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Abstract

Mineria de datos para emprendedores tiene como finalidad aplicar la mineria de datos de
reglas de asociacion, para mejorar el proceso de anélisis de la cesta de compras de una
indumentaria, en basqueda de patrones de productos que se adquieren juntos y usarlos como
recomendaciones para ayudar a incrementar las ventas e iniciarse en e-commerce.

El proceso de analisis y generacion de reglas de asociacion se realiza mediante la herramienta
de mineria de datos llamada RapidMiner y se lleva a cabo con la metodologia CRISP-DM.

El producto final del trabajo es: un informe de recomendaciones en base al modelo de reglas
de asociacion obtenido y un prototipo de tienda online que refleja el uso de las
recomendaciones.
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1 Introduccién

Con el paso de los afios los avances en la tecnologia provocé que el comercio electrénico y
la cantidad de datos crezcan a pasos agigantados y se conviertan en materia prima para las
empresas, de grande, mediano y pequefio porte; que buscan un conocimiento inteligente de sus
datos historicos y actuales para tomar decisiones exitosas. Esto los encamina a ser responsables
directo del registro y analisis adecuado de los datos para obtener de ellos informacion de buena
calidad y oportuna de la que se pueda extraer el conocimiento que ayude a tomar decisiones
gerenciales.

Pero entre tanta cantidad de informacion ;Como podemos encontrar la que estamos
necesitando?, y mas aun si pensamos que no solo se trata de encontrar la informacion adecuada,
sino de obtener resultados pensantes hacia la toma de decision, es decir ;Cémo podemos
adquirir conocimiento entre tanta informacién existente?, como punto de partida hacia las
respuestas es importante saber que el conocimiento es una accion efectiva resultante de aplicar
inteligencia sobre la informacion, en un contexto y con un propdésito determinado.

Para poder extraer un conocimiento, en este proyecto se propone el uso de la mineria de datos,
que se enmarca en el Proceso de Descubrimiento del Conocimiento a partir de Base de Datos
(KDD). Fayyad, Piatestky-Shapiro, & Smyth (1996) afirman que la mineria de datos es: “El
proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente Gtil y en Gltima
instancia comprensibles a partir de datos” (p.30).

1.1 Definicion del problema

Un comercio como FOER Deportes genera una gran cantidad de registros de ventas que son
resguardados para poder ser consultados y utilizados para un posterior analisis. Los registros
de ventas son en formato papel y consumen una gran cantidad de tiempo y recurso a la hora
asociar los articulos que se compran con mas frecuencia. Esta tarea intuitiva, manual o a 0jo
de analizar la cesta de compras para encontrar tendencias entre los productos, no es sencilla por
lo que muchas veces resulta ser erronea e influye en las ventas y en el disefio de una pagina
web. ¢Como posicionar los productos en el local? ;Como pronosticar ventas y optimizar
camparias de marketing? ;Cémo remover e incrementar las ventas de un stock determinado?
son cuestiones a resolver; ademas la falta de participacion en la web le imposibilita abrirse a
otros clientes.

1.2 Pasos a realizar

Ante la problematica de asociar de forma manual todas las ventas se considera a la mineria
de reglas de asociacion como una solucion informaética, cuya tarea es el analisis automatico o
semiautomatico de grandes cantidades de datos para extraer patrones interesantes.

Para contar con recomendaciones que indiquen el producto y sus tendencias es necesario
realizar un proceso para generar las reglas de asociacion. Este proceso posee varios desafios;
del conjunto de ventas en formato papel se realiza la seleccion de los datos, el reconocimiento
de la presencia de valores atipicos y ausencia de datos para transformarlos en una cesta de
compra digital comprensible. A la cesta de compra se le aplica un algoritmo de mineria de
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asociacion para encontrar conjuntos de elementos frecuentes que se usa para encontrar el
modelo de reglas de asociacion. Luego este modelo se evalGa para comprobar su calidad y
obtener un conocimiento potencialmente Gtil para el negocio. Estos resultados serén entregados
a los interesados mediante un informe final y un prototipo de tienda online que refleja la
implementacion de los patrones encontrados.

Para analizar esta cesta de compra en busqueda del conocimiento, empleamos la herramienta
RapidMiner que nos proporciona la mineria de datos. El objetivo es la obtencion de un modelo
que permita determinar cuéles son los articulos mas demandados, determinar aquellos que se
compran juntos o con qué medida la compra de un producto provoca la compra de un segundo.

El conocimiento extraido sobre el comportamiento de los clientes servira de base a la gerencia
para tomar decisiones sobre el disefio de una pagina web y sobre marketing, por ejemplo para
realizar mejor los pedidos, sugerir productos dada la compra de otros, para aplicar la técnica
de cross selling o ventas cruzadas y para disefiar espacios de compra en el local y en la web.
Es esta manera se reduciria el tiempo de compra del cliente y se aumentaria la productividad
de las ventas y analisis de los datos.

1.3 Motivacion

La posibilidad de agilizar y mejorar el proceso manual de encontrar tendencias en las ventas
del negocio, me motivaron a realizar este trabajo aplicando una solucién de mineria de datos
para contribuir con su productividad. También me motivo el interés del usuario en considerar
los avances de la tecnologia y el uso del comercio electronico como una herramienta
fundamental para el crecimiento del negocio.

1.4 Metodologia a usar

Para desarrollar este trabajo usaremos la metodologia CRISP-DM, que se enfoca en estudiar
el negocio y sus objetivos, de esta manera podemos conocer en profundidad qué aspectos son
importantes para la empresa, cuéles son sus objetivos y alinearlos con un objetivo de mineria
de datos. La metodologia describe el ciclo de vida del proceso de mineria de datos en seis fases:
comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado,
evaluacion y despliegue.

1.5 Criterios de éxito del trabajo
Los criterios de éxitos del trabajo:

e EIl modelo propuesto debe generar las reglas de asociacion de los productos con al menos
un 80% de confianza.

e El informe debe expresar recomendaciones basadas en como implementar las reglas de
asociacion obtenidas de la cesta de compra.

e EI prototipo de la tienda online debe demostrar la implementacién practica de las
recomendaciones expresadas en informe obtenido.

1.6 Organizacion del trabajo
El trabajo esta organizado en seis capitulos:
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Capitulo 1 - Introduccion: a modo de resumen refleja la definicion del problema, motivacion,
pasos a realizar, la metodologia, los criterios de éxitos y organizacion del trabajo.

Capitulo 2 - Estado de la cuestion: refleja los antecedentes relacionados con el problema,
fundamentos teoricos y practicos que contribuyen a la solucion escogida de mineria de datos.

Capitulo 3 - Definicién del problema: se definen le problema, los objetivos, alcance y
alternativas para el desarrollo del proyecto.

Capitulo 4 - Solucion propuesta: se establece y justifica la resolucion del problema siguiendo
las fases de la metodologia CRISP-DM, desde la comprension del negocio hasta la
implementacion. Se presenta el plan del proyecto y se realizan los andlisis de: riesgos y
contingencias, costos y beneficios, FODA y un andlisis de factibilidad técnica, operativa y legal.

Capitulo 5 - Evaluacion y resultados experimentales: realiza una evaluacion de la propuesta
y muestran los resultados obtenidos.

Capitulo 6 - Conclusion y futuras lineas de investigacion: hace hincapié en la experiencia y
contribucion que se logra mediante el desarrollo del proyecto y establecen futuras lineas de
investigacion.

Capitulo 7 - Bibliografia

Capitulo 8 - Anexo
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2 Estado de la cuestidon

En este capitulo se desarrollan y describen los conocimientos recogidos sobre e-commerce y
mineria de datos, usados para establecer la situacion actual en la que se plantea y relaciona el
problema

2.1 Antecedentes relacionados
A continuacién se muestran articulos y noticias recogidas sobre los casos y aplicaciones
relacionadas el problema.

e “Economia digital: una oportunidad para las pymes argentinas™:

Los cambios tecnoldgicos si son buenos y mejoran la productividad en una empresa. “La
digitalizacion es una realidad en muchas empresas argentinas que estan aprovechando los
cambios tecnoldgicos para mejorar su productividad” (Mayer & Szenkman, 2018, p. 1).

e “Amazon y el servicio de atencién al cliente”:

Amazon aplicO mineria de datos para analizar, estudiar y trazar un historial del
comportamiento de sus usuarios para adelantarse a sus posibles crisis con el fin de resolverlas
y asegurar su fidelidad. Con esta informacion logré aplicar campafias de marketing y email
marketing, como estrategia para la atencidn al cliente (Carrion, 2019).

e “Data Mining en la camparfia de Obama:

Obama para su camparia politica de marketing se basé en un analisis de datos de la poblacion
y de la competencia, implementando mineria de datos para mejorar su posicion. Logrd
identificar la poblacidn, el canal y el momento indicado en el que su mensaje tendria mayor
repercusion en los votantes (Cultura CRM, 2017).

e “E-commerce: analisis de la cesta de la compra con Data Mining”:

El analisis de una cesta de compra de por si brinda informacion util para las tiendas tanto
fisicas como online, pero con la mineria de datos se logra un analisis y extraccion del
conocimiento de forma automatica o semiautomatica.

La cesta de la compra es muy Util para determinar las tendencias del mercado en un
momento concreto, ademas gracias a data mining podemos actuar casi en tiempo real,
mejorando las ofertas. Del mismo modo, esta estrategia de analisis de datos nos ayudara
a mejorar los procesos de produccion y ajustar las necesidades de stock. (Cultura CRM,
2017)

De los articulos anteriores se concluye que junto al crecimiento de la tecnologia se encuentran
los avances e implementacién de la mineria de datos como solucién para predecir, de un
conjunto de datos, patrones que ayudan a la tomar decisiones gerenciales. Este campo se puede
aplicar en diversos &mbitos de la vida en donde exista volumen de datos, como ser en medicina
y farmacia, comercios, bancos, e-commerce.
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2.2 E-commerce

E-commerce, también es conocido como comercio electrénico y se refiere al intercambio
comercial de productos o servicios a traves de medios digitales, con el fin de crecer en el
mercado:

El comercio electrénico se entiende como la actividad de compra de productos y
servicios mediante el uso de medios electronicos como el internet, aplicaciones moviles
y otras redes informaticas (...) e-commerce tiene como objetivo: compartir informacion
comercial, conseguir la fidelidad de los clientes y ampliar el mercado. (Olivier Peralta,
2019)

2.2.1 Cifras del E-commerce en Argentina

En Argentina existe una Asociacion Civil sin fines de lucro conocida como Camara Argentina
de Comercio electrénico (CACE). CACE tiene como propdsito promover el uso y desarrollo de
tecnologias en todos los ambitos, su objetivo es lograr que el comercio electronico sea una
herramienta para el desarrollo socioeconémico; y tiene por iniciativa: realizar estudios anuales
de comercio electrénico, realizar eventos masivos de ventas (Hot Sale y el Cyber Monday) y
brinda capacitaciones a emprendedores y pymes través del E-commerce Day (CACE, 2020).

Los E-commerce Day son una iniciativa de E-commerce Institute que se realizan en
diferentes paises de América Latina en forma conjunta con sus respectivas Camaras de
Comercio Electronico para unir y sumar a las empresas del mundo de los negocios digitales
(Instituto Latinoamericano de Comercio Electronico, 2020).

E-commerce Institute lleva 14 afios fomentando el desarrollo de la industria del comercio
electrénico en América Latina a través del Tour E-commerce Day con mas de 118 eventos
realizados en 18 paises de la Regién

El evento eCommerce DAY esta enfocado en la importancia de Internet y las nuevas
tecnologias.

El Tour de Evento eCommerce DAY crea un espacio para la difusién, promocién y
reflexion sobre la importancia del impacto que ha producido Internet y las nuevas
tecnologias en la vida, trabajo y negocios de las personas y empresas, permitiendo una
mejora en la competitividad de nuestra economia y la reduccion de la brecha que separa
a nuestros emprendedores, empresas Yy profesionales en diferentes regiones de América
Latina. (Instituto Latinoamericano de Comercio Electronico, 2020)

En Argentina se realizé de forma virtual el evento eCommerce Day, el 27 de agosto del afio
2020, durante el evento se difundieron varios temas de los cuales se rescatan los tres mas
importantes.

Primero, el comercio electrénico crecié de forma abrupta en los Ultimos meses, advierte
Pueyrredon (2020), citado en (CACE, 2020):

El e-commerce sufrié una aceleracién abrupta, creciendo a tasas anuales en pocos meses

y la proyeccion es que esto siga creciendo (...) Es por eso que debemos seguir trabajando

en profesionalizar la oferta (...) y es alli donde eventos como el eCommerce Day ofrecen
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una agenda de capacitacion especializada y adecuada a las demandas actuales para
profesionales de la industria.

Segundo, el director de la Camara Argentina de Comercio electronico Sambucetti (2019),
citado en (CACE, 2020) informo, segun los resultados del Estudio Anual eCommerce, que las
ventas online aumentaron y provocaron una reactivacion de la economia en Argentina:

En los primeros 6 meses del 2020 se factur6 un 106% mas que en el mismo periodo
2019. Las oOrdenes de compra, las unidades vendidas y la cantidad de sesiones
aumentaron significativamente en relacion al afio pasado, marcando un nuevo hito en el
comercio electrénico y contribuyendo a la reactivacion de la economia Argentina.

En base al dicho comentario y resultado estadistico, considero que un punto clave para la
sociedad emprendedora es la digitalizacion, remarcando a e-commerce como la mejor eleccion
para los negocios ya que hoy en dia se ha posicionado como una eleccién para mitigar los
riesgos, como los del contagio de covid.

Tercero, e-commerce AWARD’s Argentina 2020 (evento que premia a las empresas de mayor
reconocimiento en América Latina) destacé a Mercado Libre en la categoria de Mejor iniciativa
e-commerce (CACE, 2020). Este reconocimiento, a nivel Latinoamérica, me permite tomar a
Mercado Libre como un ejemplo de plataforma online a seguir para la venta de productos.

Los avances de la tecnologia, internet y el creciente consumo en los productos o servicios
ofrecidos por la web implican el almacenamiento de un gran volumen de datos, que se tornan
inmanejable a la hora de analizarlos; lo mismo ocurre si los datos se encuentran almacenados
en formato papel. Por esto es necesario una herramienta potente que descubra, de forma
automaética, informacion valiosa sobre los datos y su conocimiento organizado que aporten a la
toma de decision. En este sentido Jiawei Han, Micheline Kamber, & Jian Pei (2012) afirman
que:

Este crecimiento explosivo del volumen de datos disponibles es el resultado de la
informatizacién de nuestra sociedad y el rapido desarrollo de poderosas herramientas de
recopilacion y almacenamiento de datos. Las empresas de todo el mundo generan
conjuntos de datos gigantes, que incluyen transacciones de ventas, registros de
negociacion de acciones, descripciones de productos, promociones de ventas, perfiles y
rendimiento de la empresa y comentarios de los clientes. Por lo que se necesitan con
urgencia herramientas poderosas y versatiles para descubrir automaticamente
informacion valiosa de las enormes cantidades de datos y transformar dichos datos en
conocimiento organizado. Esta necesidad ha llevado al nacimiento de la mineria de
datos (p.2).

