empresa

proporciono los registros de clientes y ventas realizadas en los afios 2013-2014.

Los datos recolectados para la investigacion se han categorizado de la siguiente

manera.

e Clientes:

Codigo_cliente, nombre_cliente,

urbanizacion de procedencia.

e Ventas (Pedidos): Se tomd como referencia las compras realizadas por los

clientes en los periodos antes mencionados.

e Articulos: Se tomo como referencia los productos comprados por los clientes

en los periodos antes mencionados.

Las tablas involucradas en esta recoleccion se encuentran en la base de datos

transaccional de la empresa como por ejemplo:
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e Clientes

e FacArt (Factura)
e Arti (Articulo)

e Ubigeo

Object Explorer > 01X
Connect~ 3 3J m ' [2] .4
= [_-J BD_cienpharma ~
3 Database Diagrams
= 3 Tables
[ System Tables
1 FileTables
& dbo. ACC_VENTAS
= dbo.ACCESOSESPECIALES
& dbo.ACCRUTAS
= dbe.ACCSUBT
= dbo.AFPS
= dbo.ALLOG
= dbo.ANALIDEUDA
= dbo.ARMPRE
= dbo.ARTI
= dbo.ARTICULO
= dbe.ATRIBUSU
= dbe. AUTCINY
& dbo. AUTORIZACION
= dbe. AYUDASDESC
= dbo.BANDEIAUSU
= dbo.BLOLIBROS
= dbe.BLOQUEDCL
= dbe.BUSC_ART
= dbo.BUSC_TAB
= dbo.C_TRANSACCION
= dbe.CAJATOPE
= dbo.CALENDARIO
= dbo.CALFER
= dbo.CALPLAN
= dbe.CAPACIDADARTI
= dbo.CARACY
= dbo.CAREMP
= dbe.CARGO
1 dbo.CARTERA
= dbo.CCMAEST
= dbe.CENTROC
= dbo.CHEQUES o

HEEBB

O = I = = = I = = == = O = I = [ = 2 =

®H

= dbo.CLIENTES ~
= dbo.CLISAL

=] dbo.COBRANZACLIENTE

= dbo.COBRANZACLIENTEMES

= dbo.COHMAEST

= dbo.COMAEST

= dbo.COMIARTI

= dbe.COMISION

BFEEBEBBB

B B

Figura 03: Base de datos Cienpharma

4.2.2. Descripcion de los Datos:

La base de datos que tiene la empresa se almacena a través de Transact-SQL en el
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gestor de base de datos de MS SQL Server 2014. Las tablas que utilizaremos en

este trabajo seran las siguientes:

Tabla 1 CLIENTE: En esta tabla se almacena informacion basica de los clientes

que tiene la empresa en todos sus afios de funcionamiento.

Esta tabla contiene un total de 2338 registros.

BD_cienpharma - dbo.CLIEMTES

50LCueryd.sql - B75...(b75i5

Column Mame Data Type Allow Mulls

% CLI_CODCLIE numeric(8, 0] ]
% CL_CODCIA char(2) ]
% CLL_CP char(1) ]
CLI_NOMEBRE char(100]
CLI_MOMBRE_ESPOS0O char(100]
CLI_MOMBRE_ESPOSA char(100]
CLI_MOMEBRE_EMPRESA char{100]
CLI_123 nurneric(1, 0)
CLI_TELEF1 char(12]
CLI_TELEF2 char(12)
CLI_CASA_DIREC char(100]

b | CLI_CASA_NUM . numeric(4, 0)
| CLI_CASA_ZOMA | int
CLI_CASA_SUBZOMNA int
CLI_TRAB_DIREC char(20]
CLL_TRAB_MUM numeric(4, 0)
CLI_TRAB_ZOMA int
CLI_TRAB_SUBZOMA int
CLI_TRAB_PROV int
CLI_RUC_ESPOSO char(13)
CLI_RUC_ESPOSA char(13]

S AL CRARDEC A T =

Figura 04: Tabla Cliente

CLI_CODCLIE Codigo del cliente 12,13, 14
CLI NOMBRE Nombres y Apellidos de los clientes | ALARCON BARRETO
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IVAN ARTURO

CLI RUC RUC del cliente 20181712028
CLI TRAB DIREC | Direccion exacta del cliente JR INCA ROCA 129
BANOS DEL INCA
CLI LIMCRE Linea de crédito del cliente 25000, 15000
CLI DIA VISITA | Numero de veces que visito el | 42,17
Tabla negocio
T(a)lﬁia CLI_IDUBIGEO Ubicacion Chachapoyas, = Nuevo
Cliente Cajamarca

Tabla 2 FACTURA: En esta tabla se almacena informacion de las compras
realizadas por los clientes. Esta tabla contiene un total de

50732 registros.

tas Ventana Ayuda

ERXR-R=YEID &
rma
o
: O
¥ FAR_CODCIA char(2) O
¥ FAR_NUMSER char(3) O
? FAR_FEG char(1) (|
% FAR_NUMFAC numeric(3, 0) O
¥ FAR_NUMSEC int O
FAR_FECHA datetime
FAR_NUMOPER int (|
FAR_CODCLIE numeric(g, 0) O
FAR_CODART numeric(g, 0} O
FAR_TRAMSITO char(1)
FAR_ESTADO char(1) O
FAR_MUMGUIA numeric(3, 0)
FAR_DIAS int O
FAR_SIGNO_ARM int
FAR_PRECIO numeric(13, 4) O
FAR_STOCK numeric(13, 4) O
FAR_COSPRO numeric(13, 4) O
Column Properties

Figura 05: Tabla Factura

FAR TIPMOV Cddigo del tipo de movimiento | 101
FAR_CODCIA Codigo del cia 15
FAR_NUMFAC Numero de factura 1

FAR FECHA Fecha de factura 2014-01-04
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FAR _CODCLIE Codigo del cliente 1868
FAR CODART Codigo del articulo 290512
FAR_ESTADO Estado N
FAR PRECIO Precio 22.7429
FAR STOCK Stock 66.0000
FAR BRUTO Costo Bruto 318.40
FAR NUM LOTE Numero de lote 0
FAR CANTIDAD Cantidad 14.0000
Tabl FAR CONCEPTO Concepto CANJE X VCTO
abla
05: OPTHA
Tabla FAR DESCRI Descripcion del producto CJA
Factura
FAR SUBTOTAL Subtotal 318.40
Tabla 3 ARTICULO: En esta tabla se almacena informacion sobre los articulos
vinculados a las compras realizadas por los clientes. Esta
tabla contiene un total de 6493 registros.
EETER S GEL G ERR LR N cod-articulo.sql - B...(b75i343470i]
Column Name Data Type Allow Mulls
¥ ART_KEV  numeric(g, 0) O
% ART_CODCIA char(2) [l
ART_NOMBRE char(100)
ART_COSTO numeric(11, 2)
ART_MARGEM numeric(11, 2)
ART_CASH numeric(11, 2)
ART_TIPO char(1)
ART_ESTADO char(1)
ART_NUMERQ int
ART_LINEA int
ART MARCA int [V
Figura 06: Tabla Articulo
ART KEY Codigo del Articulo 107
ART NOMBRE Nombre del Articulo ATIFLAM 15 MG X 10 CAP
Tabla N° STOCK Stock 0.0000000000000000
06: PROM_VENTA Promedio de venta 0.00000000000000
Tabla :
Articulo | TIPO tipo T
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Tabla 4 UBIGEQO: En esta tabla se almacena informacién sobre el lugar de

procedencia de los clientes. Esta tabla contiene un total de

2073 registros.

B7315.BD_cienpharma - dbo.Ubigeo < EilaIls[Seiaalyylall= del= B s FETRAR S TV

Colurmn Mame Data Type Allow Mulls

»iID - float
C_PAlS float
C_DEPART nwarchar(4)
C_PROVIM nvarchar(4)
C_DISTRI nwvarchar(4)
MOMBRE nvarchar{120)
F_UBIGEQ_EST nvarchar(1)

U

Figura 07: Tabla Ubigeo

Results | |3 Messages
1D C_DEPART DEPARTAMENTO C_PROWIM PROWVIMNCIA  C_DISTRI DISTRITO

{0 4oz A

937 2 ANCASH 01 HUARAZ 0 HUARAZ
34 2 ANCASH 01 HUARAZ 02 COCHABAMBA
35 2 ANCASH 01 HUARAZ 03 COLCABAMBA,
36 2 ANCASH 01 HUARAZ 04 HUANCHAY
97 2 ANCASH 01 HUARAZ 05 INDEPENDENCIA
38 2 ANCASH 01 HUARAZ 06 JANGAS
39 2 ANCASH 01 HUARAZ 07 LA LIBERTAD
100 2 ANCASH 01 HUARAZ 08 OLLEROS
0 2 ANCASH 01 HUARAZ 09 PAMPAS
0z 2 ANCASH 01 HUARAZ 10 PARIACOTO
03 2 ANCASH 01 HUARAZ 1 PIRA
104 2 ANCASH 01 HUARAZ 12 TARICA

2

106 AMCASH 02 AlJA 01 AlJA

Tabla 07: Tabla Ubigeo

4.2.3. Exploracion y Validacion de los datos:

De acuerdo a los objetivos planteados en el trabajo sobre conocer la informacion de
los clientes y sus compras realizadas en la empresa y descubrir el patron de
comportamiento de los clientes, se realizd un andlisis desde la base de datos

transaccional, para conocer la actividad de compra de los clientes.
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Se realizaron algunas consultas previas:

v" NUmero de clientes por Ubigeo

( Back to Report COUNT OF CLI_CODCLIE  BY ZOMA

ZONA 300

® AMAZOMAS - SUPERVISOR
@ CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMEA
@ CARTAVIO

200
CASAGRANDE
@ CASCAS
CASMA-SAN JACINTO-MORO
® CHEPEM-GUADALUPE-5AM PEDRO 100
@ CHICLAYO
® CHIMBOTE
COIEHCO-SANTA-RINCONADA
N ; il
ZONA Count of CU_CODCLIE
HUAMACHUCO 19
HUARAZ 24
JAEN-B.CHICA-B.GRANDE 30
MNUEVOD CHIMBOTE ]
OFICIMNA 7
OTUZCO 3
PIURA 1
PIURA-OTRCS 263
PORVENIR-LAREDO-BOSQUE 50
RICJA-PAOYO-MNARANIILLO-NVA 40
SANTIAGD DE CHUCO 3
TARAPCTO-JUANIUI-YURIMAGUAS 3
TRUILLC-LA ESPERANZA-EL MILAG a0
WALLE CHICAMA 26
VIRU-CHAD 18

Figura 08: Numero de clientes por Ubicacion

Esta consulta nos muestra la ubicacién de los clientes, evidenciando las zonas

donde existe mayor cantidad de clientes de la empresa.

v Cantidad en monto de compras por cliente

32



FAR_CODCLE FAR SUBTOTAL | Year | Quarter | Manth Day A

56,00 206124 2014 Ctr1 February 3
56,00 000 2014 Qr1 February 28
56,00 147930 2014 Gtr1 fdarch 20
56,00 227539 2014 Qtr2 April 23
56,00 663420 2014 Ctr2 fay 23
56,00 43200 2014 GirZ June 3
57.00 61250 2014 Ofr1 January 22
57.00 120,00 2014 Qtr1 February 26
57.00 983,52 2014 Ofr1 fdarch 4
57.00 14814 2014 Ctr1 fdarch 5
57.00 73885 2014 Gtr1 farch T
57.00 26214 2014 Ctr1 fdarch 10
57.00 28055 014 Qir1 farch 15
57.00 61250 2014 OQtr1 fdarch 27
57.00 24394 2014 Cur2 April 5
57.00 35306 2014 GurZ2 April a
57.00 11884 2014 OCtr2 April 10
57.00 54332 2014 OQtr2 April 2
57.00 46104 2014 Qur2 April 21
57.00 24690 2014 GurZ2 April 22
57.00 15597 2014 OQtr2 April 24
57.00 8604 2014 GurZ April 26
57.00 6465 2014 Qtr2 April 28
57.00 5198 2014 Q2 April 29

Total 6.489.673,44

Figura 09: Cantidad en monto de compras por cliente

En esta consulta se muestra un resumen del monto en compras por cliente.