En conclusion, el crecimiento del comercio electronico en Argentina y su contribucion en la
reactivacion de la economia del pais, nos asegura que es una muy buena herramienta a
considerar e implementar en las empresas, pymes o emprendedores argentinos.

En Argentina aln existen negocios como FOER Deportes que registran sus datos en papel,
por lo que es ahi en donde la informatica entra en juego, en esta oportunidad con la mineria de
datos y el comercio electrénico, para aportar un valor agregado al automatizar procesos del
negocio que permiten mejorar su productividad e incrementar sus ventas. La mineria de datos
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como una herramienta para analizar y descubrir automaticamente tendencias en la cesta de
compra le permite realizar marketing selectivo, planificar el espacio en los estantes y realizar
ventas cruzadas lo que conducira a mejorar las ventas. Y la herramienta e-commerce como otro
medio de ventas que refleja el conocimiento obtenido de la mineria de datos mediante
recomendacion de productos y cross selling. El cross selling “consiste en ofrecer al cliente o
posible cliente un producto complementario a su intencién de compra principal, haya finalizado
su compra o no” (Quintana, 2021).

2.3 Mineria de datos

Define de modo sencillo Marqués (2014) a la mineria de datos como: “Un conjunto de
técnicas encaminadas al descubrimiento de la informacion contenida en grandes conjuntos de
datos. Se trata de analizar comportamientos, patrones, tendencias, asociaciones y otras
caracteristicas del conocimiento inmerso en los datos” (p.3).

También, Orallo (2004) sostiene a la mineria de datos como: “El proceso de extraer
conocimiento no trivial, comprensible, previamente desconocidos y potencialmente Util desde
grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos” (p.82). Los patrones
descubiertos deberan ayudar a tomar decisiones mas seguras que reporten beneficios a la
organizacion.

Para entender el ambiente de la mineria de datos se tomara dos enfoques:

1. Micro mineria de datos

2. Macro de datos

2.3.1 Micro mineria de datos

Usaremos la palabra micro mineria de datos para referimos a una mirada interna en la
definicion de mineria de datos, por lo que se detectan tres conceptos importantes: dato,
informacién y conocimiento.

En este sentido Vallejos (2006) afirma que:
Los datos son la materia prima bruta. En el momento que el usuario les atribuye algin
significado especial pasan a convertirse en informacion. Cuando los especialistas
elaboran o encuentran un modelo, haciendo que la interpretacion de la informacion y
ese modelo representan un valor agregado, entonces nos referimos al conocimiento
(p.7).

Estos conceptos se encuentran organizados jerarquicamente de tal forma que su orden en la
piramide representa su volumen y el valor que los responsables de las decisiones le dan en esa
jerarquia (Imagen 2-1).

Definimos:
e Datos: conjunto de valores discretos. Por ejemplo, lo items comprados.
e Informacion: datos procesados y que tienen significado. Por ejemplo, los clientes compran

gaseosa Yy golosinas.
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e Conocimiento: capacidad de convertir datos e informacion en acciones efectivas. Por

ejemplo, de los clientes que compras gaseosa, el 66% compran golosinas.

Calidad
N

CONOCIMIENTO

INFORMACION

DATO

N
7

Cantidad

Imagen 2-1: Jerarquia de dato, informacién y conocimiento.

2.3.2 Macro mineria de datos
Se usaré la palabra macro mineria de datos para referimos al estudio de la mineria de datos

en su entorno.

La mineria de datos es el ndcleo de todo un proceso llamado Descubrimiento del
Conocimiento a partir Base de Datos (KDD - Knowledge Discovery in Databases) este proceso
es definido por Bramer (2016) como: "Extraccién no trivial de informacion implicita,
previamente desconocida y potencialmente til de los datos™ (p. 2).

Si bien los términos mineria de datos y descubrimiento de conocimiento en bases de datos
son usados como sindnimos, KDD describe el proceso completo de extraccion de conocimiento
a partir de los datos, que ademas de la obtencion de los modelos o patrones como objetivo de
mineria de datos, incluye su evaluacién e interpretacion.

Las metas de KDD segun Vallejos (2006) son:
1. Procesar automaticamente grandes cantidades de datos crudos.

2. ldentificar los patrones mas significativos y relevantes.
3. Presentarlos como conocimiento apropiado para satisfacer metas del usuario.

KDD consta de una secuencia ordenadas de tareas predefinidas (Imagen 2-2), de las que
Bramer (2016) explica:
Los datos llegan, posiblemente de muchas fuentes. Estan integrado y colocado en algun
almacén de datos comun. Luego, se toma una parte y se procesa previamente en un
formato estandar. Estos datos preparados se pasan luego a un algoritmo de mineria de
datos que produce una salida en forma de reglas o algun otro tipo de patrones. Luego,
se interpretan para dar conocimientos nuevos y potencialmente utiles. (p. 3)

Lo principales pasos de este proceso iterativo KDD son:

e Etapa de recopilacién: en la mayoria de los casos la informacidn se encuentran en diferentes
fuentes o bases de datos, tanto internas como externas. Su recopilacion consiste en
seleccionar los datos requeridos para cumplir con objetivo del negocio. Las primeras etapas
son las que determinan que las siguientes sean capaces de extraer conocimiento valido y
atil de la informacion original.
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MINERIA DE
DATOS

‘ PREPROCESAMIENTO

RECOPILACION

-
Fuente de Datos A

=55

Almacen de Datos

Datos Preprocesados

|
7
—

INTERPRETACION /
EVALUACION

Conocimiento

Patrones

Imagen 2-2: Proceso de descubrimiento del conocimiento en Base de Datos (KDD).

e Etapa de pre-procesamiento: esta etapa se realiza por que en la mayoria de los casos los
datos estan sucios, por el simple hecho de que provienen del mundo real y de distintas

fuentes. Que estén sucios quiere decir que se encuentran:

o Incompletos: faltan valores en los atributos, faltan atributos interesantes o solo
contienen datos agregados (ocupacion= ),
Los datos incompletos pueden provenir de: errores (humanos, hardware o software), al
cargar los datos no se consideraron que eran importantes, criterios diferentes entre el
momento de la recogida de datos y el de su analisis.

o Con ruido (valores incorrectos): contienen errores u outliers (salario = “-10”).

Los datos con errores pueden provenir de: instrumentos defectuosos de recogida de
datos, errores humanos o de programas de carga de datos, errores en la transmision de
datos. Los outliers son valores que estan fuera de rango.

o Inconsistentes: contienen discrepancia en codigos y nombres. (Valoracion en un sitio

es “1, 2,37, en otro “A, B, C”).

Los datos inconsistentes pueden provenir de: fuentes de datos diferentes, violacion de
dependencias funcionales (ejemplo: modificacion de datos vinculados)

Las tareas principales del pre-procesamiento son:

o Limpieza de los datos:

» Resolver datos faltantes: estos valores faltantes se ignoran, se reemplazan
por un valor por omision, o por el valor mas cercano, es decir, se usan
métricas de tipo estadistico como media, moda, minimo y maximo para
reemplazarlos. Se puede completar manualmente, automéaticamente o
ignorar todo el registro. También se puede eliminar el atributo columna
cuando la proporcion de nulos en ella es muy grande.
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Resolver datos con ruido: el ruido es un error aleatorio en una variable
medida que se soluciona eliminando el atributo, la instancia o suavizar
ajustando los datos a las funciones de regresion.

Identificar o eliminar outliers.

Corregir datos inconsistentes.

Resolver redundancias causadas por la integracion de los datos.

o Integracion de los datos:

Combinar datos de multiples fuentes en un solo lugar, hacia la vista
minable. La vista minable recoge toda la informacion necesaria (y sélo esa)
para realizar la mineria de datos. Es una tabla, la mayoria de los algoritmos
solo pueden procesar una tabla.

Resolver problemas de representacion y codificacion.

Integrar los datos cuidadosamente desde diferentes tablas para crear
informacién homogénea, lo que puede ayudar a evitar redundancia e
inconsistente, mejorar la calidad y rapidez de la mineria de datos.

o Transformacion de los datos: se buscan caracteristicas Utiles para representar los datos
de manera tal de hacerlos usables y navegables, dependiendo del objetivo del trabajo.

Combinar dos o0 mas atributos en un solo atributo

Conversion de atributos: algunos métodos (redes neuronales, regresion,
vecino mas proximo) precisan que los atributos sean numéricos
Normalizacion de los datos: “su objetivo principal es asociar formas
similares a los mismos datos en una Unica forma de datos” (PowerData,
2017).

Desratizacion: lograr que los valores seas discretos ya que algunos
algoritmos lo requieren asi. Es muy (til para resumir los datos, y se puede
lograr mediante particiones con el mismo ancho: divide el rango en N
intervalos del mismo ancho, si Ay B son el minimo y maximo valor del
atributo, ancho es (B —A)/N. También mediante particiones con la misma
altura: divide el rango en N intervalos con aproximadamente el mismo
namero de elementos.

o Reduccion de los datos: obtiene una representacion reducida del volumen pero que
produce iguales o similares resultados analiticos. Es importante ya que algunos
métodos de mineria de datos pueden demorar mucho tiempo al aplicar el conjunto de
datos. Existe estrategias para la reduccion de datos, como ser:

Reduccion de la dimensionalidad: puede ser horizontal o vertical:
e Reduccidn horizontal: implica la eliminacion de tuplas idénticas
e Reduccion vertical: implica la eliminacidén de atributos que son
insignificantes o redundantes con respecto al problema, como la
eliminacién de columnas que dependen funcionalmente (por
ejemplo, edad y fecha de nacimiento).
Reduccion mediante muestreo de datos.

o Etapa de mineria de datos: una vez obtenida la vista minable en la etapa anterior, se realiza
el proceso de exploracion y anélisis por medios automaticos o semiautomaticos, de esa vista

Martinez Campos, Silvana Pompeya Pagina 16 de 82



UCS - Fac. de Ing. e Informatica Mineria de datos para emprendedores
Capitulo 2 — Estado de la cuestion

obtenida; con el fin de descubrir patrones significativos aplicando técnicas de mineria de
datos.

e Etapade interpretacion y evaluacion: se evalUan los patrones obtenidos para comprobar que
tienen la calidad suficiente para poder realizar la interpretacion y obtener conocimiento.
Dicho conocimiento descubierto se consolida para poder incorporarlo en otro sistema para
posteriores acciones o, simplemente, para documentarlo y reportarlo a las partes
interesadas; también para verificar y resolver conflictos potenciales con el conocimiento
previamente descubierto.

2.3.3 Modelos de mineria de datos

e Modelo predictivo: “Pretenden estimar valores futuros o desconocidos de variables de
interés (variables dependientes) usando otras variables (variables independientes)” (Orallo,
2004, p. 21). Por ejemplo: estimar la demanda de un nuevo producto en funcion de los
gastos de publicidad

e Modelo descriptivo: “Exploran las propiedades de los datos para explicar o resumirlos”
(Orallo, 2004, p. 21). Por ejemplo: determinar grupos de viajeros con intereses similares

2.3.4 Aprendizajes en mineria de datos
Bramer (2016) afirma que:
En general tenemos un conjunto de datos de ejemplos (llamado instancias), cada uno de
los cuales comprende los valores de una serie de variables, que en la mineria de datos a
menudo se denominan atributos. Hay dos tipos de datos que se tratan radicalmente
diferentes. (p.4)

e Aprendizaje supervisado, Bramer (2016) explica que:

Hay un atributo especialmente designado y el objetivo es utilizar los datos
proporcionados para predecir el valor de ese atributo para instancias que ain no se han
visto. Los datos de este tipo se denominan etiquetado. Si usamos los datos de esta forma,
los datos se conocen como aprendizaje supervisado en mineria de datos

Si el atributo designado es categorico, es decir, debe tomar uno de varios valores
distintos como 'muy bueno', 'bueno’ o0 'malo’, o 'coche’, 'bicicleta’, ‘persona’, ‘autobus' o
'taxi' la tarea se llama clasificacion. Si el atributo designado es numeérico, por ejemplo,
el precio de venta esperado de una casa o el precio de apertura de una accion en el
mercado de valores de mafiana, la tarea se llama regresion. (p. 5)

e Aprendizaje no supervisado, Bramer (2016) explica que:
Los datos que no tienen ningun atributo especialmente designado se denominan sin
etiquetar. La extraccion de datos no etiquetados se conoce como aprendizaje sin
supervision. Aqui el objetivo es simplemente extraer la mayor cantidad de informacién
que podamos de los datos disponibles. (p. 5)

2.3.5 Tareas de mineria de datos
Existen diversas tareas dependiendo del modelo del que se trate.
e Modelo predictivo, tareas de mineria de datos:
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o

Clasificacion: la clasificacion genera una organizacion entre los registros o instancias
de una base una base de datos, considerando que cada registro tiene una etiqueta
asociada al valor de un atributo que Ilamamos la clase de una instancia. El objetivo de
este modelo es asignar una clase a registros no vistos previamente con tanta precision
como sea posible. De esta forma se clasifican los elementos en diferentes grupos. Es
importante destacar que el algoritmo no es capaz de determinar a qué grupo pertenece
un valor sino mas bien logra relacionar caracteristicas con etiquetas y asi obtener un
resultado.

Regresion: la clasificacion es una forma de prediccion donde el valor a predecir es una
etiqueta; otro caso es la prediccion numérica, mas conocida como regresion. En este
caso deseamos predecir un valor numérico, como los beneficios de una empresa o el
precio de una accién (Bramer, 2016).

e Modelo descriptivo, tareas de mineria de datos:

o

o

Agrupamiento: Dado un conjunto de objetos, cada uno con un conjunto de atributos, y
una medida de similaridad entre ellos, encontrar clusteres (agrupamientos); tales que
los objetos del mismo grupo son similares entre si y muy diferentes a los objetos de
otros grupos.

Se diferencia de la clasificacion al hablar de grupos y no de clases, que analiza los datos
para generarles una etiqueta; la clasificacion analiza los datos etiquetados con una
clase.

Se usa, por ejemplo para la segmentacion del mercado: recoger atributos de clientes
basados en informacion geografica o estilo de vida; encontrar grupos de clientes
similares, etc.

Asociacion: dado un conjunto de registros, cada uno con elementos de alguna coleccion
dada, produce reglas de dependencia que predigan la ocurrencia de un elemento basado
en la ocurrencia de otros elementos. Tiene como objetivo identificar relaciones entre
atributos categoricos. Hernandez Orallo (2004) afirma que: “Este tipo de tarea se utiliza
frecuentemente en el analisis de la cesta de la compra, para identificar productos que
son comprados juntos por un numero suficientemente grande de clientes, gestionar
estante, promociones de marketing y ventas en un supermercado”. (p.45)

A las técnicas, tareas, tipos de modelos y aprendizajes de minera de datos, se las puede
organizar de forma jerarquica en un diagrama (Imagen 2-3) para comprender su distribucion y
que permita seleccionarlos adecuadamente a la hora de solucionar un problema con mineria de

datos.

2.3.6 Herramientas de mineria de datos

Las herramientas software de mineria de datos mas usadas entre el afio 2012 y 2013, segin
los resultados de una encuesta realizada por el prestigioso portal de internacional de mineria de
datos KDnuggets (Imagen 2-4), RapidMiner en su version gratuita obtuvo el primer lugar,
seqguido de R, Excel, Weka y Python; por lo que continuacion se detallan las principales
caracteristicas, ventajas y desventajas de cada una.
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- Bayesiano - Bayesiano _Eclat

Imagen 2-3: Técnicas, tareas, tipos de modelos y aprendizajes en mineria de datos.

£Qué software de analisis, macrodatos, mineria de datos y ciencia de datos utilizé en los Gltimos 12
meses para un proyecto real? 1820 votantes]

Y de usuarios en 2013

Leyenda: Rojo: Herramientas
gratuitas / de codigo abierto
% de usuarios en 2012
Verde: Herramientas comerciales

Rapid-I RapidMiner /
RapidAnalytics edicion gratuita
(737). 30,9% solo

I O, 30

I 5, 7 36

R (704), 6,5% solo

- 7 4%

I, 7 36

Excel (327), 0,9% solo

I 5, 0%

I O, 30

Weka / Pentaho (269), 5,6% solo I 1 4,35
1 4,8%

Python con cualguiera de los I 3,35

paguetes numpy / scipy / pandas /

iPython ... (230), 0% sclo 1 4,9%

Rapid-l RapidAnalytics / I 12,0%

RapidMiner Commercial Edition
(225), 52,4% solo

Imagen 2-4: Encuesta sobre el uso de las herramientas de mineria de datos. Fuente:
https://www.kdnuggets.com/2013/06/kdnuggets-annual-software-poll-rapidminer-r-vie-for-first-place.html

e RapidMiner Studio:

RapidMiner es una plataforma unificada para la preparacion de datos, el aprendizaje
automatico y la implementacion de modelos. Permite el desarrollo de los modelos predictivos,
modelos descriptivos, transformacion de datos, series de tiempo, etc. Tiene un entorno de
programacion visual, facil de usar, mediante el encadenamiento de operadores a través de un
entorno grafico e integrado para el aprendizaje automatico, mineria de datos, mineria de texto,
analisis predictivos y analisis de negocio, incorporando extraccion, transformacion y carga de

datos, como asi también presentacién de informes de prediccién. Es multiplataforma, se puede

Martinez Campos, Silvana Pompeya Pagina 19 de 82


https://www.kdnuggets.com/2013/06/kdnuggets-annual-software-poll-rapidminer-r-vie-for-first-place.html

UCS - Fac. de Ing. e Informatica Mineria de datos para emprendedores
Capitulo 2 — Estado de la cuestion

ejecutar tanto en Windows como en Linux y maneja fuentes de datos como Excel, Access,
Oracle, Microsoft SQL Server, MySQL, archivos de texto y otros (RapidMiner, 2020).

RapidMiner se utiliza para realizar analisis de mineria de datos en aplicaciones empresariales,
gobierno y academias, reconociendo todos los pasos del proceso de mineria de datos incluyendo
visualizacion, validacion y optimizacién de los resultados.

Cuenta con la version RapidMiner Studio 9.2 de codigo abierto que proporciona licencias de
productos gratuitos para estudiante, profesores e investigadores.

e R:

Es un entorno de software libre bajo licencia GNU y un lenguaje de programacion con un
enfoque hacia el analisis estadistico. Uno de los mas usados en investigacion cientifica y
popular en los campos de aprendizaje automatico , mineria de datos, investigacion
biomédica, bioinformética y matematicas financieras. Incluye modelos lineales y no lineales,
Optimo para la clasificacion y el agrupamiento de los datos, facilitando asi su posterior
interpretacion (R-project, 2020).

Es un lenguaje bastante adecuado para la estadistica, ya que permite manipular los datos
rapidamente y de forma precisa. Se puede automatizar facilmente, gracias a la creacion de scripts.
Es compatible con lenguajes de programacion como Fortran, C o C++ y funciona con sistemas
UNIX, Windows y MacOS.

R no soporta graficos en tres dimensiones o dindmicos, por lo que el resultado de algin
informe puede ser algo pobre visualmente y bastante anticuado. Los algoritmos no estan
unificados; cada uno de ellos se almacena en un paquete distinto, por lo que hay que ir
cambiando de opcidn para leer los datos obtenidos.

Aprender a manejarlo lleva bastante tiempo y no siempre es facil de alcanzar este objetivo,
mAas aun si se trata de personas sin conocimiento previo. Su actualizacion constante conlleva
tener que aprender las caracteristicas de cada apartado continuamente.

Sus restricciones y su incompatibilidad con otros lenguajes de programacion impiden que se
pueda usar para crear aplicaciones web.

Los datos ocupan demasiado espacio en la memoria fisica al ser almacenado en una Unica
carpeta por defecto. Por lo que es necesario volcar los datos de forma periddica para evitar el
colapso de los dispositivos de almacenamiento. R no tiene medidas de seguridad.

e Python:

Se trata de un lenguaje de programacion multi-paradigma, ya que soporta parcialmente
la orientacion a objetos, programacion imperativa y, en menor medida, programacién funcional.
Es un lenguaje interpretado, dindmico y multiplataforma (Python, 2020).

Python tiene numerosas librerias, se integra con otras aplicaciones como MongoDB, es un
lenguaje de programacion de uso general muy popular, general, facil de usar y con una rapida
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curva de aprendizaje junto con su versatilidad. Cuenta con una amplia gama de modulos
especificos y soporte comunitario.

Para los fines especificos de analisis estadistico y de datos, la amplia gama de paquetes de
R le da una ligera ventaja sobre Python. Es un lenguaje de tipo dindmico, lo que significa que
debemos ser muy cuidadosos.

e Weka:

Weka es un conjunto de librerias JAVA para la extraccion del conocimiento desde bases de
datos y resolver problemas de mineria de datos. Es una herramienta libre distribuida bajo
licencia GNU-GPL, escrita en Java y se ejecuta en casi cualquier plataforma.

Posee una interfaz de usuario grafica, asi como también puede ser accedida mediante una
interfaz de linea de comandos o una interfaz de programacion de aplicaciones de Java.

Con Weka se puede resolver una amplia variedad de tareas de mineria de datos especialmente
pre procesamiento de datos, regresion, clasificacion, clustering, asociacion y visualizacion, sin
necesidad de codificar.

2.4 Mineria de reglas de asociacion
La mineria de reglas de asociacién es un tipo de mineria de datos que busca, entre un gran

conjunto de datos transaccionales, relaciones frecuentes de conjuntos de elementos que
conducen a descubrir asociaciones y correlaciones interesantes.

En este trabajo describiremos este tipo de tarea de la mineria de datos por ser la adecuada al
tipo de problema que se plantea resolver.

Para Jiawei, el descubrimiento de asociaciones interesantes ayuda a la toma de decision
comercial, al marketing y al analisis del comportamiento de clientes: “El descubrimiento de
relaciones de correlacion interesantes puede ayudar en muchos procesos de toma de decisiones
comerciales, como el disefio de catalogos, el marketing cruzado y el andlisis del
comportamiento de compra del cliente” (Jiawei Han, Micheline Kamber, & Jian Pei, 2012, p.
244).

e Anadlisis de la cesta de mercado:

El andlisis de la canasta de mercado es un ejemplo tipico de este tipo de mineria que analiza
los habitos de compra de los clientes al encontrar asociaciones entre los articulos que el cliente
coloca en su canasta de compra, esta informacidn sobre los articulos que los clientes compran
juntos con frecuencia puede conducir a un aumento de las ventas al ayudar a los minoristas a
realizar un marketing selectivo y planificar su espacio en los estantes.

Pensemos en que cada articulo tiene una variable booleana que representa la presencia o
ausencia de ese articulo, por lo que cada canasta se representa como un vector booleano. De
esta forma los vectores booleanos pueden analizarse en busca de patrones de compra que
reflejan articulos que se compran juntos. Estos patrones se pueden representar en forma de
reglas de asociacion. Por ejemplo, la informacion de que los clientes que compran zapatillas
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también tienden a comprar medias al mismo tiempo se representa en la siguiente regla de
asociacion:
Zapatilla = Media [soporte = 2%, confianza = 60%]

o Un soporte del 2% significa que el 2% de todas las transacciones bajo analisis
muestran que la zapatilla y la media se compran juntas.

o Una confianza del 60% significa que el 60% de los clientes que compraron
zapatilla también compraron media

El soporte y la confianza (medidas de interés de la regla) reflejan la utilidad y la certeza de
la regla descubierta.

e Conjuntos de elementos frecuentes y reglas de asociacion:
A un conjunto de elementos se lo denomina itemsets, un itemset que contiene k articulos es

un k-itemset. Por ejemplo el conjunto {zapatilla, media} es un conjunto de 2 elementos. La
frecuencia de ocurrencia de un itemset es el nimero de transacciones que contienen el conjunto
de elementos, esto se conoce como la frecuencia o conteo de soporte. El conjunto k-itemsets
frecuentes se denota cominmente por L.

Jiawei Han, Micheline Kamber y Jian Pei (2012) advierten que la mineria de reglas de
asociacion puede verse como un proceso de dos pasos, primero encontrar conjuntos de
elementos frecuentes y segundos generar reglas de asociacion:

Primero, encuentra todos los conjuntos de elementos frecuentes: por definicion, cada
uno de estos conjuntos de elementos ocurrira al menos con la misma frecuencia que un
recuento minimo de soporte predeterminado, min_sup. Segundo, genere reglas de
asociacion sélidas a partir de conjuntos de elementos frecuentes: por definicion, estas
reglas deben satisfacer un apoyo minimo y una confianza minima. (p. 247)

Sea:

o I={l4 I, ..., [,} un conjunto de elementos.

o D, los datos relevantes para la tarea, es decir un conjunto de transacciones de base
de datos donde cada transaccion T (asociada con un identificador TID) es un
conjunto de elementos no vacio tal que T < I.

o A={A;, A, ..., Ay} unconjunto de elementos. Una transaccion T se dice que
contiene ASiACT.

Una regla de asociacion es una implicacion de la forma A = B, donde A c |, B c |, A#0,
B0, yANB=g.
o Laregla A = B se mantiene en el conjunto de transacciones D con soporte s, donde
s es el porcentaje de transacciones en D que contienen A U B. Esta se toma como la
probabilidad, P(A U B).
o Laregla A = B tiene confianza C en el conjunto de transacciones D, donde C es el
porcentaje de transacciones en D conteniendo A que también contienen B. Este es
tomado como la probabilidad condicional, P (B | A).

Es decir:
Soporte (A= B) =P(AUB)
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Soporte (AU B)

Confianza (A= B) =P(B|A) = Soporte (A)

Normalmente las reglas se consideran interesantes si satisfacen un umbral minimo de soporte
y confianza, establecido por el usuario o experto en el dominio, por convencién estos valores
se escriben para que ocurran entre 0% y 100%, en lugar de 0 a 1.0.

Se pueden aplicar medidas de interés adicionales para el descubrimiento de relaciones de
correlacion entre elementos asociados, debido a que el segundo paso es menos costoso; el
primero determina el desempefio general de las reglas de asociacion minera.

Un desafio importante en la extraccion de conjuntos de elementos frecuentes de un gran
conjunto de datos es el hecho de que dicha extraccion a menudo genera una gran cantidad de
conjuntos de elementos que satisfacen el soporte minimo, especialmente cuando se establece
bajo. Esto se debe a que si un conjunto de elementos es frecuencia, cada uno de sus subconjuntos
es frecuente también. Un conjunto de elementos largo contendrd un nimero combinatorio de
subconjuntos de elementos mas cortos y frecuentes.

2.5 Técnicas de reglas de asociacién
Dependiendo del tipo de tarea de mineria de datos se elige la técnica que la resuelva, para el

proyecto se requiere de la tarea de asociacion.

En este sentido en mineria de reglas de asociacion primero se deben encontrar los conjuntos
de elementos frecuentes, para ello existen algoritmos a priori, algoritmos basados en patrones
frecuentes de crecimiento y algoritmos que utilizan el formato de datos vertical:

Encontrar primero conjuntos de elementos frecuentes (conjuntos de elementos como A
y B, satisfaciendo un umbral minimo de soporte), de las cuales se generan fuerte reglas
de asociacion de la forma de A = B. Estas reglas también satisfacen un umbral minimo
de confianza (una probabilidad pre especificada de satisfacer B bajo la condicion de que
A se satisfaga). Las asociaciones se pueden analizar mas a fondo para descubrir reglas
de correlacién, que transmiten correlaciones estadisticas entre conjuntos de elementos
Ay B. Se han desarrollado muchos algoritmos eficientes y escalables para mineria
frecuente de conjuntos de elementos, de las cuales se pueden derivar reglas de
asociacion y correlacion. Estos algoritmos se pueden clasificar en tres categorias:
algoritmos a priori, algoritmos basados en patrones frecuentes de crecimiento, como
FP-Growth, y algoritmos que utilizan el formato de datos vertical como Eclat. (Jiawei
Han, Micheline Kamber, & Jian Pei, 2012, p. 272)

e Algoritmo a priori:

A priori es un algoritmo fundamental para extraer conjuntos de elementos frecuentes para las
reglas de asociacion booleanas y fue propuesto por R. Agrawal y R. Srikant en 1994. Su nombre
se debe a que utiliza conocimiento previo de las propiedades frecuentes del conjunto de
elementos.
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Del conjunto de datos se toma el conjunto de un elemento y se le realiza la prueba de los
subconjuntos, podando los elementos que no satisfacen el soporte minimo. En cada etapa se
suma una longitud de elemento al conjunto anterior y el proceso se repite hasta que no se puedan
encontrar conjuntos de elementos frecuentes:

Este algoritmo emplea un enfoque iterativo conocido como busqueda por niveles, en el
que se utilizan conjuntos de elementos k para explorar conjuntos de elementos (k + 1).
Primero, el conjunto de conjuntos de 1 elemento frecuentes se encuentra escaneando la
base de datos para acumular el recuento de cada elemento y recopilando aquellos
elementos que satisfacen el soporte minimo. El conjunto resultante se denota por L;. A
continuacion, L; se usa para encontrar L, (el conjunto de conjuntos de 2 elementos
frecuentes) que se usa para encontrar Ls, y asi sucesivamente, hasta que no se puedan
encontrar conjuntos de k elementos mas frecuentes. El hallazgo de cada L, requiere un
escaneo completo de la base de datos. (Jiawei Han, Micheline Kamber, & Jian Pei,
2012, p. 249)

Para mejorar la generacion de conjuntos de elementos frecuentes por niveles, se utiliza la
Ilamada Propiedad A priori para reducir el espacio de busqueda: todos los subconjuntos no
vacios de un conjunto de elementos frecuentes también deben ser frecuentes.