4.2.4. Seleccion y Limpieza de datos:

e No es necesario aplicar ajustes a los datos ya que estos estan en condicion correcta

para la elaboracion del modelo.
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4.2.5. Preparacion y Construccion de datos:

En esta etapa se tiene como objetivo preparar y construir un conjunto de datos para

que pueda ser minable.

Para este paso se selecciono los datos tomando en cuenta los objetivos planteados
y de acuerdo a la experiencia sobre criterios de éxito. Para lo cual se realizé una
consulta a las tablas involucradas en la compra que los clientes realizaron en la

empresa.

—|SELECT distinct dc.[CLI_NOMBRE]

,c.[CLI_NOMBRE EMPRESA] ,c.[CLI_LIMCRE] ,dc.[ZONA]
,dc. [DISTRITO] ,dc.[PROVINCIA] ,F.[FAR_FECHA]
,F.[FAR_CODART],a.ART_NOMBRE,F.[FAR_DESCRI]
,F.[FAR_CANTIDAD],F.[FAR_SUBTOTAL],c.[CLI_DIA VISITA]

FROM [BD_cienpharma].[dbo].[FACART] F,
[BD_cienpharma].[dbo].[DireccienCliente] dc, [BD cienpharma].[dbo].[ARTI] a,
BD _cienpharma.dbo.CLIENTES ¢

WHERE F.[FAR_CODCLIE]=dc.CLI_CODCLIE and dc.CLI_CODCLIE=c.CLI_CODCLIE
and F.FAR_CODART=a.ART_KEY
Group by dc.[CLI_NOMBRE], c.CLI_RUC_ESPOSA ,c.[CLI_NOMBRE EMPRESA]
,c.[CLI_LIMCRE],dc.[ZONA] ,dc.[DISTRITO] ,dc.[PROVINCIA]
,F.[FAR_FECHA] ,F.[FAR_CODART] ,a.ART_NOMBRE ,F.[FAR_DESCRI]
,F.[FAR_CANTIDAD] ,F.[FAR_SUBTOTAL] ,c.[CLI_DIA VISITA]

LT

Figura 10: Consulta SQL — Preparacion de datos
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[ Resutts -3 Messages

CLI_NOMBRE Estado_Civil  CLI_NOMBRE_EMPRESA

1. GONZALESRODARI. C FARMACIA VIRGEN DEL CAR..
1. GONZALESRODRI. C FARMACIA VIRGEN DEL CAR..
1. GONZALESRODRI. C FARMACIA VIRGEN DEL CAR..
1. GONZALESRODARI. C FARMACIA VIRGEN DEL CAR..
1.. GONZALESRODRI. C FARMACIA VIRGEN DELCAR...
1. GONZALESRODARI. C FARMACIA VIRGEN DEL CAR..
1. GONZALESRODAI. C FARMACIA VIRGEN DEL CAR..
1. GONZALESRODRI. C FARMACIA VIRGEN DEL CAR..
1. GONZALESRODARI. C FARMACIA VIRGEN DEL CAR..
1.. GONZALESRODRI. C FARMACIA VIRGEN DELCAR...
1. GONZALESRODARI. C FARMACIA VIRGEN DEL CAR..
1.. GRANADOSRAMI.. C BOTICASG &R

1.. GRANADOSRAMI. C BOTICASG &R

1. GRANADOSRAMI.. C BOTICASG &R

1.. GRUPOLIVESSA & LIVES

1.. GRUPOLVESSA  § LIVES

CL.. ZONA DISTRITO  PROVINCIA  FAR_FECHA

50.. FORVENIR-LAREDO-BO.. TRUILLO  LALIBERT.. 2013-121700:00:00.000
50.. FPORVENIR-LAREDO-BO.. TRUWILLO LALIBERT.. 20131217 00:00:00.000
50.. FPORVENIR-LAREDO-BO.. TRUWILLO  LALIBERT.. 2013-121700:00:00.000
50.. PORVENR-LAREDO-BO.. TRUILLO LALIBERT.. 20131217 00:00:00.000
50.. PORVENIRLAREDO-BO.. TRUJLLO LALIBERT.. 20131247 00:00:00.000
50.. FORVENIR-LAREDO-BO.. TRUILLO  LALIBERT.. 2013-121700:00:00.000
50.. FORVENR-LAREDO-BO.. TRUWILLO LALIBERT.. 2013-121700:00:00.000
50.. FPORVENIR-LAREDO-BO.. TRUWILLO  LALIBERT.. 2013-121700:00:00.000
50.. FPORVENR-LAREDO-BO.. TRUILLO  LALIBERT.. 2014-03-1400:00:00.000
50.. PORVENIRLAREDO-BO.. TRUMLLO LALIBERT.. 201403-14 00:00:00.000
50.. FORVENIR-LAREDO-BO.. TRUILLO  LALIBERT.. 2014-03-14 00:00:00.000
40.. PORVENIR-LAREDO-BO.. ELPORV.. TRUILLO  201401-16 00:00:00.000
40.. PORVENIR-LAREDO-BO.. ELPORV.. TRUILLO  201401-16 00:00:00.000
40.. PORVENIR-LAREDO-BO.. ELPORV.. TRUILLO  2014-04-08 00:00:00.000
0.00 CASAGRANDE FALERMO  TRUNLLO  20144011-16 00:00:00.000
000 CASAGRANDE PALERMO  TRUJILLO  2014-01-16 00:00:00.000

FAR_CO.. ART_NOMBRE

B4070 CLARITROMICINA 500 MG X 10 TAB
100643 AZITROMICINA 200MG/SML X18ML
155405 ALBENDAZOL 200MG X 2 TAB
200014 GENTAMICINA VITALINE 0.3% GOTA!
2891 DICLOXACILINA 125MG/SML JBE X 8
246191 VICKVAPORUB 12G X 12LATAS
275747 ASEPXIAJABON AZUFRE X 100 GR
275961 ASEPXIA JABON HERBAL X 100 GR
13884 FALEXIM 500 MG X 100 CAP

108451 TERBOCLOXIL 50OMG X 100 CAP
175138 ERITROMICINA 500MG X 100 COMP
315384 GUMMIES MULTIVBITAMIN X 60 GOM
315588 GUMMIES VITAMIN C X 60 GOMITAS
299503 EVATEST-LAPICERO CJA X 1 PRUEE
58312 NAPROXENO SODICO 550 MG X 100
143056 COMPLEJO-B X 300 CAP

Figura 11: Resultado de Consulta SQL — Preparacion de datos

Total de registros: 19092

Descripcion de datos a utilizar:

CLI_NOMBRE Nombres y Apellidos de los| ACOSTATORRES
clientes ANASTACIO
Estado_Civil Estado civil C
CLI_NOMBRE_EMPRESA | Nombres de la empresa clientes BOTICA TERESA DE
CALCUTA
CLI_LIMCRE Limite de crédito del cliente 3000.00
ZONA Zona de procedencia CAJAMARCA-
CELENDIN-
CAJABAMBA
DISTRITO Distrito CELENDIN
PROVINCIA Provincia CAJAMARCA
FAR_FECHA Fecha de compra 2014-01-07
FAR_CODART Cddigo de articulo comprado 13135
ART_NOMBRE Nombre del articulo VITAGEN FCO X 345
ML
FAR_DESCRI] Descripcion del Articulo UND
FAR _CANTIDAD Cantidad comprada 2.0000
FAR SUBTOTAL Monto total comprado 30.10
CLI_DIA_VISITA Dias de visita del cliente 6

Tabla 08: Datos a utilizar
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43.MODELADO

4.3.1. SELECCION DE LA TECNICA DE MODELADO MAS APROPIADA:

En esta tarea se realiza la seleccion de la técnica de Mineria de datos mas
apropiada de acuerdo al tipo de problema que se desea resolver. Para ello se debe
considerar el objetivo del proyecto y la relacion que pueda existir con la

herramienta de Mineria de Datos escogida.

Las técnicas de modelado evaluadas se basan en conocer el patron de consumo de
los clientes en la empresa cienpharma. De las cuales se utilizaron 4 principales
técnicas de modelado basado en Clasificacion y Agrupaciéon y usando la
herramienta IBM SPSS Modeler:

1. Nodo K-medias: este modelo agrupa conjuntos de datos en grupos distintos
(o clusteres). El método define un numero fijo de clusteres, de forma iterativa
asigna registros a los clusteres y ajusta los centros de los clusteres hasta que
no se pueda mejorar el modelo. En lugar de intentar predecir un resultado, los
modelos de k-medias utilizan un proceso conocido como aprendizaje no

supervisado para revelar los patrones del conjunto de campos de entrada.

Los modelos de agrupacion en clusteres se centran en la identificacion de
grupos de registros similares y en el etiquetado de registros segun el grupo al
que pertenecen. A menudo se hace referencia a estos modelos como modelos
de aprendizaje no supervisado, ya que no hay ningiin estdndar externo con el
que juzgar el rendimiento de la clasificacion del modelo. No hay respuestas
correctas o incorrectas para estos modelos. Su valor viene determinado por su
capacidad de capturar agrupaciones interesantes en los datos y proporcionar

descripciones utiles de dichas agrupaciones.

&

k-media:
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Los métodos de agrupacion en clisteres se basan en la medicion de distancias
entre registros y entre clusteres. Los registros se asignan a los clusteres de un
modo que tiende a minimizar la distancia entre los registros pertenecientes al

mismo cluaster.

2. Nodo Kohonen: este modelo genera un tipo de red neuronal que se puede usar
para agrupar un conjunto de datos en grupos distintos. Cuando la red se
termina de entrenar, los registros que son similares se deberian cerrar juntos
en el mapa de resultados, mientras que los registros que son diferentes
aparecerian aparte. Puede observar el nimero de observaciones capturadas por
cada unidad en el nuget de modelo para identificar unidades fuertes. Esto le

proporcionara una idea del numero apropiado de clusteres.

3. Nodo Arbol de decision:
Un arbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en el &mbito de la
inteligencia artificial, dada una base de datos se construyen estos diagramas
de construcciones logicas, 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 (IBM

Knowledge Center, 2017).

A

AS de arbol
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4.3.2. GENERACION DEL PLAN DE PRUEBA:

Una vez construido un modelo, se debe generar un procedimiento destinado a
probar la calidad y validez del mismo.
Los datos ya preparados con anterioridad se encuentran en el servidor de SQL
Server de la empresa que son llevados hacia la herramienta de IBM SPSS
Modeler, para luego construir el modelo basado en el conjunto de entradas y
medir la calidad del modelo y luego analizar los resultados en excel.
A continuacién procederemos a elaborar la distribucion del proyecto en las
siguientes partes:

= Preparacion de datos

= Modelo utilizado

» Resultados

rd

Datos Preparaiy

e Ta
- . W | ——
SaL DA
T~
dbu-dﬂtus_-:"e}ﬂ{ T
<
Modelado
J I
K-médias

“\&'/

K-medias
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Salida de Resultados

1 B

Tabla

~m

Excel

Figura N° 14: Resultado de la mineria

4.3.3. CONSTRUCCION DEL MODELO:

Para la construccion de los modelos a evaluar se utilizo la el software IBM
SPSS Modeler y la base de datos (Datos de las compras de los clientes) que
estan almacenadas en MS SQL Server de la empresa Cienpharma.

A continuacion se describen los pasos a seguir para la construccion de cada
modelo:

a. MODELO BASADO EN NODO K-MEDIAS

Paso 1: Abrimos el programa IBM SPSS MODELER vy se procedié a
estableces la conexion con el origen de los datos.