Por definiciéon la propiedad se basa en lo siguiente: si un conjunto de elementos | no satisface
el umbral de soporte minimo (min_sup) entonces | no es frecuente, es decir, P(I) <
min _sup.Si se agrega un elemento A al conjunto de elementos I, entonces el conjunto de
elementos resultante (es decir, I U A) no puede ocurrir con mas frecuencia que 1. Por lo tanto,
I U A tampoco es frecuente, es decir P(1 U A) < min_sup.

Esta propiedad pertenece a una categoria especial de propiedades llamada antimonotonicidad
en el sentido de que si un conjunto no puede pasar una prueba, todos sus super conjuntos
también fallaran la misma prueba. Se llama antimonotonicidad porque la propiedad es
monotona en el contexto de fallar una prueba.

Existen variaciones del algoritmo a priori que pueden reducir el nimero de escaneos de los
datos:

Se pueden usar variaciones que involucran hash y reduccién de transacciones para hacer
que el procedimiento sea mas eficiente. Otras variaciones incluyen particionar los datos
(minar en cada particion y luego combinar los resultados) y muestrear los datos (minar
en un subconjunto de datos). Estas variaciones pueden reducir el nimero de escaneos de
datos necesarios a tan solo dos o incluso uno. (Jiawei Han, Micheline Kamber, & Jian
Pei, 2012, p. 272)

e FP-Growth:
Crecimiento de patrones frecuentes, FP-Growth o FP-crecimiento es un algoritmo propuesto
por los investigadores Han et. al en el 2000.

Si bien el método de generacion y prueba de candidatos a priori posee un buen rendimiento
al reducir significativamente el tamafio de los conjuntos de candidatos, puede sufrir el costo de
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generar una gran cantidad de conjuntos candidatos y el costo de escanear la base de datos varias

VeCes:

Es posible que aln deba generar una gran cantidad de conjuntos de candidatos y
escanear repetidamente toda la base de datos y verificar un gran conjunto de candidatos
mediante la coincidencia de patrones. Es costoso repasar cada transaccion en la base de
datos para determinar el soporte de los conjuntos de elementos candidatos. (Jiawei Han,
Micheline Kamber, & Jian Pei, 2012, p. 257)

Por lo que el posterior disefio del método FP- Growth extrae el conjunto completo de
conjuntos de elementos frecuentes sin un costoso proceso de generacion de candidatos,
comprimiendo la base de datos original en un compacto arbol FP y adoptando la estrategia
divide y venceras:

Primero, comprime la base de datos que representa elementos frecuentes en un arbol de
patrones frecuentes, o FP-arbol, que retiene la informacion de asociacion del conjunto
de elementos. Luego divide la base de datos comprimida en un conjunto de bases de
datos condicionales (un tipo especial de base de datos proyectada), cada uno asociado
con un elemento frecuente o "fragmento de patrén”, y extrae cada base de datos por
separado. Para cada "fragmento de patron", solo es necesario examinar sus conjuntos de
datos asociados. Por lo tanto, este enfoque puede reducir sustancialmente el tamafio de
los conjuntos de datos que se buscaran, junto con el "crecimiento” de los patrones que
se examinan. (Jiawei Han, Micheline Kamber, & Jian Pei, 2012, p. 257)

Segun los investigadores la generacidn de bases de datos condicionales pequefias permite la
busqueda de patrones frecuentes méas cortos de forma recursiva lo que reduce los costos de
blusqueda, considerando bases de datos proyectadas cuando la base de datos original es muy

grande:

El método de crecimiento FP transforma el problema de encontrar patrones frecuentes
largos en buscar patrones mas cortos en bases de datos condicionales mucho mas
pequefias de forma recursiva y luego concatenando el sufijo. Utiliza como sufijo los
elementos menos frecuentes, ofreciendo una buena selectividad. EI método reduce
sustancialmente los costes de busqueda. Cuando la base de datos es grande, a veces no
es realista construir un arbol FP principal basado en memoria. Una alternativa
interesante es dividir primero la base de datos en un conjunto de bases de datos
proyectadas y luego construir un arbol FP y extraerlo en cada base de datos proyectada.
Este proceso se puede aplicar de forma recursiva a cualquier base de datos proyectada
si su arbol FP todavia no puede caber en la memoria principal. (Jiawei Han, Micheline
Kamber, & Jian Pei, 2012, p. 259)

e Eclat:

Los conjuntos de elementos frecuentes extraidos por los algoritmos anteriores provienen de
un conjunto de transacciones de una base de datos en formato horizontal, es decir {TID:
itemset} donde TID es un ID de transaccion y itemset es el conjunto de articulos comprados en
la transaccion TID. Los datos y también se pueden presenten en una base de datos con formato
vertical por lo que la extraccion de los conjuntos de elementos frecuentes se obtiene de manera
eficiente con el uso del algoritmo Eclat. La idea de este algoritmo es usar la interseccion de los
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ID de transacciones de los k items para calcular los TID_set de los correspondientes (k+1)

itemsets, este proceso se realiza de forma recursiva hasta que no se pueden encontrar conjunto

de elementos frecuentes o candidatos:
Primero, transformamos los datos formateados horizontalmente al formato vertical
escaneando el conjunto de datos una vez. El recuento de soporte de un conjunto de
elementos es simplemente la longitud del TID set del conjunto de elementos.
Comenzando con k = 1, los k-itemsets frecuentes se pueden usar para construir el
candidato (k + 1)-itemsets basado en la propiedad A priori. El calculo se realiza
mediante la interseccion de los TID_sets de los k-itemsets frecuentes para calcular los
TID_sets de los correspondientes (k + 1) -itemsets. Este proceso se repite, con k
incrementado en 1 cada vez, hasta que no se pueden encontrar conjuntos de elementos
frecuentes o conjuntos de elementos candidatos. (Jiawei Han, Micheline Kamber, &
Jian Pei, 2012, p. 261)

Este algoritmo ademas de aprovechar la propiedad a priori, reduce costos al no considerar
necesario el escaneo de la base de datos para encontrar el soporte de los (k+1) itemsets para
k > 1y al usar una técnica llamada diffset para reducir los costos de registrar los conjuntos TID
largos:

Ademas de aprovechar la propiedad Apriori en la generacion de candidatos (k + 1) -
itemsets frecuentes k- itemsets, otro mérito de este método es que no es necesario escanear
la base de datos para encontrar el soporte de (k + 1) - itemsets (para k > 1). Esto se debe
a que el conjunto TID de cada k- itemset contiene la informacion completa requerida para
contar dicho soporte. Sin embargo, los conjuntos de TID pueden ser bastante largos,
ocupando un espacio de memoria sustancial, asi como tiempo de céalculo para la
interseccion de los conjuntos largos. Para reducir ain mas el costo de registrar conjuntos
TID largos, asi como los costos posteriores de las intersecciones, podemos usar una
técnica llamada diffset, que realiza un seguimiento de solo las diferencias de los conjuntos
TID de un (k + 1) -itemset y un correspondiente k- itemset. (Jiawei Han, Micheline
Kamber, & Jian Pei, 2012, p. 262)

2.6 Generacion de reglas de asociacion

Una vez extraido, de una base de datos de transacciones, el conjunto de elementos frecuentes
que satisfacen el soporte minimo, generar las reglas de asociacion fuertes a partir de ellos.
Recordando que las reglas de asociacion fuerte son las que satisfacen los valores minimos de
soporte y confianza, y que se pueden calcular usando la ecuacién para la confianza:

Soporte (AU B)

Confianza (A= B) =P(B|A) = Soporte (A)

Las reglas de asociacién se pueden generar de la siguiente manera:
e Para cada conjunto de elementos frecuentes I, genere todos los subconjuntos no vacios de |.
e Para cada subconjunto no vacio s de I, genere la regla:
soporte (1)

I-5) if 222000 5 i
s=>(-s) if soporte (S)_mm_conf
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A continuacion proponemos un ejemplo de generacion de reglas de asociacion, basado en una
lista de ID de transaccionales de articulos:

TID Lista de ID de articulo
T100 |I1,12,15

T200 |12, 14

T300 12,13

T400 11,12, 14

T500 |I1,13

T600 |12,13

T700 11,13

7800 11,12, 13,15

T900 |I1,12,13

Tabla 2-1: Ejemplo de lista de ID de articulos.

Mediante la aplicacién de un algoritmo, este conjunto de datos contiene elementos frecuentes
X=A{l, 1;, ls}.

Los subconjuntos no vacios (s) de X son {l;, [}, {l1, I}, {5, s}, {l.}. {1}y {Is}

Las reglas de asociacion que se pueden generar a partir de X son las siguientes:

{l;,,}> [, confianza = 2/4 = 50%
{l,5}=>1,, confianza = 2/2 = 100%
{l,,ls}=1, confianza = 2/2 = 100%

I, =>{l,, 1}, confianza = 2/6 = 33%
L,={l, 1}, confianza = 2/7 = 29%
I ={l,, 1}, confianza = 2/2 =100%

Si proponemos 70% como umbral minimo de confianza, las reglas fuertes admitidas son: la
segunda, tercera y Ultima.

El soporte y la confianza son medidas de interés objetivas que utilizan la mayoria de los
algoritmos como un paso para eliminar las reglas poco interesantes, aun asi entra en juego el
interés del usuario sobre las reglas presentadas. Para saber qué reglas son realmente interesantes
existen medidas alternativas de correlacion entre los conjuntos de elementos A 'y B. que ayudan
a extraer relaciones de datos interesantes. Estas medidas de correlacion llevan a reglas de
correlacion de la forma:

A = B [ soporte, confianza, correlacion |

La medida de correlacion mas simple es el Lift, quien nos indica que la ocurrencia de itemset
A es independiente de la ocurrencia de itemset B si P(A UB) =P (A) P (B); de lo contrario, los
itemset A y B estan dependientes y correlacionados como eventos. El lift entre la ocurrencia de
A'y B puede ser medido por computacion:

P(AUB)

llft (A,B) = WP(B)
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El valor resultante de la ecuacion puede clasificarse:
e Silift (A— B) > 1, Ay B estan correlacionadas positivamente, lo que significa que la
ocurrencia de uno implica la ocurrencia del otro.
e Silift (A » B) <1, laocurrencia de A esta correlacionado negativamente con la ocurrencia
de B, lo que significa que la ocurrencia de uno probablemente conduce a la ausencia del
otro.

e Silift (A - B) =1, Ay B estan independientes y no existe correlacion entre ellos.
El lift de la regla de asociacion (o correlacién) A = By es equivalente a:

Confianza(A = B)
Soporte(B)

Lift (A> B) =

2.7 Metodologias de mineria de datos
En la imagen 2-5 se observan los resultados de una encuesta realizada en Octubre de 2014

por KDnuggets (portal internacional de mineria de datos), sobre las metodologias usadas para
proyectos de mineria de datos.

¢Qué metodologia principal esta utilizando para sus proyectos de analisis, mineria de datos o ciencia
de datos? [200 votos en total]
EmmEncuesta de 2014 Encuesta de 007
CRISP-DM (86) I 13
]
42%
Mi propia (55) I o7 5%
]
19%
SEMMA (17) B s 50
I 5,
Otro, no especifico del dominio (16) I g0
B g
Proceso KDD (15) 75
. o
Mis organizaciones '(7) | YN
g
Una metodologia de dominio especifico (4) Boy
LR
Ninguno (0) 0%
B 7

Imagen 2-5: Encuesta sobre el uso de las metodologias para mineria de datos. Fuente:
https://www.kdnuggets.com/polls/2014/analytics-data-mining-data-science-methodology.html

Segun los resultados de la encuesta las metodologias CRISP-DM, metodologia propia y
SEMMA, son las tres méas usadas en proyecto de mineria de datos; siendo la metodologia
propia (en inglés my own) una metodologia no estandarizada.

2.7.1 CRISP-DM

Afirma Sheare (2003) que: “CRISP-DM es una metodologia integral de mineria de datos y
un modelo de proceso que proporciona a cualquier persona, desde principiantes hasta expertos
en mineria de datos, un plan completo para llevar a cabo un proyecto de mineria de datos” (p.7).

CRISP-DM divide el ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos en seis fases:
comprension empresarial, comprension de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion e
implementacion. En la imagen 2-6 se observan las fases de la metodologia, las flechas indican

Martinez Campos, Silvana Pompeya Péagina 28 de 82


https://www.kdnuggets.com/polls/2014/analytics-data-mining-data-science-methodology.html

UCS - Fac. de Ing. e Informatica Mineria de datos para emprendedores
Capitulo 2 — Estado de la cuestion

las dependencias mas importantes y frecuentes entre ellas, mientras que el circulo exterior
simboliza la naturaleza ciclica de la mineria de datos en si e ilustra que las lecciones aprendidas
durante el proceso de mineria de datos y de la solucion implementada pueden desencadenar
nuevas preguntas comerciales, a menudo mas centradas.

Comprension del Comprension de
Negocio los Datos
Preparacion de los
Datos

= »‘ref

Despliegue

Pl

Imagen 2-6: Fases de la metodologia CRISP-DM. Fuente https://www.ibm.com/docs/es/spss-
modeler/SaaS?topic=dm-crisp-help-overview

Fase 1: Comprension del negocio

Esta fase se la considera importante en un proyecto de mineria de datos, se centra en
comprender los objetivos del proyecto desde una perspectiva empresarial, convertir este
conocimiento en una definicion de problema de mineria de datos y luego desarrollar un plan
preliminar disefiado para lograr los objetivos. Es vital conocer el negocio del cual estd buscando
una solucion, para comprender qué datos deben analizarse y como.

La fase de comprension empresarial implica:
e Determinacion de los objetivos del negocio
e Valoracion de la situacion.
e Determinacién de los objetivos de la mineria de datos.
e Elaboracion del plan del proyecto.
Fase 2: Comprension de los datos
Esta fase comienza con una recopilacion de datos iniciales, luego el analista de datos procede

a familiarizarse con ellos, identificar problemas de calidad, descubrir conocimientos iniciales
y/o a detectar subconjuntos interesantes para formar hipétesis sobre informacion oculta.

La fase de comprension de datos comprende:

e Recopilacién de datos iniciales.
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e Descripcion de datos.
e Exploracion de datos.

e Verificacion de la calidad de los datos.

Fase 3: Preparacion de los datos
Esta fase se la considera la mas importante, requiere mayor tiempo y esfuerzo. En este sentido
(Sheare, 2003) advierte que para un proyecto de mineria de datos, los estdndares de cronograma
de la industria generalmente aceptados son:
Del 50% al 70% implica la fase de preparacion de datos, del 20% al 30% implica la fase
de comprension de datos, entre el 10% y el 20% se gasta en cada una de las fases de
modelado, evaluacion y comprension empresarial y del 5% al 10% implica la fase de
planificacion de la implementacién. (p15)

La preparacion de datos cubre todas las actividades para construir el conjunto de datos final
hacia la vista minable, para luego introducirlo en el modelado.

Los cinco pasos en la preparacion de datos son:

Seleccidn de datos.

e Limpieza de datos.

e Construccion de datos.
e Integracion de datos.

e Formateo de datos.

Fase 4: Modelado

En esta fase, se seleccionan y aplican diversas técnicas de modelado y sus parametros se
calibran a valores 6ptimos. Algunas técnicas tienen requisitos especificos sobre la forma de los
datos. Por lo tanto, puede que sea necesario volver a la fase de preparacién de datos.

Los pasos de modelado incluyen:

Seleccion de la técnica de modelado.

Generacion del disefio de prueba.

Creacién de modelos.

Evaluacion de modelos.

Fase 5: Evaluacion

En este capitulo se realizara la evaluacion sobre los resultados del modelo de mineria de datos
y evaluaciones generales de recursos, restricciones y facilidades; para corroborar si las tareas
realizadas responden a los objetivos del proyecto. Finalmente el lider del proyecto mostrara los
resultados del modelo de mineria de reglas de asociacion y se describira como utilizarlos.

Los pasos clave aqui son:
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e Evaluacion de resultados.
e Revision del proyecto.

e Determinacién de los proximos pasos.

En esta fase se prueban los modelos con nuevos datos reales y también se busca revelar
informacidn o sugerencias para futuras direcciones.

Fase 6: Despliegue

Generalmente la creacion del modelo no es la etapa final de un proyecto de mineria de datos,
el conocimiento obtenido de tal debe organizarse y presentarse al usuario final para que pueda
utilizarlo. Puede ser mediante un informe final o mediante la implementacion de un proceso de
mineria de datos repetible en toda la empresa. En ambos casos es importante que el cliente,
quien lleva adelante la implementacion como usuario final, comprenda de antemano qué
acciones deben tomarse para poder hacer uso real de los modelos creados

Los pasos clave aqui son:

Implementacion del plan.

Monitoreo y el mantenimiento del plan.

Produccién del informe final.

Revision del proyecto.

2.7.2 SEMMA

La metodologia SEMMA fue propuesta por SAS?, empresa multinacional conocida como la
principal fabricante de inteligencia empresarial de software, incluyendo su propio software, lo
cual ayuda a dar acceso, gestionar, analizar y reportar sobre data para apoyar a la toma de
decisiones.

SEMMA es el acronimo a las cinco fases (sample, explore, modify, model, assess; en espafiol
muestreo, exploracion, modificacion, modelado y evaluacion) es definida por SAS (2017)
como: “El proceso de seleccion, exploracion y modelamiento de grandes cantidades de datos
para descubrir patrones de negocios desconocidos”. SAS también propone un software
integrado y facil de usar para el proceso de mineria de datos, este proceso consiste en las fases
que se muestran en la imagen 2-7.

! https://es.wikipedia.org/wiki/SAS_Institute
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Imagen 2-7: Fases de la metodologia SEMMA

La primera fase consiste en mostrar los datos creando una o mas tablas de datos, considerando
que el tamafio de la muestra debe ser lo suficientemente grande para contener informacion
significativa y lo suficientemente pequefia para procesarlas. En la fase de exploracion se buscan
relaciones, tendencias y anomalias en los datos, para obtener una comprension e idea sobre los
mismos. Luego se en la fase de modificacion se crean, seleccionan y transforman las variables
necesarias para guiarlas hacia la fase de modelado. En el modelado se usan las herramientas
analiticas para buscar combinaciones entre los datos que predigan de forma confiable un
resultado deseado. Finalmente la fase de evaluacion, evalua la utilidad y confiabilidad de los
resultados encontrados en el proceso de mineria de datos.
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3 Definicién del problema

3.1 Definicion del problema
La PyMe FOER Deportes surge por la pasion por el deporte de su fundador. Esta se dedica a

la venta de indumentaria deportiva desde su local ubicado en Salta Capital y no cuenta con una
estructura organizacional. Sus ventas son solo en efectivo y se registran manualmente en papel.

FOER Deportes realiza el analisis de sus ventas de forma intuitiva, por lo que el error de la
intuicion en las ventas es mayor, se requiere demasiado tiempo y atencién para realizar dicha
tarea. La interpretacion sobre el comportamiento de sus clientes no es acertada a la hora de
recomendarle productos u ofrecerle otro en combinacion, y ademas la falta de participacion en
la web le quita la posibilidad de incrementar sus ventas.

En base a lo manifestado se propone este trabajo informatico bajo el lema “Mineria de datos
para emprendedores”, que tiene como objetivo aplicar un modelo de prediccidn de ventas que
ayuda al negocio a tomar mejores decisiones gerenciales para mejorar la productividad e
incursionarse en el comercio electronico.

Se plantea este problema y no otro porque surge de la base de las ventas, siendo ésta la que
genera los ingresos del negocio. La importancia de este problema es el analisis automatico de
las ventas (cesta de compra) mediante la mineria de datos para extraer informacion e inclusive
conocimiento oculto en los datos a partir de patrones interesantes hasta ahora desconocidos.

3.2 Objetivo general del proyecto
e Obtener un modelo descriptivo de asociacion capaz de identificar las relaciones entre dos
0 mas productos correspondientes a la cesta de compra de los clientes.

3.3 Obijetivos especificos del proyecto
e Recolectar el conjunto de datos de ventas de la indumentaria.

e Generar y comprender un repositorio digital de los datos.

e Aplicar tareas de pre procesamientos al repositorio de datos.

e Seleccionar una técnica de mineria de datos que permita descubrir asociaciones entre
productos.

e Aplicar la técnica seleccionada de mineria de datos que permita descubrir asociaciones
entre productos que se venden juntos.

e Validar la técnica comprobando que esta se ajuste adecuadamente a los requerimientos
del problema.

e Evaluar e interpretar los resultados del modelo de mineria de datos.

e Tomar los resultados del modelo para dar una breve recomendacion en base a las
necesidades del negocio.

e Tomar los resultados del modelo para aplicarlos en el prototipo de una tienda online.

3.4 Alcance del proyecto
El desarrollo del proyecto tiene como alcance obtener un modelo descriptivo de ventas que
permita identificar reglas de asociacion entre las categorias de los productos de una cesta de
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compra, que predigan la ocurrencia de un elemento basado en la ocurrencia de otro; para
elaborar un informe final con recomendaciones y combinaciones de productos que ayuden
incrementar las ventas y aplicarlas en una tienda online.

Para la etapa de mineria de datos se usa RapidMiner como programa informatico y CRISP-
DM como metodologia de proyecto de mineria de datos. Para el desarrollo del proyecto también
se tomaran ciertos puntos de la guia del PMBOK?, que contiene una descripcion general de los
fundamentos de la Gestidn de Proyectos, reconocidos como buenas practicas y desarrollado por
el PMI, para lograr un gerenciamiento eficaz y eficiente del proyecto.

El entregable final del trabajo esta basado en el modelo obtenido y en las necesidades del
negocio. Se hace entrega de un informe final que describe la interpretacion del modelo
encontrado en una serie de recomendaciones para que el duefio del negocio lo comprenda en
un lenguaje natural y de esta forma lo aplique e integre tanto en su local fisico como en la tienda
online.

Con el objetivo de mostrar como se haria uso del informe de recomendaciones en la web se
desarrolla el prototipo de una tienda online. El prototipo refleja los resultados del modelo de
reglas de asociacion, resumidos en el informe de recomendaciones, para mostrar las
dependencias de los productos, ofertas e implementar la tarea de cross selling en la tienda
online. Como segundo entregable de proyecto, se presenta un video sobre la tienda online, este
formato se debe a que la contratacion de un hosting incurre ciertos costos de los cuales no se
podran cubrir.

3.5 Alternativas para el desarrollo del proyecto
Para el desarrollo del proyecto se consideraron las alternativas en cuanto a herramientas de

mineria de datos (descriptas en el Capitulo 2 - Seccion 2.3.6), metodologias de mineria de datos
(descriptas en el Capitulo 2 - Seccion 2.7) y las siguientes alternativas tecnoldgicas en cuanto
a sistema operativo y hardware.

3.5.1 Alternativas de sistemas operativos

e Windows: Es un sistema operativo desarrollado por Microsoft para ser utilizado en
computadoras personales, es popular a nivel mundial y reconocido por contar con una
interfaz de ventanas que permiten realizar diversas tareas. (Microsoft , 2020)

Ventajas:
o Las aplicaciones asociadas se pueden trabajar en cualquier equipo con Windows

o Essimple e intuitivo para los usuarios.
o Dispone de un gran soporte técnico a nivel global.

o Ofrece licencias para estudiantes.

2 https://www.pmi.org/pmbok-guide-standards/foundational/pmbok?sc_camp=D750AAC10C2F4378CE6D51F8D987F49D
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o Cuenta con actualizaciones constantes utilizando descargas para mantener el
proceso del sistema

o Reutiliza el codigo al momento de ejecuta los diversos programa y procesos para
aumentar su rendimiento, transparencia y eficiencia.

o Soporta la mayoria del hardware disponible.

Desventajas:

o Su popularidad y distribucién hacen que su seguridad no sea muy buena por lo que
es objeto de la pirateria y de malware.

o Consume muchos recursos de la computadora y memoria RAM.

o Su costo en licencias y mantenimiento es elevado.

o Con cada actualizacion de las versiones de Windows los equipos requieren de
mayor cantidad de recursos para asi tener un buen rendimiento.

o Es de cddigo cerrado, es decir, que no comparte su codigo de modo que la
comunidad no tiene permitido de modificar y cambiar cualquier aspecto del
sistema.

o Los problemas que surgen en este sistema operativo generalmente no son féciles de
solucionar.

o Es multitarea y multiusuario

e Linux:

Tiene como filosofia mantener una estructura de sistema operativo lo mas sencilla
posible; es por ello que todos los componentes, incluso los equipos y los procesos, son
un archivo y los ajustes en el nacleo del sistema se pueden llevar a cabo en cualquier
momento. (Mantenimiento Informatico , 2020)

Ventajas:

o

©)

Linux es muy robusto, estable, seguro y rapido

Linux es libre, nos da la posibilidad de manipular en cédigo fuente y cuenta con
una gran cantidad de aplicaciones libres en Internet.

Es gratuito.

Mayor estabilidad y uso en los servidores de alto rendimiento

Las vulnerabilidades son detectadas y corregidas mas rapidamente que cualquier
otro sistema operativo.

Pocos requisitos de hardware.
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o Linux, al poder funcionar exclusivamente en modo texto sin la necesidad de cargar
un entorno gréafico

o Multitarea real: Es posible ejecutar varias aplicaciones y procesos
simultaneamente.
Desventajas:
o En la mayoria de distribuciones hay que conocer nuestro Hardware a la hora de
instalar.

o Se debe contar con un previo conocimiento en informatica.

o En cuanto al soporte, muchas distribuciones de Linux no tienen una empresa que
los respalde.
o No existen muchos software comerciales.

e MacOS: es un sistema operativo disefiado por Apple y para computadoras fabricadas
especificamente por esta compafiia, conocidas generalmente como Mac. Por lo cual tanto
el hardware como el software son totalmente compatibles, lo que hace que el ordenador
tenga un mejor rendimiento y procese la informacion de manera rapida.

Ventajas
o Mejor interfaz grafica del mercado

o Ideal para disefio grafico.
o Es muy estable

o Generalmente son inmune a ataques de virus

Desventajas
o Costo elevado en el mercado

o Existe poco software para este sistema
o Su soporte es escaso.
o Especifico para equipos de Apple

o Los recursos del equipo no son ampliables

3.5.2 Alternativas de hardware
Para el desarrollo del proyecto se puede usar cualquier modelo de computadora (Lenovo,
Samsung, Mac) ya sean de escritorio o portatil, basta con que cumplan los siguientes requisitos
minimos:
o Dos nacleos

o Procesador de 2 GHz
o 4GB de RAM
o > 1 GB de espacio libre en disco
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o Resolucién: 1280x1024

Recomendado:
o Cuatro nucleos

o Procesador de 3GHz o0 més répido
o 16 GB de RAM

o > 100 GB de espacio libre en disco

En el Capitulo 4, apartado seleccion de las herramientas utilizadas se da a conocer las
alternativas seleccionadas y su justificacion.
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4 Solucion propuesta

Como solucion se propone realizar un analisis semiautomatico de la cesta de compra
aplicando la tarea de asociacion de la mineria de datos, su resultado es un modelo de prediccion
de ventas en un dominio de reglas de asociacion de la forma X = Y, que permiten extraer el
conocimiento adecuado que ayuden a tomar decisiones aplicables en una tienda tanto fisica
como online.

Se plantea esta solucidn con mineria de reglas de asociacion por la gran cantidad de datos con
la que se cuenta, el tamafio de la base de datos puede llegar a interpretarse como un volumen
pequenio, pero si la considero suficiente para el fin del estudio que pretendemos realizar. Esta
solucidn de sebe porque la mineria de datos ayuda a mejorar y automatizar procesos de analisis
de grandes cantidades de datos que tienden a ser engorrosos a la hora de analizarlos.

El desarrollo del prototipo de una tienda online como solucion para ingresar a e-commerce,
que refleja como se haria uso del modelo de reglas de asociacion obtenido, se debe a su
consideracién estadistica como una de las herramientas potentes que ayudan a un negocio a
incrementar las ventas y llegar a mas clientes.

Seleccion de las herramientas para el desarrollo:

Para llevar a cabo el proyecto es fundamental contar con la cesta de compra a procesar, la
herramienta de mineria de datos, el sistema operativo que permite su procesamiento, el
hardware sobre el cual se trabajar y la metodologia para el desarrollo del proceso de mineria de
datos.