Archivo  Editar  Insertar  Ver tas  Supemodo  Ext Ventsna  Agwda

B HE AR xBEAOP & TR

e
B [ (pr
T
=
I':
1 [ "D
| % Favorios | ® 0rigenes | @ Oper.con egisos| @ Oper.con camos | A Gréicos @ Modelado | M Resuliaco | M Exportar QIBM® P339 Sitistics|
®@ © @ D6 @ ® |

Base de datos 6ndeTHT Archivo Excel XML DatosUsuaio Ger

T

0 senvidor: Senvidor local
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Procediendo a la seleccion de la tabla previamente preparada de los datos de

los clientes:

CIENPHARMA

@ Tabla @ Consulta 3QL

Origen de datos: [CIENF‘HARMA

SELECT distinct dc. [CLI_NOMBRE]
,CRSE
WHEN c.CLI_RUC ESPFOSA is null or c.CLI_RUC ESPOSA like ' ' THEN 'S5’
ELSE 'C'
END 25 Estado_Ciwvil
,C.[CLI_NOMBRE EMFRESA] ,c.[CLI_LIMCRE] ,dc.[ZONA&]
(dc. [DISTRITC] ,dc. [FROVINCIA] ,F.[FAR_FECHRA]
,F. [FAR_CODART],a.ART NOMERE,F. [FAR_DESCRI]
F.[FRR_CARNTIDAD],F.[FAR SUBTOTRAL],c.[CLI_DIA VISITR]

FROM [BD cienpharma].[dbo].[FACRRT] F,
[BD_cienpharma] . [dbo] . [DireccionCliente] dec, [BD cienpharma] . [dbo].[RRII] a,
BD cienpharma.dbo.CLIENTES o

WHERE F.[FAR CODCLIE]=dec.CLI_CODCLIE and dec.CLI_CODCLIE=c.CLI_CODCLIE
and F.FAR_CODART=a.ART KEY
Group by dc. [CLI_NOMERE], c.CLI_RUC_ESPOSZ ,c. [CLI_NOMBRE EMERESL]
,c. [CLI_LIMCRE],dc. [Z0NA] ,dc. [DISTRITO] ,dc. [PROVINCIA]
 F.[FAR_FECHR] ,F.[FAR CODART] ,a.ART NOMERE ,F.[FAR DESCRI]
,F.[FAR_CANTIDAD] ,F.[FAR_SUBTIOTAL] ,c.[CLI_DIA VISITA]|

| Cargar consuita...| | Guardar consula...| | Importar valor predsterminado | | Borrar |

Dividir texto: @ Munca @ Segln necesidades

[ Aceptar ]| cancelar | ___ fplicar_ ]| Restablecer |

Donde se puede verificar los datos dando clic a la vista previa de los datos:
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A R=Z@ Ppi©

|& Archivo | Editar

CIENPHARMA
CIENPHARMA
e
Modo: © Tabla @ Consulta SQL

Origen de datos: |C\ENPHARMA

) Generar

3

CLI_NOMBRE |Estado_Civil | CLI_NOMBRE_EMPRESA |CLL.[z0NA DISTRTO |PROVINGIA |FAR_FEC..|FAR_C..|ART_.. |FAR DESC..|FAR_.|FAR.. [cLI_.|
1 TORRESMARQ.. C FARMACIANSTRA SRAD... 250... CAJAMARCA-CELEN... CAJAMARC... CAJAMARC... 2002-02-1.. 107 ATIFLA.. UNID 1000 2500 46
2 TORRES MARQ... C FARMACIA NSTRA SRAD... 250... CAJAMARCA-CELEN... CAJAMARC... CAJAMARC... 200202-1.. 107 Prueba... UNIDAD 1000 2500 46
3 TORRES MARQ... FARMACIA NSTRA SRAD... 250... CAJAMARCA-CELEN... CAJAMARC... CAJAMARC... 2002-02-2.. 107 ATIFLA.. UNIDAD 1000 2500 46
4 TORRES MARQ... C FARMACIANSTRA SRAD... 250... CAJAWARCA-CELEN... CAJAMARC... CAJAMARC.. 2002022.. 107 Prueba... UNIDAD 1000 2500 46
5 TORRES MARQ.. © FARMACIANSTRA SRAD... 250... CAJAMARCA-CELEN.. CAJAMARC... CAJAMARC... 2002-02-2..  321BANE.. UNIDAD 15000 1485.. 46
B TORRESMARQ... C FARMACIANSTRA SRAD... 250... CAJAMARCA-CELEN.. CAJAMARC... CAJAMARC... 2002-02-2..  321PRUE.. UNIDAD | 15000 1485... 48
7 TORRES MARQ... C FARMACIA NSTRA SRAD... 250... CAJAMARCA-CELEN... CAJAMARC... CAJAMARC... 2014-02-2.. 1863 MAVOL.. CJA 800.0..3272.. 46
8 TORRES MARQ... FARMACIANSTRA SRAD... 250... CAJAWARCA-CELEN... CAJAMARC... CAJANARC... 2014-02-2.. 41677 CYTOF... CJA 195.0.. 3190.. 46

,F. [FAR_CANTIDAD]

. F.[FAR_SUBTOTAL] ,c.[CLI_DIA VISITA]

[(‘.'almrmrinla ] “‘awdnlrmimlh 1 [m:hm:ueddmmmm] m

Paso 2: Se seleccion6 un nodo “Tipo” de “Operaciones con campos”, para

determinar y controlar los metadatos de los campos

Preparacidn de datos

S0L

CIEMPHARMA

Tipo
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| Campo —

Valores Mo se encuent.."

Comprobar

Rol

[A] CLI_NOMBRE

[A] Estado_Civil

|A] CLI_NOMBRE_E...
&3 CLI_LIMCRE

[a] Zona

|a] DISTRITO

[A] PROVINCIA

FH FAR_FECHA

¥ FAR_CODART
[A] ART_MNOMBRE
|| FAR_DESCRI
$#% FAR_CANTIDAD
#3 FAR_SUBTOTAL
¥ CLI_DIA_VISITA

ol Categdrico
el Categérico
ol Categérico
& Continuo
ol Categérico
ol Categérico
el Categérico
& Continuo
& Continuo
ol Categérico
el Categérico
& Continuo
& Continuo
& Continuo

<lLeer=
=Leer=
<Leer=
=Leer=
=Leer=
=Leer=
=Leer=
=Leer=
=Leer=
=Leer=
=Leer=
<Leer=
=Leer=
=Leer=

Minguno
Mingunao
Minguno
Mingunao
Mingunao
Minguno
Mingunao
Minguno
Mingunao
Minguno
Mingunao
Minguno
Mingunao
Mingunao

“w Entrada
“w Entrada
“ Entrada
“w Entrada
“w Entrada
“w Entrada
“w Entrada
“w Entrada
“w Entrada
“ Entrada
“w Entrada
“ Entrada
“w Entrada
“w Entrada

@ Ver campos actuales

[ Aceptar ][ cancelar |

© Ver configuracién de campos no utilizados

| Aplicar_ || Restablecer

Luego en esta configuracion se da clic sobre el boton de “Leer valores™ para leer

los valores de los campos seleccionados cambiando la medida de acuerdo al valor

del campo.

Preparacion de datos

CIENPHARMA

— @]

Campo — || Medida || Valores H No se encuent. H Comprobar H Rol

|§| CLI_MOMBRE a; Nominal "ACOSTATOR.. Minguno ™ Entrada
Tipo [a] Estado_Civil S Marca SIC Minguno ™ Entrada
[A] CLI_NOMBRE_E... g Nominal - . Ninguno “ Entrada
@ CLI_LIMCRE & Continuo [0.0,150000.0] Ninguno ™ Entrada
[A] ZONA @b Nominal "CAJAMARCA-.. Ninguno “ Entrada
[A] DISTRITO @b Nominal "UCHZA .. Ninguno “ Entrada
[A] PROVINCIA &5 Nominal "ALTO AMAZO... Ninguno ™ Entrada
i FAR_FECHA & Continuo [2002-02-19 0... Ninguno “ Entrada
{» FAR_CODART ¢ Continuo [107,337847] Ninguno “ Entrada
|§| ART_MOMBRE Sintipo Ninguno & Ninguno
[a] FAR_DESCRI @5 Nominal "AER "R Ninguno ™ Entrada
{# FAR_CANTIDAD ¢ Continuo [1.0,19584.0] Ninguno ™ Entrada
5 FAR_SUBTOTAL ¢ Continuo [0.0,13709.18] Ninguno “\ Entrada
{3 CLI_DIA_VISITA ¢ Continuo 10,60] Ninguno ™ Entrada

@ Ver campos actuales @ Ver configuracidn de campos no utilizados

(st J(_ cancaiar |

e Bestaiea
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Paso 3: Se agrega al modelo el nodo del Modelo K-medias

Preparacidn de datos Modelos Evaluados

= -- - &

CIEMPHARMA Tipo K-medias

Preparacion de datos Modelos Evaluados

@—®—— =

CIENPHARMA Tipo K-medias Mombre del modelo: ® Automatico © Personalizado

[ Utilizar los datos en particiones

Numero de clisteres:

[7] Generar campo de distancia

Etiqueta de clister: @ Cadena @ Nimero

Optimizar: @ velocidad @ Memoria

Aceptar P Ejecutar Cancelar E Restablecer

Figura 12: Ejecucién del Modelo K-medias

Paso 4: Se genera el Nuget del modelo k-medias mostrando los cllsteres

encontrados.
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Preparacién de datos Modelos Evaluados

. - (8
saL e

CIENPHARMA Tipo \ K-médias
1

\ 1
-

K-meadias

Figura 13: Resultados del Modelo K-medias

El modelo k-medias también gener6 5 clasteres mostrando una visualizacion grafica

de estadisticas y distribuciones de resimenes para campos entre clusteres

Tamarfios de cluster

Clister

O cluster-1
M clister-2
M clister-3
M clister-4
Ocluster-5

Tamaiio del clister mas
pequeiio 1526 (B%)

Tamaiio del clister mas

grande 9960 (52 2%)

Cociente de tamafios:
De clister mas grande 653
a clister mas pequeiio
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Como se aprecia el cluster 1 es el que agrupa una mayor cantidad de clientes con una

cantidad de 9960 personas con una mayor importancia de entrada.

Clasteres
Importancia de entrada (predictor)
M1.080s00600400,2000.0

|__cuaster clister-1 clister-3 clister-2 clister-4 clister-5
Etiqueta
lDescripcién
Tamafio 52 2% 16,8% 12,5% 10,5% 8,0%

(9960) (3204) (2393) (2008) (1526)
|Entradas

CLI_LIMCR CLI_LIMC C CLI_| 2 CLI_LIMCRE
| .01

fi
TRUJILLC

FAR_CANMTIDAD FAR_CANMTIDAD FAR_CANMTIDAD FAR_CAMNTIDAD FAR_CAMNTIDAD
31,94 278,79 5,40 129,15 36,52

También se pueden apreciar la informacion de la distribucion absoluta de las entradas

con respecto a cada cluster.
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Clusteres

Importancia de entrada (predictor)

E1080:006004002000

Clister cliister-1 cliister-3 lister-2 Iister-4 Iister-5
Etiqueta
Descripcion
[Tamaiio
52,2%| 16,8%)| 12,5%)| 10,5%)| 8,0%
(9960) (3204) (2383) (2009) (1526

Entradas CLI_DIA_VISITA CLI_D I1SITA A CLI_DIA_VISITA

CLI_LIMCRE CLI_LIMCR CLI_LIMCRE CLI_LIMCRE CLI_LIMCR

FAR_SUBTQTA FAR_SUBTOTAL FAR_SUBTOTAL Al FAR_SUBTOTAL

FAR_CANTIDAD FAR_CANTIDAD FAR_CANTIDAD FAR_CANTIDAD FAR_CANTIDAD
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Se puede apreciar en el visor también la importancia del predictor:

Importancia del predictor

CLI_DI&_VISITA

FAR_SUBTOTAL

FAR_CODART

field7

CLI_LIMCRE

Estado_Civil

FAR_CAMTIDAD

0,0 0.2 04 0,6 0a 10

Menos impaortante Mas importante

Paso 5: Luego se Agrega un nodo para ordenar la informacion resultante del nugget de

k-medias para ser luego exportados a un archivo de Excel.

Modelos Evaluados

-
> 5
K—médias /'
Ordenar Ordenar por.

N r
! Campo | Orden
SKM-K-medias & Ascendente

K-medias

Orden de clasificacidn predeterminado: @ Ascendente @ Descendente

(_ Aceptar_J[_cancelar | (__toticar_ || Restablecer |
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| Achivo | Edtar £) Generar

Tahlai
B

Nombre_Cliente Estado_Ci Empresa |Limite_Credito| Zona dstio Provinca | FAR_FECHA | FAR _CODART |Nombre_ Aiculo o
1| ZEGARRAJIRAJOSE FERNANDO C FARMACA CONFUBLE 200000 PORVENRLAREDO-G0S0UE TRUL LALBERTAD 2014649000000 210128 CLOTRMAZOL 500G K 50 TAB VAGINALES C.
2 |TEGARRAJARAJOSE FERNANDO FARMACACONFUBLE 200000 PORVENRLAREDO-G0SQUE TRUL. LALBERTAD 2010526000000 314919 PROWZEN S50MGX30TAR 0
1 |TEGARRAJIRAJOSE FERNANDO FARMACACONFUBLE 200000 PORVENRLAREDO-B0S0UE TRUL. LALBERTAD 2014526000000 204433D0LOLE0ONGX 100 TAB c|
4 |TEGARRAJARAJOSE FERNANDO FARMACA CONFUBLE 200000 PORVENRLAREDO-B0SQUE TRUL LALBERTAD 201456000000 135053 ENIOY LOVE RETARDANTE SOBXAUND
5 |ZEGARRAJIRAJOSE FERNANDO FARMACA CONFUBLE 200000 PORVENR-LAREDO-BOSOUE TRUL. LALIBERTAD 2014546000000 10892 NOVOYACIL S00MG X 100 COP. c|
6 |ZEGARRAJARA JOSE FERNANDO FARMACA CONFUBLE 200000 PORVENRLAREDO-B0SQUE TRUL LALBERTAD 2014546000000 4570 DICLOFENACO TSNGEALX 0AWP. U
T |ZEGARRAJIRAJOSE FERNANDO FARMACA CONFUBLE | 200000 PORVENR-LAREDO-G0S0UE TRUL. LALBERTAD 2014546000000 41355 TAPSINNOCHE LIMONADAKG0SOBR U
8 |TEGARRAJARAJOSE FERNANDO FARMACA CONFUBLE | 200000 PORVENRLAREDO-B0SQUE TRUL LALBERTAD 2014546000000 41142 TAPSINDALINONADAXGOSOBRES U
0 |ZEGARRAJIRAJOSE FERNANDO FARMACA CONFUBLE 200000 PORVENR-LAREDO-B0S0UE TRUL. LALBERTAD 2014007000000 13505 ENJOY LOVE RETARDANTE SORKAUND
10 |ZEGARRA JARA JOSE FERNANDO FARMACA CONFUBLE | 200000 PORVENRLAREDO-B0SQUE TRUL LALBERTAD 2014043000000 135053 ENIOY LOVE RETARDANTE SOBXAUND

]

Paso 6: los datos son llevados a Excel para su posterior anélisis y uso.

Resultados

/ Tabla m

xortar Pudlicar Anotaionss
v -
Ordenar | Mombre de archivo:  |D*\Modelo.xlsx E

Tipo de archiva: |Excel 2007-2013 (* xlsx)
r Opciones
EXCELT @ Crear nueva archivo © Insertar en archivo existente
Incluir nombres de campo  Iniciar en celda: |m
Excel

Seleccionarhoja de trabajo: @ Porindice | 0[5

© Pornombre  |Sheet

[ Iniciar Excel(tm)

[ Generar un nodo de importacion para estos datos

| aceptar | [ b Ejecutar || cancelar | | tpticar_J|_ Restani
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b. MODELO BASADO EN NODO KOHONEN

Paso 1: Igual como en la técnica anterior se abre el programa IBM SPSS

MODELER vy se procede a establecer la conexion con el origen de los datos.

A7

Archivo  Editar |nsertar Ver Hemramientas Supemodo  Extensiones Ventana  Ayuda

NEHE AN RA@P G Fk(R 5O [ma

&) MODELO
) Ruta2
saL im0

Base de datos II
Il

@ ®©@ @©® @ 60 0 @ O @ ® G

Analylic Server Base dedalos ArchivoArchive Archivo fijo Archivo de Statistics Data Collection 1BM Cognos Bl Importacin de TM1 Archivo SAS  Excel XML Datos Usuaro Gensim Vista de dato|

Luego se procede a la seleccién de la consulta previamente preparada de los
datos de los clientes:

@ Tabla @ Consulta SQL

Origen de datos: [CIENF‘HARMA

SELECT distinct RTRIM(dc.CLI_NOMBRE) Nombre Cliente
, CASE
WHEN c.CLI_RUC ESPOSA is null or c.CLI_RUC ESPOSA like ' '
EL3SE 'C'
END A5 Estado Ciwvil
,RIRIM(c.CLI_NOMBRE EMPRESA) Empresa,c.CLI_LIMCRE Limite Credito, RTRIM(dc.ZONR) Zona
,RIRIM(dc.DISTRITO) distritoc ,RIRIM(dc.PFROVINCIA) Provincia ,F.FAR_FECHZ
, F.FAR_CODRRT,RTRIM(a.ART_NOMBRE) Nombre Articulo,RTRIM(F.FAR_DESCRI) Descripcion
,F.FAR_CRNTIDAD,F.FAR SUBIOTAL,c.CLI DIA WISITA

/*into TABLA DATOS2+/

FROM BD cienpharma.dbo.FACART F,
BD cienpharma.dbo.DireccionCliente dc,BD cienpharma.dbo.ARTI a,

| Cargar consuta.. | | Guardar consuita.. || Importarvalor predeterminado | | Borrar |

Dividir texto: @ Nunca © Segin necesidades

e =
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Donde se puede verificar los datos dando clic a la vista previa de los datos:

o

@ | ' CIENPHARMA
: C\ENF‘HARMA
A7 tpo Do o] pos ncscnes

Mado © Iabla @ Consulta SQL

=0

@ Archive | Editar  §) Generar
Nombre_Cliente Estado_Civil | Empresa |L|mne_Credno Zona distrito Provincia | FAR_FECHA
1 TORRES MARQUINA IVAN ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2014-01-10 00:00:00
2 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2014-01-10 00:00:00
3 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2002-02-19 00:00:00
4 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2002-02-19 00:00:00
5 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2002-02-20 00:00:00
] TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2002-02-20 00:00:00
7 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2002-02-23 00:00:00
8 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2002-02-23 00:00:00
2 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2014-02-26 00:00:00
N |10 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2014-02-26 00:00:00
[ e e e st e st e et e e e [']
E—————— -

Paso 2: Se seleccioné un nodo “Tipo” de “Operaciones con campos”, para

determinar y controlar los metadatos de los campos

|| Medida || Valores ||Nose enc..." Comprobar || Ral
@ Mombre_Cli... &; Maminal ACOSTA . Minguno

Entrada
Entrada
Entrada
Entrada
Entrada
Entrada
Entrada

Entrada
Entrada

|E| Estado_Civil 8 Marca SIC Minguno
@ Empresa &; Maminal S AG Minguno
#3 Limite_Credi... ¢ Continuo [0.0,1500... Ninguno
@ Zona &; Maminal CAJAMAR... Minguno
@ distrito &; Mominal LUCHIZA™. . Minguno
@ Provincia &; Maminal ALTO AN, Minguno

fT] FAR_FECHA & Continuo [2002-02-... Ninguno
SR EAR CNNART 4 Cantinn 107 2270 Minannn

L L L

i@ Ver campos actuales @ Ver configuracidn de campos no utilizados

| Aceptar || Cancelar_| | wlicar || Restablecer |

Luego en esta configuracion se da clic sobre el boton de “Leer valores” para leer
los valores de los campos seleccionados cambiando la medida de acuerdo al valor

del campo.
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Paso 3: Se agrega al modelo el nodo del Modelo Kohonen

]

K-medias

@/

Tipo
S
@7
Kohonen
CIENPHARMA Tipo

Mombre del modelo: @ Automético © Persenalizado
Utilizar los datos en particiones

Continuar entrenando modelo existente Mostrar grafico de retrc
Detener cuando: @ Vvalor predeterminado

© Tiempo (min.) 15,0 o
Asignacidn de particidn repetible Semilla:
Optimizar: © Velocidad @ Memoria

Afiadir etiqueta de cltster

| osstar || b Eetar || Cancelar |

Paso 4: Luego se configura el modelo Kohonen con los campos de entrada la ser

evaluados.

(@ Utilizar roles predefinidos

@ Utilizar asignaciones de campo personalizadas

Entradas: | Nombre_Cliente
& Estado_Civil

&J Empresa

£ Limite_Credito
& Zona

&b distrita

&b Provincia

&’ FAR_FECHA
&’ FAR_CODART

Figura 14: Ejecucion del Modelo Kohonen
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Mombre del modelo:
Utilizar los datos en particiones
Continuar entrenando modelo existente
Detener cuando: @ Valor predeterminado
@ Tiempa (min.)
Asignacidn de particidn repetible

Optimizar: © Velocidad @ Memoria

Afiadir etiqueta de clister

| Aceptar || B Ejecutar || cancelar |

Para finalmente “Ejecutar” el modelo y generar el Nuget.

N

CIEMPHARMA Tipo

52

@ Automatico © Personalizado

1

Semilla:

Mastrar grafico de retroalimentacidn

o

~

I

%

Kohbnen

Fol's
BaF
1
1

RS

£3

Kohonen



Visualizador de clusteres resultante del modelo:

g la Archive ) Generar  &f Ver fista previa | 4 m
VsGelo Coniuracén Resumen Anotacones

K&l Ly

Tamarios de claster

Resumen del modelo

Algoritme Kohonen

Entradas 7

Clisteres 8

Calidad de cluster

Mala Regular Correcto

I T T T 1
10 05 00 05 1.0

Medida de silueta de cohesion y separacion Tamaiio del clister mas
pequeiio 494 (2 6%)
Tamafio del clister mas
grande 5213 (27 3%)
Cociente de tamaifios:
De clister mas grande 1055
a claster mas pequeiio
3
Ver: |Resumen del modelo ~ W Ver. |Tamafios de clister = |

_ poepter || cancelar _ sotcer || Restabiecer
Figura 15: Resultados del Modelo Kohonen

El modelo Kohonen gener6 8 clusteres mostrando una visualizacion grafica de

estadisticas y distribuciones entre clusteres

Tamarios de cluster

Cluster

CIx=0, ¥=0
W %=0, ¥;
W =1,
W =1,
Ox=2z,
Ox=2,
W x=3,
O x=3,

=
[ B o T T
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Tamaiio del clister mas
pequeiio 494 (2 B%,)

Tamaiio del clister mas
grande 5213 (27 3%)

Cociente de tamafios:

De clister mas grande 1055
a clister mas pequefio

Siendo el cluster X=3, Y=0 el que agrupa una mayor cantidad de clientes con una

cantidad de 5213 personas con una mayor importancia de entrada.

Importancia del predictor

CLI_DIA_VISITA

FAR_SUBTOTAL

Provincia

Limite_Credito

Estado_Civil

FAR_CODART

FAR_CANTIDAD

0,0 02 04 0.6 03 1,0

Menos importante Mas importante

En este cuadro se aprecia las entradas con respecto a los clusteres y su importancia de

entrada (predictor).

54



Clusteres

Importancia de entrada (predictor)

B1o0@o0s0o600400,2000

Chister X=3,¥=0 X=3,¥=2 X=0,Y¥=0 X=0,Y=2 X=1,¥=0 X=1,¥=2 X=2,Y=0 X=2,¥=1
Etiqueta
Descripcion
Tamano 27,3% 181% 17,2% 16.1% 8,7% 5,3% 3,2% 26%
{5313) (3459) (3381 (3083) (1857 (1290) (815) {494)

Entradas

FAR_CANTIDAD
221,12

FAR_CANTIDAD
16,33

FAR_CANTIDAD
21,87

FAR_CANMTIDAD
64,73

FAR_CANTIDAD
25,35

FAR_CANTIDAD
8,87

FAR_CANTIDAD
17,99

FAR_CANTIDAD
10,32

También se pueden aprecias la informacion de la distribucion absoluta de las entradas

con respecto a cada cluster.
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Clusteres

Importancia de entrada (predictor)

@1,0808006004002000

FAR_SUBTOTAL

Limite_

Provincia

FAR_CAMTIDAD

FAR_SUBTOTAL

Provincia

FAR_CANTIDAD

FAR_SUBTOTAL

Limite_Credito

Provincia

FAR_CAMTIDAD

FAR_SUBTOTAL

Provincia

FAR_CANTIDAD

FAR_SUBTOTAL

Provincia

FAR_CAMTIDAD

Provincia

FAR_CANTIDAD

Clister X=3,¥=0 X=3, ¥=2 X=0, ¥=0 X=0, ¥=2 X=1, ¥=0 X=1,¥=2 X=2, ¥=0 X=2,¥=1
Etiqueta
|Descripeién
Tamaiio
27,3%)| 18,1 %| 17,2%)| 16,1 %| 8,7%| 3,2%)|
(5213)] (3459) (3281)] (3083) (1657),
A A

FAR_SUBTOTAL

Provincia

FAR_CAMTIDAD

FAR_SUBTOTAL

Provincia

FAR_CANTIDAD

En esta tabla muestra nombres/etiquetas de caracteristicas y distribuciones absolutas

de las caracteristicas de cada cluster. En el caso de las caracteristicas categoricas, la

visualizacion muestra graficos de barras superpuestas con las categorias ordenadas

en orden ascendente de valores de datos. En las caracteristicas continuas, la
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visualizacion muestra un grafico de densidad suave que utiliza los mismos puntos

finales e intervalos para cada cluster.