De estas alternativas descriptas (Capitulo 3 - Seccidn 3.5) se optaron las siguientes para llevar
a cabo el desarrollo de proyecto:
e Cesta de compra:

Se debe contar con la cesta de compra para realizar el modelo de mineria de datos, teniendo
en cuenta que se encuentra en formato papel, debera ser digitalizada en formato .xIsx para su
analisis y procesamiento.

e Hardware:

Se optd por utilizar una notebook disponible ya que la misma cumple con los requerimientos
minimos necesarios (Capitulo 3 - Seccion 3.5.2) y ademas por ser compatible con el software
y herramienta de mineria de datos necesaria para el desarrollo de proyecto.

e Software:
En el equipo se encuentran instalados y en funcionamiento el siguiente software:

o Sistema Operativo: se optd por Windows 10 detallado en Capitulo 3 - Seccion 3.5.1.
Teniendo en cuenta el hardware con el que se cuenta para el desarrollo del proyecto, se
descartd el sistema operativo MacOS, ya que solo se puede correr en un hardware
especifico. Esta eleccion se debe a que se ha comprobado que las distintas herramientas
de mineria de datos si son compatible con Windows 10, ademas este sistema es
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intuitivo, conocido, no requiere un equipo especifico para ser ejecutado y dispone de
un gran soporte a nivel global.

o Herramienta de mineria de datos: se utiliza RapidMiner detallado en Capitulo 2 —
seccion 2.3.6. Se eligio esta herramienta al ser un software dedicado exclusivamente a
la tarea de mineria de datos, siendo que para cubrir todo el proceso, desde la
preparacion de los datos hasta la obtencion del modelo y su evaluacion, proporciona
los elementos necesarios. También soporta diferentes fuentes de datos acordes a la
problematica. Es una herramienta facil e intuitiva, basada en el uso de médulos, dénde
cada uno de ellos realiza una funcién particular, permitiendo su parametrizacion. No
requiere de conocimientos sobre programacion, por lo que es de utilidad para el pablico
en general.

e Metodologia de mineria de datos:
Se utiliza la metodologia CRISP-DM, detallada en Capitulo 2 - Seccion 2.7.1, como guia para
el desarrollo del proyecto.

Se descarta la metodologia SEMMA, detallada en Capitulo 2 - Seccion 2.7.2, porque se
necesita de su herramienta software asociada para su implementacion, a diferencia de CRISP-
DM que no depende de la herramienta software para llevar a cabo el proceso de obtencion de
conocimiento.

SEMMA excluye las etapas importantes de analisis del negocio y deteccion del problema
organizacional, por lo que se evidencia que es una metodologia orientada a aspectos técnicos;
a diferencia de CRISP-DM que nos permite comenzar dichas etapas e incorporar actividades
para la gestion del proyecto (como gestion del tiempo, costo y riesgos, gestion de los recursos
humanos).

Es importante destacar que las etapas de seleccidon, preparacién y modelado se llevan a cabo
en ambas metodologias; pero la etapa de evaluacion e interpretacion de los patrones en SEMMA
se realiza sobre el desempefio del modelo, mientras que en CRISP-DM se realiza en funcién de
la utilidad que aportan los mismos al dominio de aplicacion o al problema organizacional.

Por ultimo CRISP-DM dispone de una etapa de implementacion de los resultados y ademas
propone una planificacion para el control futuro y analisis de cierre del proyecto, cuestiones
que SEMMA las excluye.

Por estas razones se considera y selecciona la metodologia CRISP-DM como la mas adecuada
para cumplir con los objetivos y requisitos de un trabajo final de grado.

4.1 Fasel: Comprension del negocio
La PyME FOER Deportes se dedica a la venta de indumentaria deportiva desde su local

ubicado en Salta Capital y no cuenta con una estructura organizacional. Sus ventas son solo en
efectivo y produce grandes volumenes de registros de ventas en formato papel. Para hacer el
analisis de sus ventas tomo la decision de realizarlo de manera intuitiva. Actualmente este
analisis no brinda informacion certera a la gerencia, sobre la relacion entre los productos que
se compran juntos, para tomar decisiones que ayuden a aumentar las ventas de otro stock; esto
genera como consecuencia mayor tiempo, atencion y dificultad en el anélisis de los datos y una
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disminucion en las ventas. Ademas la falta de participacion en la web le imposibilita abrirse a
mas clientes, a diferencia de otros mercados que el negocio detecto.

A esta fase se la considera la mas importante, se conoce en detalle el negocio del cual se esta
buscando una solucién para comprender qué datos, como se analizarlos, como lograr los
objetivos planteados Yy sus necesidades a través de un plan preliminar.

Con la ejecucion de esta fase se establecen:
Objetivos del negocio

Evaluacion de la situacion.

Obijetivos de la mineria de datos.

Plan del proyecto.

4.1.1 Objetivo del negocio

e Encontrar tendencias y recomendaciones que impliguen relaciones entre los productos que
se compran juntos con el fin de ayudar a la toma de decision gerencial y usarlas como
criterios para iniciarse en el comercio electrénico.

4.1.2 Evaluacion de la situacion
4.1.2.1 Recursos disponibles
e Software: RapidMiner.

e Hardware: Notebook y disco externo.

e Personal disponible: Director del proyecto y Analista de datos.

4.1.2.2 Fuentes de datos disponibles
El negocio tiene disponible como fuente de datos las anotaciones de las ventas en formato
papel, registradas entre los meses de Abril y Julio del afio 2020; los datos seran prestados y se
emplearan adecuadamente, poniendo énfasis en la importancia de mantener la
confidencialidad de los mismos y que fueran utilizados para fines académicos Unicamente. Cabe
destacar que la cantidad de datos en pocos meses puede considerarse poca, pero es suficiente
para el lograr el analisis de mineria que se quiere llevar a cabo

4.1.2.3 Requerimientos, supuestos y restricciones
Requerimientos del proyecto:
e Los requerimientos del proyecto en cuanto a software, hardware y cesta de compra se
encuentran detallados al inicio del respectivo capitulo en “Seleccion de las herramientas y
técnicas utilizadas”.

Supuestos del proyecto:
e Se da por hecho que todas las ventas registradas en formato papel son reales y que de las
mismas so6lo se tomara como dato la categoria de los productos.

Restricciones del proyecto:
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El resultado esperado del desarrollo del proyecto es la obtencion de un modelo que permita
la asociacion de un conjunto de ventas de productos y el desarrollo de un prototipo de tienda
online que reflejen dichas asociaciones para mejorar las ventas en el negocio. El propdsito
del proyecto en asi, esta centrado en la obtencién del modelo.

4.1.2.4 Analisis de riesgos y contingencia

A continuacion se analizan y evalGan los posibles riesgos que tienen un impacto negativo

durante el desarrollo del proyecto:

Desercion de algin miembro del equipo: esto provocard una relentizacion de las tareas
planificadas, afectara el estado de &nimo del resto de los miembros del equipo y provocara
gastos econémicos.

Desperfectos en equipamiento informatico: en el desarrollo del proyecto se usa un equipo
informatico disponible; una falla, robo o desperfecto en el hardware o software perjudicara
el proyecto provocando la pérdida de datos criticos y atraso en la realizacion de las tareas
en el tiempo estipulado.

Cambios en la economia del pais: estos cambios provocaran una desvalorizacion o
sobrevaloracion en el costo del proyecto, tanto de recursos humanos, hardware y software.

Matriz de probabilidad e impacto:
La matriz de probabilidad e impacto de riesgos (tabla 4-1) nos permite determinar la prioridad

de los riesgos, su ocurrencia e impacto que provocaran en el proyecto si se producen. El
producto entre la ocurrencia y el impacto dan como resultado la valoracion. La prioridad toma
valores entre uno y cinco, donde cinco representa una mayor prioridad.

Riesgo Ocurrencia | Impacto | Valoracion | Prioridad
Desercion de algin miembro del equipo 2 2 4 2
Desperfectos en equipamiento informatico 2 4 8 1
Cambios en la economia de pais 5 3 15 3

Tabla 4-1: Matriz de probabilidad e impacto de riesgos

La ocurrencia y el impacto toman valores entre uno y cinco, donde cinco cuantifica una

ocurrencia segura o impacto catastrofico (tabla 4-2).

Impacto

o -
— e Raro (1) Poco probable (2) Probable (3) Muy probable (4) Casi seguro (5)

Despreciable (1) - - - - _

Menores (2) - - - -

Desercion de algun
miembro del equipo

Moderadas (3) - -

Cambios en la economia
de pais

Mayores (4) - equipamiento - - -

Desperfectos en

informatico

Catastroficas (5) - - -

Tabla 4-2: Identificacion de los riesgos en la matriz
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Plan de contingencia:

El plan de contingencia conforma los siguientes procedimientos que se deben seguir para
disminuir el impacto de los riesgos y garantizar la continuidad del funcionamiento del proyecto:
e Desercion de algun miembro del equipo: tener varios curriculum analizados por si es

necesario reemplazar algin miembro.

e Desperfectos en equipamiento informatico: realizar backup semanales de los diferentes
documentos del proyecto almacenédndolos en dispositivos externos y se contard con un
equipo informatico de respaldo.

e Cambios en la economia del pais: para disminuir el impacto de este riesgo se motiva al
equipo con premios por objetivos cumplidos en el menor tiempo. También se considera por
contrato la financiacién del proyecto en dos cuotas, pagadas del 1 al 10 de cada mes, de
modo de minimizar el impacto de los cambios econdémicos. El incumplimiento del cliente
con lo pactado, generard un incremento del 5% en cada cuota.

4.1.2.5 Analisis de costos y beneficios
Gestion de los costos:
e Costo de recurso humano: a continuacién se presenta la descripcién de los cargos requeridos
en el proyecto (tabla 4-3) y la estimacién de los costos por recurso humano (tabla 4-4) que
corresponden a los honorarios que brinda el Copaipa a la fecha 10/11/2020

Rol Descripcion del cargo| Nombre Autoridad

Analizar, planificar,

Director de coordinar, gestionar, Pompeya
proyecto ejecutar y controlarel | Martinez
proyecto
Analista de | Llevar a cabo las tareas . Pompeya
datos de mineria de datos Tan Martinez Martinez
Tabla 4-3: Descripcién de los cargos
RRHH Cantidad | Costo por Hs | Hs por dia | Dias | Precio Total
Lider de Proyecto 1 $720 8| 13 $ 74880
Analista de Datos 1 $ 600 8 28 $ 134400
TOTAL $ 209280

Tabla 4-4: Costo de RRHH

e Costos de Hardware: la estimacion del costo de hardware se presenta en la tabla 4-5 y
corresponde al monto establecido por un proveedor a la fecha 10/11/2020.
La adquisicion de disco externo es similar al de la marca Seagate:
Capacidad: 1TB

USB 3.0
Hardware Cantidad Costo unitario |Precio Total
Disco Externo 1 $ 5400 $ 5400
TOTAL $ 5400

Tabla 4-5: Costo de Hardware
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El proyecto se desarrolla con una computadora disponible por el Director del Proyecto y no
se incluye en el presupuesto de hardware.

e Costos de Software:

Software Cantidad | Costo | Precio Total
Licencia Office 2013 Profesional Plus 1| $4400 $ 4400
Licencia Project 2013 Profesional 1] $3300 $ 3300
TOTAL $ 7700

Tabla 4-6: Costo de Software

e (Gastos varios:

Concepto Meses | Costo por mes | Precio Total
Papeleria y titiles de oficina 2 $ 200 $ 400
TOTAL $ 400

Tabla 4-7: Costo varios

e Costo del proyecto:

Concepto Costo

RRHH $ 209280
Hardware $ 5400
Software $ 7700
Costos varios $ 400
TOTAL $ 222780

Tabla 4-8: Costo del Proyecto

Anélisis de beneficios:

El beneficio inmediato del proyecto es la optimizacion de la tarea intuitiva de analisis de la
cesta de compra, logrando que se realice de forma automatica mediante la aplicacion de la
minera de datos. Con este analisis automatico se obtienen patrones méas certeros sobre el
comportamiento de los clientes y de los productos que se compran juntos, se percibe de mejor
manera los patrones gque a simple vista (por apreciacion) son dificiles de identificar y ayudan
a la gerencia a tomar mejores decisiones en base al conocimiento obtenido para remover a
incrementar las ventas de los productos.

Otro benéfico es la mayor visualizacion de los productos en el local y en el desarrollo de un
prototipo de tienda online, posicionandolos de acuerdo a los habitos de los clientes, permitiendo
mayor agilidad en la busqueda, influencia a la hora de la compra y un aumento en las ventas y
lealtad de los consumidores.

4.1.2.6 Analisis de FODA
Para el analisis de FODA, primero se realiza un analisis interno y externo, a continuacion una
breve descripcion de sus componentes:

Analisis Interno, se analizan fortalezas y debilidades:

e Fortalezas, son las capacidades y recursos con los que se cuenta para alcanzar el objetivo
del proyecto de mineria de datos.
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e Debilidades, son factores que provocan una situacion desfavorable para la ejecucion de
objetivo del proyecto de mineria de datos, por lo que deben ser atendidas y mejorarse.

Anadlisis Externo, se analizan oportunidades y amenazas.
e Oportunidades, factores que resultan positivos y favorables en el entorno del proyecto de
mineria de datos.
e Amenazas, situaciones que proviene del entorno atentando contra la estabilidad del
proyecto.

Una vez que se definen las principales fortalezas, oportunidades, debilidades y amenazas del
proyecto, se plantean estrategias alternativas que alinean los factores internos y externos (tabla
4-9):

e Estrategias FO, también conocidas como estrategias ofensivas, son estrategias que utilizan
las fortalezas para maximizar las oportunidades.

e Estrategias FA, también conocidas como estrategia reactiva, son estrategias que utilizan las
fortalezas para disminuir las amenazas.

e Estrategias DO, también conocidas como estrategia adaptativas, son estrategias para
minimizar las debilidades aprovechando las oportunidades.

e Estrategias DA, también conocidas como estrategia defensivas, superan debilidades y
evitan amenazas.

4.1.2.7 Analisis de Factibilidad
Factibilidad Técnica: El proyecto es factible técnicamente, ya que tanto los requerimientos de
Hardware como de Software, se encuentran disponibles, son faciles de conseguir y econémicos.

Factibilidad operativa: El proyecto es factible operativamente porque cuenta con el personal
necesario y capacitado para un mismo fin, atendiendo los lineamientos del mismo. También se
cuenta con una buena comunicacion durante las distintas etapas del desarrollo del proyecto y
no existe resistencia al cambio.

Factibilidad Legal: Legalmente la solucion propuesta y los datos utilizados no infringen
ninguna ley; los mismos son resguardados a pesar de no referirse a datos personales, solo la
persona responsable de la extraccién y procesamiento de datos tiene acceso a ellos y firmara un
contrato de confidencialidad de los datos.

4.1.3 Objetivo de mineria de datos
4.1.3.1 Objetivo general de mineria de datos
e Aplicar la técnica de mineria de datos por regla de asociacion para obtener un modelo que
permita relaciones entre los productos de una cesta de compra, con el fin de brindar
recomendaciones y mostrarlas en un prototipo de tienda online.

4.1.3.2  Criterios de éxito de mineria de datos
e EIl modelo propuesto debe generar las reglas de asociacion de los productos con al menos
un 80% de confianza.
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INTERNAS

EXTERNAS

FOTALEZAS

DEBILIDADES

-Experiencia y conocimientos sobre el uso de la
herramienta RapidMiner de mineria de datos.
-Conocimientos adquiridos sobre mineria de datos e
informética durante la formacion académica.
-Conocimiento sobre las metodologias de proyecto
CRISP-DM y PMI, para el desarrollo del proyecto.
-Asesoramiento y disposicion de profesores idéneos
en temas de mineria de datos.

-No poder contar con una gran cantidad de
datos en la cesta de compra.

-Limitacion en la distribucion de proyecto
como producto final.