La visualizacién en color rojo oscuro muestra la distribucion de clasteres, mientras

que la més clara representa los datos generales.

Paso 5: Luego se Agrega un nodo para ordenar la informacion resultante del nuget

de Kohonen para ser luego exportados a un archivo de Excel.

® 2lald)
Caonfiguracidn Hi

Qrdenar por:

Campo Orden
FRXY-Kohonen & Ascendente

Orden de clasificacién predeterminado: @ Ascendente © Descendente

| Aceptar || Cancelar_| | plicar || Restablecer]

|o Archive | Editar ) Generar

Provincia | FAR_FECHA \FAR_OODART \ Nombre_Ariculo Descripcion | FAR_CANTIDAD |FAR_SUBTOTAL CL\_DIA_WSITA|$I'0(—Kohonen ‘$K‘(—Kohonen |$P0(‘(—Kohonen
1 CAJAMA. . 2014-01-04 00:00:00 316.498 HEPACKICOHOL 100 MG X 100 CAP CAJA 2.000 110.860 1 0 0%=0,¥=0
2 CAJAMA.. 2014-02-14 00:00:00 280826 FARMADOL 500 MG X 100 CAP BLANDAS CJA 2.000 79.990 46 0 0%=0,¥=0
3 CAJAMA... 2014-02-14 00:00:00 280.826 FARMADOL 500 MG X 100 CAP BLANDAS CJA 1.000 40.000 46 0 0%=0,¥=0
4 CAJAMA. . 2014-02-14 00:00:00 263.512 ALERDIF SMG/SML JBE X 6OML CJA 11.000 132.000 46 0 0%=0,¥=0
5 CAJAMA.. 2014-02-14 00:00:00 261.588 OMEGRAN-20 X 10 SACHETS CJA 1.000 12.000 45 0 0%=0,¥=0
b CAJAMA... 2014-02-14 00:00:00 251.270 MARYLIN 1.5 X 1TAB CJA 20.000 74.010 46 0 0%=0,¥=0
7 CAJAMA.. 2014-02-14 00:00:00 238.205 CEPTRALER 10 MG X 100 TAB CJA 1.000 19.090 46 0 0%=0,¥=0
8 CAJAMA.. 2014-02-14 00:00:00 238.091 PREXANDOL 550MG X 100 TAB CJA 1.000 20.000 46 0 0%=0,¥=0
g CAJAMA.. 2014-02-14 00:00:00 235.488 COLOM FIBER 3 5GR X 30 S0B CJA 4.000 124.780 46 0 0%=0,¥=0
10 CAJAMA.. 2014-02-14 00:00:00 235.498 COLOM FIBER 3 5GR X 30 508 CJA 3.000 93.580 46 0 0%=0,¥=0
! e —————————————————————————" ]

57



Paso 6: los datos son llevados a Excel para su posterior anélisis y uso.

Modelado Kohonen

———
~N Kanbnen

! /
ol

Kohonen

Exporiar Pusicar Anctaciones

Salida de Resultados

- [

[
/ Tabla
Ordenar

@

Excel - Modelo Kohon..

Mombre de archivo:  |DX\Modelo2 xlsx

Tipo de archivao: |Excel 2007-2013 (* xlsx)

)

r Opciones

(@ Crear nuevo archivo © Insertar en archivo existente

Incluir nombres de campo  Iniciar en celda: |A1

Seleccionar hoja de trabajo: @ Por indice ng

© Pornombre  Sheetd

Iniciar Excel{tm)

Generar un nodo de importacidn para estos datos

[ Aceptar ][ b Ejecytar || Cancelar |
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c. MODELO BASADO EN ARBOLES DE DECISION

Paso 1: Abrimos el programa IBM SPSS MODELER vy se procedié a
estableces la conexion con el origen de los datos.

Archivo  Editar |nsertar Ver Hemramientas Supemodo  Extensiones Ventana  Ayuda

NEHE AN REZ@P G ¥ RREO %

&) Rutat

&) MODEL

&) Ruta2

SaL -
i

Base de datos

1 I K 2

© ® © 0 © @ OB ®6® G

Analytic Server Base de datos ArchivoArchive Archivo fip Archivo de Statistics  Data Callection 1BM Cognos Bl Impontacidn de TM1 Archivo SAS  Excel XML Datos Usuaro Gensim  Vista de datc)

Procediendo a la seleccion de la tabla previamente preparada de los datos de

los clientes:

(@ Tabla @ Consulta SQL

Origen de datos: lCIENF‘HARMA

,RTRIM{dc.DISTRITC) distrito ,RTRIM(dc.PROVINCIA) Provincia ,F.FAR FECHA
,F.FLR_CODART,RTRIM(a.ART_NOMBRE) Nombre Articulc,RTRIM(F.FAR DESCRI) Descripcicn
,F.FAR_CANTIDAD,F.FAR SUBTOTAL,c.CLI_DIA VISITA

/*into TABLA DRTOS2*/

FROM ED_cienpharma.dbo.FRCRERT F,
BD cienpharma.dbo.DireccionCliente dc,BD cienpharma.dbo.ZRTI &,
BED cienpharma.dbo.CLIENTES c

WHERE F.[FAR_CODCLIE]=dc.CLI_CODCLIE and de.CLI_CODCLIE=c.CLI_CODCLIE

and F.FAR CODART=a.lRT KEY

Group by dc. [CLI_NOMBRE], c.CLI_RUC ESPOSA ,c. [CLI_NOMERE EMPRESZ]
,c. [CLI_LIMCRE],dc. [Z0N&] ,dc. [DISTRITO] ,dc. [PROVINCIA]

Cargar consuta.. || Guardar consutta.| | Importar valor predeterminado | | Borrar |

Dividir texto: @ Nunca © Segun necesidades

[ [ 1
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Donde se puede verificar los datos dando clic a la vista previa de los datos:

) Generar

| Archiva | Editar

T s

Tal

Nombre_Cliente |Esladu_Crvi\ |Empresa Limite_Credito | Zona distrite ‘ Provincia ‘ FAR_FECHA ‘
el 1 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA S8RA DE GUADALUPE I 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2014-01-10 00:00:00
2 TORRES MARGQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE I 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA.. 2014-01-10 00:00:00
3 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE I 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2002-02-19 00:00:00
4 TORRES MARQUINA IVAN ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE I 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA.. 2002-02-19 00:00:00
15 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE I 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2002-02-20 00:00:00
] TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE I 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2002-02-20 00:00:00
T TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE I 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA.. 2002-02-23 00:00:00
8 TORRES MARQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE I 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA.. 2002-02-23 00:00:00
9 TORRES MARGQUINA IVAM ANDRE C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE I 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA.. 2014-02-26 00:00:00
10 TORRES MARQUINA IVAN ANDRE (C FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE I 25.000.000 CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA CAJAMARCA CAJAMA... 2014-02-26 00:00:00

1 [+

3

==

FROM BD
BD_cie g
BD_cienpharma.dbo.CLIENTES ¢

WHERE F. [FAR_CODCLIE]=dc.CLI_CODCLIE and de.CLI_CODCLIE=c.CLI_CODCLIE

and F.FAR CODBRT=a.ART KEY

Group by dc. [CLI_NOMBRE], c.CLI_RUC_ESPOSA ,c. [CLI NOMBRE_EMPRESA]
,c. [CLI_LIMCRE], dc. [Z0NA] ,dc. [DISTRITO] ,dc. [PROVINCIZ]

s

— ) — |~ —

Paso 2: Se seleccion6 un nodo “Tipo” de “Operaciones con campos’, para

determinar y controlar los metadatos de los campos

| Campo — || Medida Valores ||Nose enc..." Comprobar || Ral
5oL | = [&] Nombre_Cli.. g Nominal ACOSTA .. Ninguno “w Entrada
[A] Estado_Civil § Marca SIC Ninguno ™ Entrada
NENPHARMA @ Empresa &) Mominal ST AG Minguno ™ Entrada

“w Entrada
" Entrada
“w Entrada
" Entrada

“w Entrada
M. Cntrada

<#3 Limite_Credi... ¢ Continuo

[0.0,1500...
CAJAMAR..
UCHIZA™..
ALTO AM...
[2002-02-...
Mn7 3378

Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno

Blinminn

@5 Nominal
[&] distrito @5 Nominal
[a] Provincia @5 Nominal

B FAR_FECHA ¢” Continuo
LA AR ~ANART 42 Canfinun

[A] Zona

© Ver configuracién de campos no utilizados

[hceptar_ | [ cancetar apiicar_| [ Restablecer

® Ver campos actuales

Luego en esta configuracion se da clic sobre el boton de “Leer valores” para leer
los valores de los campos seleccionados cambiando la medida de acuerdo al valor
del campo.
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Paso 3: Se agrega al modelo el nodo del Arbol

6n de datos Modelos Evaluados Resultados
L4 . .
4/
o s o e s
Tipo / © Utilizar roles predefinidos
Kohonen
/ ® Utilizar asignaciones de campo personalizadas
= ﬁ/ Desfino: M—Iﬂ
saL B —— ]
Entradas: | § Estado_Civl =
IPHARMA Tipo cs \ & Limite_Credito
/-P' : & FAR_FECHA
o - & FAR_CODART
a; Descripcion &
Tipo PG M
Divigiones: E
x
[7] Utilizar campo de ponderacidn | 'I
s @Ogenes | @pr oeisos @Cpr oncampes A itos @ sy

Paso 4: Se genera el Nuget del modelo mostrando los resultados encontrados.

N

Tipo

b, J—
—

Tipo

Figura 17: Ejecucion del Modelo Arbol

Verificamos reglas del arbol implementadas en el diamante obtenido. Para verlas

todas pulsamos en “Todas”, con lo que tendremos ya todas las reglas. Ademas en

el % , con lo que veremos el nimero de elementos que caen por cada regla y el
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porcentaje de aciertos. Ahora tienes el arbol etiquetado como se muestra a

continuacion

Limite_Credito == 12.300 [ Moda: CASAGRANDE]
Bl CLI_DIA_VISITA == 1 [ Moda: CARTAVIO ]
2] Limite_Credito == 500 [ Moda: CARTAVIO]
B Estado_Civil = S [ Moda: CASAGRANDE ]
Bl FAR_CODART <= 273.191 [ Moda: CASAGRANDE ]
B FAR_CODART <= 124.584 | Moda: CASAGRANDE |
B- FAR_CODART == 856 [Moda: CARTAVIO]
i FAR_CODART == 107 [Moda: CAJAMARCA-CELENDI!
B FAR_CODART = 107 [ Moda: CARTAVIO ]
Descripcion in ["AER™"AMP" "AMP " "BOL" "CAJ""CA
- Descripcionin ["CJA"] [Moda: CASAGRANDE | =
Bl Descripcion in["UND"] [ Moda: CARTAVIO ]
FAR_CODART == 642 [ Moda: CASAGRANDE ]
FAR_CODART = 642 [Moda: CARTAVIO] = C|
Descripcion in ["UNIDAD"] [ Moda: GARTAVIO ] =
B- FAR_CODART =856 [ Moda: CASAGRANDE |
FAR_CODART == 47 077 [Moda: CASAGRANDE |
i FAR_CODART <= 2.442 [ Moda: CASAGRANDE] =
El FAR_CODART > 2.442 [ Moda: CASAGRANDE |
B FAR_CODART == 22.242 [ Moda: CASAGRANDI
FAR_CODART <= 11.656 [Ioda: CASAGRAI
B FAR_CODART > 11.656 [Moda: CASAGRAN
é FAR_CODART == 19.391 [ Moda: CASA
- FAR_CODART <=13.884 [ Moda: CA:
w FAR_CODART = 13.884 [Mada: CAR|
i FAR_CODART » 19.391 [Mada: CASAG
B FAR_CODART = 22.242 [ Moda: CASAGRANDE
B+ FAR_CODART <= 27.063 [ loda: CASAGRAI
FAR_CANTIDAD == 13 [Moda: CARTAVI
L. FAR_CANTIDAD » 13 [ Moda: CASAGRAI
= FAR_CODART > 27.063 [ Moda: CASAGRAN
FAR_CODART = 47.077 [Moda: CASAGRANDE |
i FAR_CANTIDAD <=2 [ Moda: CASAGRANDE ] =
El FAR_CANTIDAD > 2 [ Moda: CASAGRANDE |
[ FAR_CODART <= 97.119 [ Woda: CASAGRANDI

4 - T o e

(st | _concr

B B 1y

Importancia del predictor

Destino: Zona

Limite_Credito : :

FAR_SUBTOTAL

FAR_CODART

]
I

FAR_CANTIDAD

Descripcion
f f f f
0o 02 04 0§ 08 10
r [
Wenos impartante Mas importante
Ver: Importancia del predictor ~

i Bestaea|

Figura 18: Resultados del Modelo de arbol

El modelo generé un arbol mostrando una visualizacion grafica de acuerdo a la

importancia del predictor
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44 EVALUACION DE LOS MODELOS:

Se evaluaron el resultado de cada Nugget (diamante) generado de cada modelo donde

se observa las siguientes diferencias:

[T D

D) E

iom XML

ion de TMI SAS

D B Es

@ o

pernodo  Extensiones  Ventana  Ayuda

NEHEXRARcBZO DO KR [ZO

Analytic Server Base de datos Archivo sin formato Exportacion de estadisticss  Data Collection  Excel  Exportacion de [BM Cognos Bl

El

Preparacion de datos
=
CIENPHARMA

®

Archive  Editar  Insettar Ver Heramientas  Su

Figura 20: Modelos de mineria de datos construidos
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En esta tarea, se interpretan los modelos de acuerdo al conocimiento preexistente
del dominio y los criterios de éxito preestablecidos. Expertos en el dominio del
problema juzgan los modelos dentro del contexto del dominio y expertos en Data
Mining aplican sus propios criterios (seguridad del conjunto de prueba, perdida o
ganancia de tablas, etc...).

Se evaluaron el resultado de cada Nugget (diamante) generado de cada modelo

donde se observa las siguientes diferencias:

a. Modelo K-Medias:
K-medias empieza definiendo un conjunto de centros de clusteres iniciales
derivados de datos. Después asigna cada registro al clister de registros mas
similares, basandose en los valores de los campos de entrada de registros.
Una vez asignados todos los casos, los centros de clusteres se actualizan para
reflejar el nuevo conjunto de registros asignados a cada cluster. Los registros
se vuelven a comprobar para ver si se deben reasignar a otro cluster, y el
proceso de iteracion de cluster/asignacion contintia hasta que se alcanza el
nimero maximo de iteraciones o el cambio entre una iteracidon y otra no

sobrepasa el umbral especificado.

El modelo resultante depende, hasta cierto punto, del orden de los datos de
entrenamiento. Reordenar los datos y regenerar el modelo puede dar como

resultado un modelo de clusteres final distinto.

Para entrenar el modelo K-Means se necesita uno o mas campos con su rol
establecido como Entrada. Se ignoraran los campos con el rol establecido

como Resultado, Ambos o Ninguno.
No es necesario tener los datos en pertenencia a grupos para crear un modelo

de K-medias. Este modelo suele ser el método mas rapido de agrupacion en

clusteres para conjuntos de datos grandes.
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Resumen del modelo

Algoritmo K-medias

Entradas 7

Clisteres &

Calidad de cluster

Mala Regular Correcto

I I I
4,0 05 on 05 10
Medida de silueta de cohesion y separacion

Este Modelo solo tiene 7 entradas, pero generan 5 clusteres. También nos

muestra los tamafios minimos (1526) y maximo (9960) de cada cluster

Tamarios de cluster

Claster

Ol clister-1
M cluster-2
M clister-3
M clister-4
O cluster-5

Tamaiio del clister mas
pegqueiio 1526 (8%)

Tamaiio del clister mas
grande 9960 (52,2%)

Cociente de tamaiios:
De clister mas grande £ 53
a clister mas pequeiio
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Se realizaron para este modelo 12 iteraciones disminuyendo el margen de

€I1ror:

Modelo | Configuracidn  Resumen  Anotaciones

[ s ] [83 F'Iegartudn] ['ﬁp Desplegar todo

E-Analisis
- Mimero de clisteres: 5
lteracion Error
1 1,101
2 0,411
3 0,125
4 0,058
5 0,049
-~ B 0,07
7 0,013
a 0,005
g 0,001
10 0,001
11 0,002
12 0.0
E-Campos
B-Configuracidn de creacian
E-Resumen de entrenamiento

b. Modelo Kohonen:
Con este modelo se realizd agrupaciones en clusteres, también conocidas
como knet o como un mapa autoorganizativo. Se utilizd para agrupar el
conjunto de datos en grupos distintos. Los registros se agrupan de manera que
los de un mismo grupo o cluster tiendan a ser similares entre ellos y que los

de otros grupos sean distintos.

Las unidades basicas son neuronas y se organizan en dos capas: la capa de
entrada y la capa de salida. Todas las neuronas de entrada estan conectadas a
todas las neuronas de salida, y estas conexiones tienen fuerzas o
ponderaciones asociadas a ellas. Durante el entrenamiento, cada unidad
compite con las demas para "ganar" cada registro. El mapa de resultados es

una red de neuronas bidimensional sin conexiones entre las unidades.
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Los datos de entrada se presentan en la capa de entrada y los valores se
propagan a la capa de salida. La neurona de salida con la respuesta mas fuerte

se considera la ganadora y constituye la respuesta para dicha entrada.

Cuando la red se termina de entrenar, los registros que son similares se cierran
juntos en el mapa de resultados, mientras que los registros que son muy

diferentes aparecerian aparte.

Las redes de Kohonen no utilizan un campo objetivo. Este tipo de
aprendizaje, sin campo objetivo, se denomina aprendizaje no supervisado. En
lugar de intentar predecir un resultado, las redes de Kohonen intentan revelar
los patrones en el conjunto de campos de entrada. Por lo general, una red de
Kohonen termina con unas pocas unidades que resumen muchas
observaciones (unidades fuertes) y varias unidades que no corresponden

realmente con ninguna de las observaciones (unidades débiles).

Para entrenar a la red de Kohonen, se necesité uno o mas campos con su rol
establecido como Entrada. Se ignoraran los campos con el rol establecido

como Objetivo, Ambos o Ninguno.

No es necesario tener los datos en pertenencia a grupos. Las redes de
Kohonen comienzan con un numero elevado de unidades y, segiin avanza el
entrenamiento, las unidades se dejan atraer por los clusteres naturales de los

datos.

Este Modelo tiene una mayor cantidad de entradas (7), generando 9 clusteres.
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Resumen del modelo

Algoritmo Kohonen

Entradas 7

Clisteres 9

Calidad de claster

Mala Regular Caorrecto

T T T
A0 05 0,0 05 1,0
Medida de silueta de cohesion y separacion

También nos muestra los tamafios minimos (318) y maximo (4357) de cada

cluster

Tamarios de cluster

Clister

O #=0, v=0
W x=0, v=2
=0
=1
=
Y=
Y=
=
Y=

-

EO0EOO0EME
e

[ARA NN R
[ O N I 8

Tamaiio del clister mas

pequeho 318 (1,7%)

Tamaiio del clister mas

grande 4357 (22 8%)

Cociente de tamafios:
De clister mas grande 1370
a clister mas pequefiio
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>
E

L

E-Analisis

i §KX-Kohonen: 4
SKY-Kohonen: 3

! Capa de entrada: 21 neuronas
E----Dapa de salida: 12 neuronas
B C.ampos

ElEntradas

i g Estado_Civil

- Limite_Credito

&; Provincia
i ¥ FAR_CODART

¢ FAR_CANTIDAD

-4 FAR_SUBTOTAL

- g CLI_DIA_VISITA

E- Configuracidn de creacidn

- Utilizar los datos en particiones: falso

- Calcular puntuaciones de propensién en bruto: falso
- Calcular puntuaciones de propensidn ajustada: falso
- Continuar entrenando modelo existente: falso
--Mostrar grafico de retroalimentacidn: true

--Detener cuando: Valor predeterminado

--Asignacidn de particidn repetible: falso

- Utilizar codificacidn de conjuntos binaria; falso

- Optimizar: Memaria

E-Resumen de entrenamiento

- Algoritma: Kohonen

- Tipo de modelo: Agrupacidn en clister

- Ruta: GATESIS\TESIS 01 ABEL\100%\Rutat.str

- Jsyario; 3470i5

c. Modelo Arbol de decision C5.0:

Se dividi6 la muestra en funcion del campo que ofrece la maxima ganancia
de informacion. Las distintas submuestras definidas por la primera division
se vuelven a dividir, por lo general basandose en otro campo, y el proceso se
repite hasta que resulta imposible dividir las submuestras de nuevo. Por
ultimo se vuelven a examinar las divisiones del nivel inferior, y se eliminan

o podan las que no contribuyen significativamente con el valor del modelo.
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C5.0 genera un conjunto de reglas que intenta realizar predicciones de
registros individuales. Los conjuntos de reglas derivan de los arboles de
decision y, en cierto modo, representan una version simplificada de la
informacion que se incluye en estos arboles. Por lo general, los conjuntos de
reglas pueden retener la mayor parte de la informacion significativa de un

arbol de decisién completo, aunque utilizan un modelo menos complejo.

Para entrenar un modelo C5.0, debe existir un campo categorico (por
ejemplo, nominal u ordinal) Objetivo y uno o mas campos Entrada de
cualquier tipo. Se ignoraran los campos establecidos en Ambos o Ninguno.
Los tipos de los campos utilizados en el modelo deben estar completamente

instanciados. También se puede especificar un campo de ponderacion.

Modelo | |visor [Resumen” Conﬁg.lracidn”ﬂnoladonea l

i 12345678Todo][?v]@

E- CLI_DIA_VISITA ==1 [ Moda: CARTAVIO ] (8.454)
B Limite_Credita <= 500 [ Moda: CARTAVIO ] (6.951)
B Estado_Civil = 5 [ Moda: CASAGRANDE] (4.645)
E- FAR_CODART == 273.191 [Moda: CASAGRANDE] (3.243)
B- FAR_CODART == 124 584 [Moda: CASAGRANDE] (1.400)
El- FAR_CODART == 856 [Moda: CARTAVIO ] (184)
FAR_CODART == 107 [Moda: CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA] => CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA (12; 0,323)
B FAR_CODART = 107 [ Moda: CARTAVIO] (172)
- Descripcion in ["AER" "AMP" "AMP." "BOL" "CAJ" "CAJA" "CAP" "CJA." "CRE" "FCO" "GOT" “JAR" "JBE" "LAT" "LATA" "OVU" "PAR,
Descripcion in ["CJA"] [ Moda: CASAGRANDE ] => CASAGRANDE (48;1,0)
Descripcion in ["UND"] [ Moda: CARTAVIO] (52)
- FAR_CODART == 642 [ Moda: CASAGRANDE ] = CASAGRANDE (4; 1,0)
- FAR_CODART = 642 [ Moda: CARTAVIO] => CARTAVIO (48;0.5)
----- Descripcion in ["UNIDAD" ] [ Moda: CARTAVIO ] => CARTAVIO (72;0,5)
E- FAR_CODART = 856 [ Moda: CASAGRANDE] (1.216)
B FAR_CODART == 47.077 [ Moda: CASAGRANDE] (461)
FAR_CODART == 2442 [Moda: CASAGRANDE ] => CASAGRANDE (107;1.0)
B FAR_CODART > 2.442 [ Moda: CASAGRANDE ] (354)
= FAR_CODART <= 22,242 [ Moda: CASAGRANDE] (227)
- FAR_CODART == 11.656 [ Moda: CASAGRANDE ] => CASAGRANDE (97;0,505)
B FAR_CODART = 11.656 [Moda: CASAGRANDE | (130)