OPORTUNIDADES

ESTRATEGIAS OFENSIVAS (FO)

ESTRATEGIAS ADAPTATIVAS (DO)

-Demanda creciente del mercado en busqueda
de andlisis de prediccion de ventas que
conlleven a un andlisis automatico.

-Proyecto con un precio final a bajo costo.
-Ampliar el espectro de venta del negocio.
-Expandir el nicho del mercado tradicional al
virtual.

-Crear un modelo de reglas de asociacion que me
permita predecir los productos que se compran
juntos.

-Aprovechar el conocimiento de la mineria de datos,
CRISP-DM y RapidMiner, para poder atender a una
demanda creciente de prediccién de ventas.
-Aprovechar el conocimiento de la metodologia
PMI para gestionar un proyecto final eficiente y de
bajo costo.

-Aprovechar la expansion al mercado virtual
para ampliar los datos de la cesta de compra

AMENAZAS

ESTRATEGIAS REACTIVAS (FA)

ESTRATEGIAS DEFENSIVAS (DA)

-Ingreso de proyectos finales de grados con el
mismo enfoque.

-Falsificacion de datos en la cesta de compra.
-Politicas socioecondmicas inestables.
-Competencia significativa en el mercado con
servicios similares de prediccion de ventas.
-Continua actualizacion de las tecnologias y
herramientas de mineria de datos.

-Mejorar la calidad de los resultados del producto
final haciendo uso eficiente de los conocimientos de
mineria de datos para diferenciarse de otros
proyectos.

-Hacer un uso apropiado de la informaética para
disminuir errores humanos en la carga de datos para
la cesta de compra.

-Agilizar el tiempo de desarrollo del proyecto
para evitar que actualizaciones tecnoldgicas
puedan dejarlo obsoleto y los cambios
socioeconémicos, inestable.

-Permanecer actualizados e informados sobre
nuevas tendencias tecnologicas del mercado.

Tabla 4-9: Matriz FODA
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4.1.4 Plan del Proyecto
El siguiente plan para la direccion de este proyecto de mineria de datos se basa en la guia
PMBOOK vy contempla:

4.1.4.1 Gestion del Alcance
La descripcion del alcance se encuentra en Capitulo 3 - seccion 3.4.

4.1.4.2 Estructura de desglose del trabajo
La EDT (Estructura de Desglose de Trabajo) “es una descomposicion jerarquica del alcance
total del trabajo a realizar por el equipo del proyecto para cumplir con los objetivos y crear los
entregables requeridos” (Project Management Institute, Inc., 2013). Las tareas para cumplir
con el objetivo del proyecto se muestran en el siguiente EDT basada en la metodologia CRISP-
DM (Imagen 4-1).

Mineria de datos para emprendedores

Preparacién de los Py .

P Modelado Evaluacion Despliegue

datos
Evaluacién de los .
= Plan de despliegue
resultados

Creacion del Determinacion de i [l Informe de

modelo préximos pasos recomendaciones

e Prototipo

Comprension del Comprension de los

negocio datos

Seleccién de la
tecnica de
modelado

Seleccion de los
datos

Recoleccion de los
datos iniciales

Objetivos del
negocio

Evaluacion de la
situacion

Descripcion de los
datos

Limpieza de los

datos

Formateo de los
datos

Objetivos de
mineria de datos

Exploracion de los
datos

Verificacion de la
calidad de los datos

ol Plan del proyecto e

Imagen 4-1: EDT del proyecto mineria de datos para emprendedores

Diccionario de la EDT:

1. Comprensién del Negocio: se considera la mas importante del proyecto mineria de datos,
centrandose en comprender los objetivos del proyecto desde una perspectiva empresarial
luego convertir este conocimiento en una definicion de problema de mineria de datos y
desarrollar un plan preliminar disefiado para lograr los objetivos. Es vital conocer el negocio
del cual estd buscando una solucién, para comprender qué datos deben analizarse y como.

1.1 Objetivos del negocio: consiste entender la verdadera necesidad del cliente
para descubrir los factores importantes involucrados en el proyecto.

1.2 Evaluacién de la situacién: consiste en comprender el estado actual del
proyecto de mineria de datos para abordarlo, desde los recursos disponibles,
personal, software, datos disponibles, riesgos del proyecto, soluciones a
estos riesgos y elaborar un analisis de costos beneficio del proyecto.
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1.3 Objetivos de mineria de datos: establece el objetivo de la mineria de datos y
se definen criterios de éxitos.

1.4 Plan del proyecto: consiste en elaborar y comunicar a los interesados el plan
de accion del proyecto de mineria de datos para lograr los objetivos del
negocio; gestionando el alcance, tiempo, costo, riesgos y analizar las
factibilidades del proyecto.

2. Comprension de los datos: esta fase comienza con una recopilacion de datos iniciales, luego
el analista de datos procede a familiarizarse con ellos, identificar problemas de calidad y
descubrir conocimientos iniciales.

2.1 Recopilacion de los datos iniciales: se recolectan los datos necesarios,
incluyendo la carga a través de un formulario de Google para su posterior
procesamiento.

2.2 Descripcion de los datos: se examinan, describen y comprenden las
propiedades de los datos adquiridos y se informa sobre el numero de
registros, atributos y campos.

2.3 Exploracion de los datos: consiste en ejecutar una visualizacion de los datos
y exponer los primeros hallazgos a través de la herramienta RapidMiner.

2.4 Verificacion de la calidad de los datos: se examinay se verifica la calidad de
los datos, teniendo en cuenta atributos faltantes, campos en blanco y la
ortografia de los valores.

3. Preparacion de los datos: cubre todas las actividades para construir el conjunto de datos
final hacia la vista minable, para luego introducirlo en el modelado.

3.1. Seleccion de los datos: se justifican los registros y atributos seleccionados
por inclusion o exclusion; teniendo en cuenta su relevancia en base a los
objetivos, sus limitaciones técnicas y de calidad, limite en el volumen de
datos o tipo de datos e importancia en atributos.

3.2. Limpieza de los datos: se aborda el problema del valor faltante detectado en
el paso de “Verificacion de la calidad de los datos” para optimizar su calidad
y consistencia hacia la vista minable y necesaria para la fase de modelacion.

3.3. Formateo de los datos: consiste en transformar sintacticamente los datos sin
modificar su significado, se trata de cambios en el formato o disefio de los
datos para adecuarlos a la herramienta de modelado especifica. Finalmente
se realiza un reporte final de la calidad de los datos.

4. Modelado: existen diversas técnicas de modelado para un problema de mineria de datos
por lo que se selecciona y se aplica una, calibrando sus pardmetros a valores optimos.
4.1. Seleccion de la técnica de modelado: se selecciona la técnica més adecuada
de modelado que cumple con los objetivos del proyecto.

4.2. Creacion del modelo: consiste en ejecutar la técnica seleccionada sobre los
datos preparados, para crear el modelo y probar la variacion de parametros.
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5. Evaluacién

5.1. Evaluacion de resultados: consiste en interpretar y determinar si los
resultados del modelo y su eficiencia cumplen con los objetivos del negocio.
Se resumen los resultados de la evaluacion en términos de criterios de éxito
comercial, incluida una declaracion final sobre si el proyecto ya cumple con
los objetivos comerciales iniciales.

5.2. Determinacion de proximos pasos: el lider del proyecto debe decidir si
finalizar este proyecto y pasar a la implementacion o si iniciar mas
iteraciones o configurar nuevos proyectos de mineria de datos.

6. Despliegue

6.1. Plan de implementacion: consiste en tomar reglas obtenidas del modelo y
llevarlas a la préactica mediante una estrategia de implementacion.

6.2. Informe de recomendaciones: consiste en detallar recomendaciones para la
implementacion del modelo en el negocio y en la web, estas
recomendaciones surgen de los resultados del modelo encontrado.

6.3. Prototipo: se desarrolla un prototipo de tienda online con el objetivo de
mostrar como se usarian las recomendaciones hasadas en el modelo final
encontrado.

4.1.4.3 Gestion del tiempo

En el diagrama de Gantt (Imagen 4-2) se representa cada tarea en forma de barra, sobre una
escala gréafica, manteniendo una relacion de proporcionalidad entre sus duraciones y su posicion
respecto del punto de origen y fin dentro del proyecto.

4.2 Fase 2: Comprension de los datos
Para entender mejor la fase de comprension de los datos se propone un diagrama de guia
con los elementos que se usan para llevarla a cabo (Imagen 4-3).

1.
2.

Cuaderno con el registro manual de las ventas, para extraer los datos.

Formulario de Google: permite la carga de los datos de ventas, es un formulario con
extension .form hecho a medida que permite recopilar diversos tipos de informacion de
una manera simple y eficiente, a través de internet. Los resultados del formulario se
registran automaticamente en una hoja de calculo del tipo .sheet que se genera por
defecto en la nube de Google, por lo que podemos consultarlos en cualquier momento y
desde cualquier dispositivo.

Google Sheet: es una hoja de calculo con extension .sheet que se genera por defecto en
la nube de Google por su respectivo formulario, almacenando en cada fila el resultado
de un formulario, permite visualizar la carga de los datos en tiempo real.

Excel: la hoja de céalculo .sheet también puede visualizarse en la pc como una hoja de
calculo de Excel con extension .xlsx este tipo de archivo es el ideal para el desarrollo del
trabajo ya que es uno de los formatos que admite Rapid Miner.

Rapid Miner, para realizar el proceso de mineria de datos.
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Imagen 4-2: Diagrama Gantt de la planificacion del proyecto
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Imagen 4-3: Diagrama con los elementos necesarios para la comprensién de los datos
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4.2.1 Recopilacién de datos iniciales

Los datos sobre las ventas de la indumentaria deportiva se recopilan de un cuaderno,
registradas en forma escrita. Mediante la técnica de observacion se detectd que los registros
contienen informacion completa de la transaccion de los clientes con respecto a la categoria de
los productos adquiridos y no presentan valores atipicos.

Para representar las transacciones de ventas en una base de datos existen tres formas:
1. Lista: cada fila representa una transaccion con la lista de articulos comprados por el
consumidor y pueden tener un nimero indefinido de columnas; como se muestra en la tabla
4-10.

Zapatilla Media Remera
Buzo Media
Gorra Short Media Remera

Tabla 4-10: Representacion de los datos como una lista de articulos comprados

2. Representacion vertical: conformada por dos columnas, en donde la primera es el numero
o ID de la transaccion (TID) y la segunda indica qué articulo estd presente en dicha
transaccion, (se repiten tantas filas TID como articulos tenga la transaccién del cliente);
como se muestra en la tabla 4-11.

TID |item
Zapatilla
Media
Remera

Buzo
Media
Gorra
Short
Media

Remera

LW | | | R | | e |

Tabla 4-11: Representacion de los datos de forma vertical

3. Representacion horizontal (una matriz de unos-ceros o true-false): cada fila de la matriz
representa una transaccion y cada columna representa un articulo, salvo la primera que
representa el ID de la transaccion (TID). Si el articulo esta presente en la transaccion lo
representamos con true y si esta ausente con false; como se muestra en la tabla 4-12.

TID Zapatilla Remera Musculosa Short Buzo Jogging Gorra Media
1 true true false false false false false true
2 false false false false true false false true
3 false true false true false false true true

Tabla 4-12: Representacion de los datos de forma horizontal

Si bien la representacion vertical es la mas recomendada y usada para grandes volumenes de
datos porque ocupa menos espacio en memoria, se considera el formato horizontal ya que se
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admite en la mayoria de los algoritmos como A priori y FP-Growth. Habiendo seleccionado la
representacion horizontal, el formulario de Google se disefia como se muestra en la imagen 4-
4,

Carga de datos - FOER Deportes

En este formulario cargaremas los productos de una transaccidn por clients

1. ZAPATILLA
Marca solo un dvalo.

True

2. REMERA
Marca solo un dvalo.

True

3. MUSCULOSA
Marca solo un dvalo.

True

4. SHORT
Marca solo un dvalo.

True

3. BUZIO
Marca solo un dvalo.

True

6. JOGGING
Marca solo un dvalo.

True

7. GORRA
Marca solo un dvalo.

True

& MEDIA
Marca solo un dvalo.

True

Este contenido mo ha sido creado mil aprabado por Google.

Imagen 4-4: Formulario de Google para carga de datos carga de datos
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El duefio del negocio o interesado es quien procede a la carga de los datos a través del link
del formulario de Google (foerdeportes_carga.form):
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSferlWS0ytk AkMxoC3tDb-
7tVQ55GzSW7GycQ3sFXv6XTUHMw/viewform

Este formulario automéaticamente genera el almacenamiento de las respuestas en la hoja de
calculo (foerdeportes_carga.gsheet):
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1cxyOhVyc3Xc8GoA]jZ61iY ERuy6sSg6VI8fkccESn
aBl/edit?usp=sharing

Esta hoja de calculo también se visualiza de forma local en el directorio de la PC del Director
del proyecto y Analista de datos, como foerdeportes_carga.xIsx.

Cabe aclarar que en el desarrollo del proyecto se trabaja con los datos histéricos de las ventas
registradas entre los meses de Abril y Julio del afio 2020.

En el caso de querer agregar, eliminar o modificar productos en el formulario, en el anexo A
se detallan las instrucciones relacionadas (es necesario contar con un correo de Google) y a
continuacion se presenta el link del formulario para su edicion:
https://docs.google.com/forms/d/17CPwyf2gf TNPAQW6-
0v8BmpWYy7yQYQBrzXQpQMEPEI8/edit

4.2.2 Descripcion de los datos
El conjunto de datos obtenido cuenta con 186 transacciones de ventas y los siguientes items
son una descripcion de los campos usados para representar la base de datos, siendo true
(compra) o false (no compra):
1. TID: es un numero que identifica de forma Unica a la transaccion o compra realizada
por el cliente.

Zapatilla: representa el articulo zapatilla mediante un valor true o false.
Remera: representa el articulo remera mediante un valor true o false.
Musculosa: representa el articulo musculosa mediante un valor true o false.
Short: representa el articulo short mediante un valor true o false.

Buzo: representa el articulo buzo mediante un valor true o false.

Jogging: representa el articulo jogging mediante un valor true o false.

©© N o o B w D

Gorra: representa el articulo gorra mediante un valor true o false.
9. Media: representa el articulo media mediante un valor true o false.