Bl FAR_CODART == 19.391 [ Moda; CASAGRANDE | (52)

- FAR_CODART == 13.884 [Moda: CASAGRANDE] = CASAGRANDE (27;1,0)
- FAR_CODART = 13.884 [ Moda: CARTAVIO ] => CARTAVIO (25;0.8)

: i FAR_CODART = 19.391 [ Moda: CASAGRANDE ] = CASAGRANDE (78; 0,679)
El- FAR_CODART = 22.242 [ Moda: CASAGRANDE | (127)

Bl FAR_CODART == 27.063 [ Moda: CASAGRANDE ] (41)

: FAR_CANTIDAD == 13 [Moda: CARTAVIO] =» CARTAVIO (15; 0,6)

| FAR_CANTIDAD =13 [Moda: CASAGRANDE ] => CASAGRANDE (268;0,808)

‘- FAR_CODART = 27.063 [Moda: CASAGRANDE ] => CASAGRANDE (6 1,0)
El- FAR_CODART = 47.077 [ Moda: CASAGRANDE] (755)

FAR_CANTIDAD == 2 [ Moda: CASAGRANDE ] =» CASAGRAMNDE (41;0,951)

El- FAR_CANTIDAD = 2 [ Moda: CASAGRANDE] (714)
E] FAR_CODART ==97.119 [Moda: CASAGRANDE ] (503)
i - Descripcionin A AB™"LIIN

E- Limite_Credito <= 12.300 [Moda: CASAGRANDE] (14.033) i

Kl

Este Modelo tiene una mayor cantidad de entradas.
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| la Archivo ¢ Generar & Ver

a

ot o v ot e
@ Pl todo D todo

E-Andlisis -
- Profundidad del &rbol: 20
E-Validacién cruzada
b-Media: 52,5
Error estandar; 0,3
E-Campos

i g® CLI_DIA_VISITA
- § Estado_Civil

----- &’ FAR_CODART

----- &) Descripcion

----- & FAR_CANTIDAD

----- & FAR_SUBTOTAL

=8 Clonﬁguracidn de creacidn

Utilizar los datos en pariciones: falso

iCalcular importancia de predictor: true

Calcular puntuaciones de propensidn en bruto: falso
i--Calcular puntuaciones de propensian ajustada: falso —

) o) (i) (Geec)

La profundidad del arbol es de 20 y su validacion cruzada media es de 62.5%

Finalmente agregamos un nodo de analisis al modelo para evaluar la capacidad
del modelo para generar predicciones precisas. Los nodos Analisis realizan
varias comparaciones entre los valores predichos y los valores (su campo de
objetivo) reales para uno o mas nuget de modelo. Los nodos Andlisis también
se pueden utilizar para comparar modelos predictivos con otros modelos
predictivos.
. T
Zoﬁ_ﬂ "__,..-/Resultadoii
- —_— R

;’?‘V — Ordenar

Zona R3
==, 0\

Analisis
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Cuando ejecuta un nodo Anadlisis, se afiade automaticamente un resumen de los
resultados de analisis a la seccion Andlisis de la pestafia Resumen para cada
nugget de modelo de la ruta ejecutada. Los resultados de analisis detallados
aparecen en la pestafia Resultados de la ventana del gestor o se pueden escribir

directamente en un archivo.

I& Archivo = Editar

Analisis H
Plegar todo D todo
B-Resultades para el campo de resultado Zona
B Comparando $C-Zona con Zona
' [Correctos 12.867 67,39%
| Erréneos 6.225 32,61%
. | Total 19.082
B-Evaluacién del rendimiento

CAJAMARCA-CELENDIN-CAJABAMBA 0,958
CARTAVIO 0,643
CASAGRANDE 1,492
CASCAS 6,117
CASMA-SAN JACINTO-MORO 193
CHEPEN-GUADALUPE-SAN PEDRO 5,272
CHICLAYO 3,916
CHIMBOTE 3,881
COISHCO-SANTA-RINCONADA 5,85
CUTERVO-CHOTA 6,05
HUAMACHUCO 3,716
| HUARAZ 4,462
JAEN-B.CHICA-B.GRANDE 4,257
NUEVO CHIMBOTE 424
OFICINA 7,911
PIURA-OTROS 4,883
PORVENIR-LAREDO-BOSQUE 4217
RIDJA-MOYO-NARANJILLO-NVA 1,882
SANTIAGO DE CHUCO 5,945
TARAPOTO-JUANJUI-YURIMAGUAS 5,293
TRUJILLO-LA ESPERANZA-EL MILAG 3,198
VALLE CHICAMA 4,757
VIRU-CHAOQ 6,288
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TABLA RESUMEN DE EVALUACION DE MODELQOS

Modelo
Criterios de
Evaluacion
7 7
5 9
1526 318
9960 4357
Tabla 09: Resumen de Evaluacion de Modelgs

Modelo Arbol de decision:

g Resultados para el campo de resultade Zona
B Comparando $C-Zona con Zona

Carractos 12.86T 67,30%
Errdneos 6225  3261%
Total 16.092

B Bianhamcddm el woosdiond sombe

Conclusion de la evaluacién: De acuerdo a los resultados de la evaluacion de
cada mddulo podemos concluir que el Modelo basado en el Nodo Kohonen en
combinacion con un Modelo de Arbol de decision C5.0 son los mas apropiados

para conocer el patron de consumo de los clientes en la empresa Cienpharma.
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45 EXPLOTACION

Una de las ventajas de la implementacion de la mineria de datos con aplicaciones
como IBM SPSS Modeler, es que comprenden el proceso de punta a punta, iniciando
desde el procedo de Analisis del Problema, Analisis de los Datos, Preparacion de los

Datos, Modelamiento, Evaluacién y Explotacion.

El sistema implementado abarca desde la toma de la informacion del Sistema de

Informacion hasta la entrega de los informes de resultados.

Los datos de los clusteres del modelo K-medias en Excel:

1
2 Cuenta de Nombre_Cliente
3 |Etiquetas de fila| * | Cuenta de Nombre Cliente
4 \closter-1 9960 Total
5 |cluster-2 2393
o |closter-3 3204
7 clister-4 2009
. SKM-K-medias =

4 clister-5 1526 .

@ duster-1
9 |Total general 19092

H clster-2
10
B i dlister-3
|2 @ clister-4
13 @ dister-5
14
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Los datos de los clusteres del Modelo Kohonen en Excel:

A B C D

1
2
3 |Etiquetas de fila |~ Cuenta de Nombre Cliente Cuenta de Nombre_Cliznte
4 |¥=0,¥=0 2009

Total

5 |X=0,Y=2 4357
6 |X=1,Y=0 1067
7 %=1 ¥=1 775 SK¥Y¥-Kohonen -
8 |X=1,¥=2 318 mX=0,¥=0
9 |X=2,Y=0 26068 m¥=0,Y¥=2
10%=2,¥=2 1657 mX=1,Y=0
11 %=3,¥=0 2960 m¥=1,¥=1
12 }::3, YZZ 3281 ™ )‘:=l, Y=2
13 |Total general 19092 mX=2,Y=0
14

- mi=2, ¥=2
15
16

17

La definicion del plan de ejecucion del modelo debe ser una decision de las directivas
de acuerdo a la conveniencia administrativa que tiene la empresa. Cada cierto tiempo
se debe ejecutar el proceso, de tal forma que se actualice el modelo a las nuevas

condiciones.
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De acuerdo a los modelos seleccionados (MODELO KOHONEN y ARBOL DE

4.6. RESULTADOS DE PATRONES HALLADOS
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v" Productos comprados por empresas y por zona

mEA

WALBIS

WALFARD SAL.

W EBVCFARMA

m CECIFARMA

B DD LASAMERICAS

m DEUTSCHE PHARMA AL

m DISTRI. FARMACOS DEL NORTE

W DIFARLIB SRL

W DISTRIBUIDORA COTINENTAL 2.4,

m DISTRIBUIDORA DROGUERIA PHRYMA

W DR, ANDREU

m CROGUERIALABORATCRIOS PHARMEX SAC

B CROPESAC

m FARMACIA NSTRA SRA DE GUADALUPE Il
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5. DISCUSION DE RESULTADOS

Para la contrastacion de la hipdtesis se ha considerado lo siguiente:

5.1. Formulacion del Problema
(Como conocer el patron de consumo de clientes de grupos que siguen

comportamientos similares en la empresa Cienpharma S.A.C?

5.2. Hipétesis

“El desarrollo de una solucion de analitica predictiva permitira conocer el patrén

de consumo de clientes en la empresa Cienpharma S.A.C.”

Luego se definen las variables que intervienen en la veracidad o falsedad de la

hipotesis:

v" Independiente (VI): Analitica predictiva utilizando la Metodologia CRISP-
DM y IBM SPSS Modeler.

v Dependiente (VD): Patron de consumo de clientes en la empresa
Cienpharma S.A.C.

5.3. Poblacién y muestra.

5.3.1. Poblacion

Registros de las ventas de la base de datos transaccional de la empresa.

5.3.2. Muestra

Registros de las ventas de los afios 2014-2015 de la empresa.

5.3.3. Unidad de analisis

Informacidn de las ventas.

80



54MANERA PRESENCIAL

Conocer

VI
Analitica predictiva utilizando
la Metodologia CRISP-DM y
IBM SPSS Modeler

Patron de consumo de
clientes en la empresa
Cienpharma S.A.C.

5.5.DISENO PREEXPERIMENTAL PRE-PRUEBA Y POST-PRUEBA

PRE-PRUEBA (01): Es la medicion previade X a G
POST-PRUEBA (02): Corresponde a la nueva medicion de X a G
Se determind usar el Disefio PreExperimental Pre-Prueba y Post-Prueba, porque
nuestra hipotesis se adecua a este diseno. Este disefio experimenta con un solo
grupo de sujetos el cual es medido a través de un cuestionario antes y después de
presentar el estimulo (MD). Este disefio se presenta de la siguiente manera:
G O1 X 02
Donde:
X: Tratamiento, estimulo (MD)
O: Medicion a sujetos (Cuestionario)

G: Grupo de sujetos (Empleados)

El espacio de la muestra que se tomo para la medicion de los indicadores de la
hipotesis, correspondio al total de personas que operaran el Modelo de mineria de
datos, a estas personas se le aplico un cuestionario, antes de interactuar con el

Modelo (O1) y después de interactuar con el mismo (O2).

Al concluir la investigacion se establecen las diferencias entre O; y O» para

determinar si hay o no incremento en los resultados obtenidos.
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5.5.1. CALCULO DE LOS INDICADORES DE LA HIPOTESIS

Para el calculo de los indicadores de la hipotesis en el Modelo de Mineria de
datos Propuesto (MDP) propuesto y el Sistema Actual (SA), se realizd un
cuestionario (Ver Anexo A) donde se evalud a los usuarios luego de haber
interactuado con el Modelo.

Los valores que los usuarios dieron a las respuestas del cuestionario fueron

aplicados segun el siguiente Rango de valoracion:

1 Desacuerdo
2 Regular

3 Bueno

4 Muy Bueno
5 Excelente

Tabla 10: Rango de grado de valoracion

Inadecuado 15-45

Adecuado 46- 75

5.5.2. APLICACION DEL RANGO DE VALORACION A LOS INDICADORES
DE LA HIPOTESIS

Los valores aplicados a los indicadores de la hipdtesis tanto para el sistema

Actual como para el BI propuesto se muestran en la siguiente tabla:



Evaluacion de los indicadores de la hipdtesis:

1 Se puede conocer el nivel de detalle de los clientes y su
comportamiento o patron en los diferentes clisteres 213
2 El volumen de informacién que devuelve el modelo cumple
con las expectativas 20
3 La programacion para el modelo de mineria es Io
recomendable i
4 La respuesta del modelo evaluado es 6ptimo 1145
5 La informacion proporcionada por el modelo cubre con las
expectativas de los stakeholders. 210
6 La creacion de este modelo cree que no afecta el rendimiento
de los sistemas OLTP 21
7 La construccion del modelo de mineria de datos es una
decision acertada. 210
8 La informacion presentada por el modelo de mineria de datos
cumple con el criterio de exactitud s
9 El personal se encuentra satisfecha con el cambio del modo
anterior de proceso de toma de decisiones al actual 215
proporcionada por el modelo.
10 |La informacion presentada apoya al proceso de toma de
decisiones del area. 20
Y X | 49

Donde: X= (Valor Valoracion* Numero de empleados respondieron en nivel valoracion)/2

Tabla 11: Evaluacién de los indicadores de la hipotesis.

Interpretacion: De acuerdo a la escala de valoracion definida para esta ficha
de observacion, se determina que los Modelos de mineria de datos (Kohonen y

C5.0) propuesto son los adecuados, por ser sumatoria de los promedios 49 y
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superior a 45.

5.5.3. ANALISIS ESTADISTICO PARA LA PRUEBA PRESENCIAL DE LA
HIPOTESIS

Paso 1: Planteamiento de hipotesis.

Ho: O1>=02
Hi:02>=01
Donde:

Ho es la hipotesis Nula: “El desarrollo de una solucion de
analitica predictiva no permite conocer el patron de consumo de

clientes en la empresa Cienpharma S.A.C.”

H: es la hipdtesis Alternativa: “El desarrollo de una solucion de
analitica predictiva permite conocer el patrén de consumo de

clientes en la empresa Cienpharma S.A.C.”

Paso 2: Nivel de significancia.

Para todo valor de probabilidad igual o menor que 0.05, se acepta Hi1

y se rechaza Ho. a = 0,05.

Paso 3: Prueba estadistica.
Debido a que la muestra es n= 2, y por ende menor a 30, se aplicé la
prueba estadistica t-student, en esta prueba estadistica se exige
dependencia entre ambas, en las que hay dos momentos uno antes y
otro después. Con ello se da a entender que, en el primer periodo, las
observaciones serviran de control o testigo, para conocer los cambios

que se susciten después de aplicar una variable experimental.

84



Paso 4: Zona de rechazo.
Para todo valor de probabilidad mayor que 0.05, se acepta Ho y se

rechaza Hz.

Si la fc > Tt se rechaza Ho y se acepta Ha.
Dénde: fc es la t calculada y fteslatdetabla

Hy - p < pg
Hy > g

o
+t, —
Regién de aceptacién Ly /'? da \ /’Z

<

Paso 5: Calculo de fty tc
Calculo de la t de tabla Tt

tt (95%, 2) = 2,92 > Ver Anexo C.

Calculo de la t calculado tc

Di — D)?
r8= M’tc:

— D
~_ XD
n n-1

S| o

85



Donde:

L. : T calculado.

& z Desviacion estandar

n : Tamafio de la muestra

D Valor promedio o0 media aritmética de las

diferencias entre los momentos antes y

después.

Para el calculo del valor de t calculado

Para el calculo del valor T calculado se realiz6 un cuestionario (Ver Anexo
C) donde se evalu¢ el grado de satisfaccion a los usuarios luego de haber
interactuado con el Modelo de mineria.

Los valores que los usuarios dieron a las respuestas del cuestionario fueron

aplicados segun el rango de satisfaccion que muestran en la siguiente tabla:

0-2.5 Insatisfecho
25-5.0 Medianamente Satisfecho
50-75 Satisfecho

7.5-10.0 Muy Satisfecho
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1 | Se puede conocer la cantidad de
) 1.0 9.0 8 1 1
clientes por cluster.
2 | Se desea saber la cantidad de clientes
1.0 8.0 7 0 0
que compran por Zona y cluster.
3 | Se puede conocer los clientes por
o 1.0 9.0 8 1 1
estado civil y cluster.
4 | Se puede conocer los clientes por
1.0 7.0 6 -1 1
articulo comprado y cluster.
5 | Se puede conocer los clientes por
1.0 7.0 6 -1 1
monto de compra, por zona y cluster.

N=5 ; ¥D=35 ; D=7 ; X(D;— D)?=4 ; §=1 ; Vn=227

D
t. = ra
vn
t.= 15.9

Interpretacion: Como tc > tt, (15.9 > 2.92) se acepta la hipdtesis alternativa,
entendiéndose que el desarrollo de una solucién de analitica predictiva permite

conocer el patrén de consumo de clientes en la empresa Cienpharma S.A.C.
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5.6. CUADRO DE LA COMPARACION DE TIEMPO DE DEMORA EN LA
EJECUCION DE LAS CONSULTAS.

1 Se puede conocer la cantidad de | No existe la consulta
03 seg.
clientes por cluster.
2 Se desea saber la cantidad de | No existe laconsulta
clientes que compran por Zona y 03 seg.
cluster.
3 Se puede conocer los clientes por No existe la consulta
estado civil y cluster. 03580,
4 Se puede conocer los clientes por No existe la consulta
articulo comprado y cluster. 04 eg.
5 Se puede conocer los clientes por No existe la consulta
monto de compra, por zona y 04 seg
cluster.
Fuente: La empresa
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6. CONCLUSIONES

v" Se realizé un analisis de la herramienta IBM SPSS Modeler y la metodologia
CRISP-DM para el desarrollo de la soluciones mostrando los beneficios de la

herramienta y fases de la metodologia.

v Se logro identificar la necesidad de conocer el patron de comportamiento de los
clientes respecto las compras realizadas mediante un analisis del problema que

permitieron iniciar el desarrollo del proyecto.

v Se analizaron los datos de los clientes desde 04 tablas de la base de datos
transaccional, siendo estos datos validados para ser usados como entrada de
informacion al modelo desde una consulta preparada, estableciendo una conexion

con la base de datos y creando su metadato para ser usado por el modelo.

v Se construyeron 03 modelos de mineria para evaluar y entrenar los datos: K-
medias, Kohonen y Arbol de decision (C5.0), obteniendo diferente cantidad de
clusteres por modelo de acuerdo a las entradas de datos evaluada, todo este

proceso se realizd utilizando IBM SPSS Modeler.

v" Se evaluaron los resultados de cada modelo determinando que para conocer el
patron de comportamiento de los clientes es necesario utilizar dos modelos de
mineria de datos (Kohonen + C5.0) por la cantidad de entradas y el numero de

clusteres devuelto por el modelo.
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7. RECOMENDACIONES

v La base de datos transaccional debe de ser analizada y refinada antes de aplicar
técnicas de mineria de datos o mejor aun antes de iniciar un proyecto de Data
Mining se debe realizar un planeamiento en la recoleccion de datos.

v Es importante emplear el niUmero adecuado de registros que sean significativos,
ya que los algoritmos que utiliza mineria de datos deben de detectar tendencias
para mostrar resultados.

v Recomendamos aplicar el modelo de la técnica de Kohonen evaluado a todos los
datos de los clientes para ver el comportamiento del modelo y obtener un mayor
volumen de informacién en los clusteres y asi hacer uso de estos segmentos para
los objetivos de la empresa.

v" Para la obtencién y comprension de la logica del negocio se debe mantener una
relacion estrecha con el usuario involucrado en el area de donde se realizara el
proyecto , en cada una de las fases que comprende la metodologia aplicada , para
obtener informacion e identificar los puntos necesarios para el desarrollo del
proyecto.

v Se recomienda realizar estudios de mineria de datos en los demas procesos
claves de la empresa, permitirdn conocer aspectos adicionales y poder tomar

medidas correctivas.
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ANEXO A
CUESTIONARIO DIRIGIDO: JEFE DE VENTAS Y ADMINISTRADOR DE TIENDA

Se puede conocer el nivel de detalle de los clientes y su comportamiento o patron en los diferentes clusteres

El volumen de informacion que devuelve el modelo cumple con las expectativas

La programacion para el modelo de mineria es lo recomendable

La respuesta del modelo evaluado es 6ptimo

La informacion proporcionada por el modelo cubre con las expectativas de los stakeholders.

La creacion de este modelo cree que no afecta el rendimiento de los sistemas OLTP

La construccion del modelo de mineria de datos es una decision acertada.

La informacion presentada por el modelo de mineria de datos cumple con el criterio de exactitud

El personal se encuentra satisfecha con el cambio del modo anterior de proceso de toma de decisiones al actual

proporcionada por el modelo.

La informacion presentada apoya al proceso de toma de decisiones del area.

Tabla Al. JEFE DE VENTAS Y ADMINISTRADOR DE TIENDA
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ANEXO B

CUESTIONARIO DIRIGIDO AL JEFE DE VENTAS Y ADMINISTRADOR DE TIENDA

Se puede conocer la cantidad de clientes por cluster.

Se desea saber la cantidad de clientes que compran por Zona y cluster.

Se puede conocer los clientes por estado civil y cluster.

Se puede conocer los clientes por articulo comprado y cluster.

Se puede conocer los clientes por monto de compra, por zona y cluster.

Tabla Bl. Cuestionario Dirigido al JEFE DE VENTAS Y ADMINISTRADOR DE TIENDA
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Tabla t-Student

ANEXO C

to
Grados de
libertad 0.25 0.1 0.05 0.025 0.01 0.005
1 1.0000 3.0777 6.3137 12.7062 31.8210 B63.6559
2 0.8165 1.8856 2.9200 4. 3027 6.9645 9.9250
3 0.7649 1.6377 2.3534 3.1824 4. 5407 5.8408
4 0. 7407 1.5332 2.1318 2.7765 3.7469 46041
5 0.7267 1.4759 2.0150 25706 3.3649 4.0321
[5] 0.7176 1.4398 1.9432 24469 3.1427 3.7074
T 0.7111 1.4149 1.8946 2.3646 29979 3.4995
a8 0. 7064 1.3968 1.8585 2.3060 2.8965 3.3554
9 0.7027 1.3830 1.8331 22622 2.8214 3.2498
10 0.6998 1.3722 1.8125 22281 2.7638 3.1693
11 0.6974 1.3634 1.7959 22010 27181 3.1058
12 0.6955 1.3562 1.7823 21788 26810 3.0545
13 0.6938 1.3502 1.7709 21604 26503 3.0123
14 0.6924 1.3450 1.7613 21448 26245 2.9768
15 0.6912 1.3406 1.75831 21315 26025 2.9467
16 0.6901 1.3368 1.7459 21199 2.5835 2.9208
17 0.6892 1.3334 1.7396 21098 2.5669 2.8982
18 0.6884 1.3304 1.7341 21009 2.5524 2.8784
19 0.6876 1.3277 1.7291 2.0930 2.5395 2.8609
20 0.6870 1.3253 1.7247 2.0860 2.5280 2.8453
21 0.6864 1.3232 1.7207 20796 25176 2.8314
22 0.6858 1.3212 1.7171 20739 25083 2.8188
23 0.6853 1.31895 1.7139 206887 24999 2.8073
24 0.6848 1.3178 1.7109 20639 24922 2.7970
25 0.6844 1.3163 1.7081 2.0595 2.4851 2.7874
26 0.6840 1.3150 1.7056 2.0555 24786 27787
27 0.6837 1.3137 1.7033 2.0518 24727 27707
28 0.6834 1.3125 1.7011 2.0484 24671 2.7633
29 0.6830 1.3114 1.6991 20452 24620 2.7564
30 0.6828 1.3104 1.6873 20423 24573 2.7500
31 0.6825 1.3005 1.6855 20395 24528 2.7440
32 0.6822 1.3086 1.6839 20369 24487 2.7385
33 0.6820 1.3077 1.6924 2.0345 24448 2.7T333
34 0.6818 1.3070 1.6909 20322 24411 2.7284
35 0.6816 1.3062 1.6896 2.0301 24377 2.7238
36 0.6814 1.3055 1.6883 2.0281 24345 2.7195
37 0.6812 1.3049 1.6871 2.0262 24314 2.7154
38 0.6810 1.3042 1.6860 20244 24286 27116
39 0.6808 1.3036 1.6849 20227 24258 2.7079
40 0.6807 1.3031 1.6839 20211 24233 2.7045
41 0.6805 1.3025 1.6829 20195 24208 2.7012
42 0.6804 1.3020 1.6820 2.0181 24185 2.6981
43 0.6802 1.3016 1.6811 20167 24163 2.6951
44 0.6801 1.3011 1.6802 2.0154 24141 2.6923
45 0.6800 1.3007 1.6794 2.0141 24121 2.6896
46 0.6799 1.3002 1.6787 20129 24102 2.6870
47 0.6797 1.2998 1.6779 20117 24083 2.6846
48 0.6796 1.2994 1.6772 20106 24066 2.6822
49 0.6795 1.2991 1.6766 20006 24049 2.6800
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