4.2.3 Exploracion de los datos

Archivo foerdeportes_carga.gsheet que se obtuvo de la carga de los productos con el formulario
foerdeportes_carga.form (Imagen 4-5)

Archivo foerdeportes carga.xlsx que se obtuvo de la carga de los productos con el formulario
foerdeportes_carga.form (Imagen 4-6)
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<& C @ docs.google.com/spreadsheets/d/1 cxyOhVyc3XcBGoAJZ6IYERUY6sSgEVIBTkecESnaBl/aditégid=1605674744 Q fr B é
foerdeportes_cargas (respuestas) ¥ & = . é
Archivo Editar Ver Insertar Formato Datos Herramientas Formulario Complementos Ayuda  Ultima modificacion hace unos sequndos
o~ @ T 100% - € % 0 .00 123~ Aral ~ 1 -+ B I & A ¢ H =~ L~ V- @ MY~z ~ B
15 -
A B c D E F G H J
| Marca temporal  ZAPATILLA REMERA MUSCULOSA SHORT BUZO JOGGING GORRA MEDIA
2 1010872020 VERDADERO VERDADERO
2 1010872020 VERDADERO VERDADERO @
4 1010872020 VERDADERO VERDADERO
s 10/08/2020 VERDADERO VERDADERO |:l
[ 1010872020 VERDADERO VERDADERO
7 10/08/2020 VERDADERO VERDADERQ +
& 1010872020 VERDADERO VERDADERO VERDADERO
[) 10/08/2020 VERDADERQ VERDADERQ
10 1010872020 VERDADERO VERDADERO VERDADERO
" 10/08/2020 VERDADERO VERDADERQ
12 1010872020 VERDADERO VERDADERO VERDADERO
13 10/08/2020
14 1010872020 VERDADERO VERDADERO VERDADERO
s 100872020 VERDADERO
18 1010872020 VERDADERO VERDADERO VERDADERO
7 100872020 VERDADERO VERDADERQ
18 1010872020 VERDADERO
19 100872020 VERDADERO VERDADERO
20 10/08/2020 VERDADERO VERDADERO VERDADERO
21 1010872020 VERDADERO
2 1010872020 VERDADERO
2 1010872020 VERDADERO
24 10/08/2020 VERDADERO VERDADERO
25 100872020 VFRDADFRO
+ = B respuestas de formulario 1 - Explorar L4
Imagen 4-5: Archivo foerdeportes_carga.gsheet
E = foerdeportes_carga.xlsx - Excel
INICIO IMNSERTAR DISEFIC DE PAGINA FORMULAS DATOS REVISAR VISTA EQUIPO
“D gé' _ Arial R Y. S = B é‘f-‘ﬁ\justartexto General - --
Pegar - N K 5 - - DA - = == & 3= [ Combinarycentrar ~ $ - 9 o0 5 8% Formate D
- condicional = cc
Portapapeles Fuente = Alineacién = Mamero -] E
K17 - S
A B C D E F G H
1 |Zapatilla |~ R a ~ | Musculosa | ~ | Short - | Buzo - | Joggin - | Gorra - | Media -
2 true true
3 true true
4 true true
5 |true true
6 true true
T true true
8 |true true true
9 true true
10 |true true true
11 |true true
12 |true true true
13
14 true true true
15 true
16 |true true true
17 |tru e true
18 true
19 |true true
20 [true true true
21 [true
22 |true
23 |true
24 [true true
25 true
26 [true true true true
27 true true
Respuestas de formulario 1 ®

Imagen 4-6: Archivo foerdeportes_carga.xIsx

Se ejecuta el proceso (Imagen 4-7) en RapidMiner para iniciar el proceso de exploracion y
analisis del repositorio foerdeportes carga.xlIsx.
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Process

Process »

[ 4 @ @

Read Excel

‘ thrF

Imagen 4-7: Exploracién de los datos en RapidMiner

Store

-

inp inp

El uso del operador “Read Excel” permite cargar los datos almacenados en la hoja de calculo
foerdeportes_carga.xlsx, técnicamente convierte este archivo en un objeto “example set”
(conjunto de muestras). En este operador se configura el formato de los atributos como
polinomial (Imagen 4-8).

ully

File Edit Process View Connections Seftings Exensions Help

H - P - A Alstudio ¥
Import Data - Format your columns, x
Repository meters
~ Format your columns. d Excel
€3 Import Data =~
# Import Configuration Wizard...
» data & - - =
Replace errors with missing values (1
3 processes
file D FOER Deportes vxlsx
[l BDFoeDeportesVF (2721 502 A Zapatilla & v Remera # v Musculosa # = Short # v Buzo # +  Joggin &
4 BDFoerDeporteVF =7 binominal binominal binominal binominal polynominal | change Type  »| - palynominal 1
& primera rueba 0911 (= 1] T 2 5 5 Change Role binominal
# PROCESO DE TESIS
= 2|2 2 2 2 true Rename column real [° names
» [l Temporary Repositary L eqac
3 ? true ? true ? Exclude column integer
> B DBLegac v | &
? ? ? ?
b 2 anlernress v | e true date_time
< > 5 2 2 2 true 2 2 date
6 2 frue ? ? ? ?
Operators Lt
7 | e ? ? ? true ? Mow agvanced parameters
8 7 ? true ? ? hange compatibility (9.8.000
¥ [ | Data Access (55) =~ 9 e ? ? ? ? true
» [ Blenaing (82) 10 | tue ? ? ? ? ?
¥ [ Cleansing (28) 1| e true true 7 7 ?
A
» [ Madeling (167) ol 5 5 5 5 B v | Read Excel
b 71 Scoring (14 < > | RapidMiner Studio Core
@ no problems e
» 7] validation (30) 08 =ac, Jata ol
» [ tiiity (85) 4= Previous FP Finish xgan:el iy 2oreocstesn, s
» Extensions (2) v 42
e/ Activate Wisdom of Crowds This operator reads an Exampleset from the
@ Get more operators from the specfied Excel flle v

Imagen 4-8: Formato de las columnas en RapidMiner

El uso del operador “Store” permite guardar el objeto “example set” en el repositorio local
de RapidMiner con el fin de utilizarlo de forma practica en otros procesos, al repositorio lo
guardamos con el nombre BDFoerDeportesVF.

Luego se crea y ejecuta un nuevo proceso con el operador “Retrive”, quien permite hacer la
lectura de los datos del repositorio BDFoerDeportesVF, como se muestra en la imagen 4-9:

Process

Process »

Retrieve BDFoerDeportesWF

inp

fad

ot

Imagen 4-9: Operador Retrive de RapidMiner

B L e @ H

res

res
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Como resultado de la ejecucion de este proceso se obtiene una vista de los datos de la hoja de
calculo foerdeportes_carga.xIsx como se muestra en la imagen 4-10:

Result History @ ExampleSet (Retrieve BDFoerDeportesVF)
] Openin Turbo Prep nﬁ Auto Model Filter (186 / 186 examples): | all v
Data
Row No. Zapatilla Remera Musculosa Short Buzo Joggin Gorra Media
1 ? T ? ? ? ? T o ~
—
Z 2 ? 7 ? 7 true true 7 ?
Statistics 3 ? true ? true ? ? ? ?
4 true ? ? ? true ? ? ?
? ? ? ? ? ?
& 5 true true
i
Visualizations 6 ? true ? ? ? ? ? true
7 true ? ? ? true ? ? true
“““ 8 ? ? true ? ? ? ? true
= 9 true ? ? ? ? true ? true
Annotations
10 true ? ? ? ? ? ? true
" true true true ? ? ? ? ?
12 ? ? ? 2 ? ? ? ?
13 ? ? ? true true true ? ?
14 ? ? ? true ? ? ? ?
15 true ? true ? ? ? true ? W

ExampleSet (186 examples, 0 special attributes, 8 regular attributes)

Imagen 4-10: Lectura de datos con el operador Retrive en RapidMiner

Como primer analisis para entender la distribucion de los datos, en la opcion statistics de
RapidMiner se observa el total de vendidos por cada articulos (Imagen 4-11), este resultado
se resume en la tabla 4-13.

Producto :';:’S;'dos
Zapatilla 81
Remera 42
Musculosa 23
Short 36
Buzo 24
Jogging 22
Gorra 41
Media Il

Tabla 4-13: Cantidad de Productos Vendidos

4.2.4 Verificacion de la calidad de los datos

En cuanto a la calidad de los datos se reconoce que la variable true es una representacion
significativa, adecuada para el proceso de reglas de asociacion, el formato de datos es
polinomial y se observa que existen valores faltantes identificados con el signo (?) en la imagen
4-10.
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Result History i ExampleSet (Read Excel)
Name k4 Type Missing Statistics Filter (8 /8 attributes): b & J
— ost alues s

Data Mast Values
/  Zapatilla Palynominal 105 true (81) true (81) true (81)

— Leas Viost Values
by # Remera Palynaminal 144 true (42) true (42) true (42)

Statistics
/  Musculosa Palynaminal 163 true (23) true (23) true (23)
L S

- Leas Mast Values
Visualizations /  Short Polynominal 150 true (36) true (36) true (36)
= 4 Buzo Palynominal 162 frue (24) true (24) frue (24)

Annotations
# Joggin Polynominal 164 true (22) true (22) true (22)
/ Gorra Polynominal 145 true (41) true (41) true (41)
4 Media Palynominal 115 true (71) true (71) true (71)
v
< >
Showing attributes 1- 8 Examples: 186 Special Attributes: 0 Regular Aftributes: 8

Imagen 4-11: Distribucion de los datos recolectados en RapidMiner

4.3 Fase 3: Preparacion de los datos
En esta fase se desarrollan las siguientes tareas para lograr la vista minable:

4.3.1 Seleccion de los datos

Se seleccionan todos los datos cargados ya que estos son relevantes para cumplir con el
objetivo de mineria de datos, tanto en calidad, cantidad, tipo de dato y atributos. Si bien el
volumen de datos puede plantearse como pequefio, si lo consideramos suficiente para el estudio
que pretendemos realizar.

4.3.2 Limpieza de los datos
Sin datos limpios, los resultados de un andlisis de mineria de datos estan en duda, por lo que
se abordaran los problemas de calidad de los datos (informados en la Fase 2 - Verificacion de
la calidad de los datos) de la siguiente manera:
e Para los valores faltantes identificados con el signo de pregunta, se completan con la palara
false, ya que solo se cargaron los productos vendidos con true.

Esto se soluciona con el operador “Map” (Imagen 4-12), que mediante el pardmetro value
mappings se ingresa a la lista qué palabras reemplazar por otra (Imagen 4-13).

Process Parameters
BriresslE p /9 . _-=| i a & ]E[ [* Retrieve BDFoerDeportesVF (Retrieve)
repository entry BDFoerDeportesVF
Retrieve BDFoerDeportesVF Map

inp

v
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Imagen 4-12: Uso del operador Map para corregir datos en RapidMiner

| iy

tisnn
= Edit Parameter List value mappings

_%/ The value mappings.

i
old values new value

7 false

Imagen 4-13: Edicion de valores con en el operador Map

El resultado final de ejecutar el proceso queda de la siguiente manera (Imagen 4-14):

Result Histary j ExampleSet (Map)

Openin Turbo Prep [ﬁ Auto Model
Data
Row Ho. Zapatilla Remera Musculosa Short
1 false true false false
ia
E 2 false false false false
Statistics 3 false true false frue
4 frue false false false
at 5 false false false frue
A
o et ERa g false true false false
7 true false false false
|||||| 8 false false true false
= 9 true false false false
Annotations
10 true false false false
11 frue true true false
12 false false false false
13 false false false frue
14 false false false frue
15 frue false true false

ExampleSet (186 examples, 0 special attributes, 8 regular attributes)

Buzo

false

true

false

true

false

false

true

false

false

false

false

false

true

false

false

Joggin
false
true
false
false
false
false
false
false
true
false
false
false
true
false

false

Filter (186 / 186 examples).

Gorra
true
false
false
false
true
false
false
false
false
false
false
false
false
false

true

Imagen 4-14: Resultados de los datos al ejecutar el proceso con el operador Map

En general los algoritmos de mineria de reglas de asociacion requieren como
conjunto de datos del tipo binomial, por lo que es necesario unificar el
BDFoerDeportesVF en un espacio de variables booleanas. Para lograrlo se agrega el operador
“Nominal to Binomial” que retorna una notacion unificada booleana (Imagen 4-15).

all

Media
false
false
false
false
false
true
true
true
true
true
false
false
false
false

false

entrada un
repositorio
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Process
Process » /@ /9 : B + a [ E[
Retrieve BDFoerDep... Map Hominal to Binominal
. res
Inp out e¥a exa
J f' F ori res
pre

Imagen 4-15: Operador Nominal to Binomial en RapidMiner

Los resultados de la preparacion de los datos quedan como se muestra en la imagen 4-16

Result History ; E pleSet (Nominal to Bi
— Name ko Type Missing Statistics Filter (3 / 8 attributes): h B2
N MNegative Positive alues s
Data legative ositive
Zapatilla Binominal 0 false true false (105), true (81)
e {=gative Pasitive Values
¥ Remera Binominal 0 true false false (144), true (42)
Statistics
Musculosa Binominal 0 false true false (163), true (23)
“
Megstive Positive alues
REEE short Binominal 0 false frue false (180), true (36)
5:_ Buzo Binominal 0 false true false (162), true (24)
Annotations
Joggin Binominal 0 false true false (164), true (22)
Gorra Binominal 0 true false false (145), true (41)
Gorra Binominal 0 true false false (145), true (41)
Media Binominal 0 false true false (115), true (71)
v
< >
Showing attributes 1-8 Examples: 186 Special Attributes: 0 Regular Attributes: 8

Imagen 4-16: Resultados de la preparacion de los datos

Finalmente se logra definir en esta instancia los atributos, el tipo de datos y el valor con el
gue se cred la vista minable para la fase de modelado, la misma se resume en la tabla 4-14.

4.3.3 Formateo de los datos

En esta instancia se realiza un reporte final de la calidad de los datos y se concluye que el
formato vy el disefio de los datos es el adecuado, los mismos estan listos y preparados para ser
usados en la fase de modelado
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Atributo Descripcion Tipo Valor
Zapatilla | Representa el articulo zapatilla mediante un valor true o false. Binomuial | True o False
Remera Representa el articulo remera mediante un valor true o false. Binomial | True o False
Musculosa | Representa el articulo musculosa mediante un valor true o false. | Binomial | True o False
Short Representa el articulo short mediante un valor true o false. Binomial | True o False
Buzo Fepresenta el articulo buzo mediante un valor true o false. Binomuial | True o False
Jogging Representa el articulo jogging mediante un valor true o false. Binomial | True o False
Gorra Representa el articulo corra mediante un valor true o false. Binomuial | True o False
Media Representa el articulo media mediante un valor true o false. Binomial | True o False

Tabla 4-14: Vista minable

4.4 Fase 4: Modelado
En esta instancia a la vista minable obtenida se le aplica técnicas para la construccion del modelo
que responda como solucion al problema.

4.4.1 Seleccion de la técnica de modelado

De acuerdo al tipo de tarea a realizar, se selecciona la técnica de mineria de datos. La tarea
de encontrar productos que se compran juntos en las transacciones corresponde al tipo de tarea
descriptiva y para resolverla se emplea la técnica de extraccidn de reglas de asociacion haciendo
uso del algoritmo FP-Growth.

Se selecciona este algoritmo por ser de aprendizaje no supervisado y basado en reglas de
asociacion, facil de implementar, entender y Gtil en grandes cantidades de datos. Cabe destacar
que FP-Growth funciona exactamente igual que el algoritmo A priori, pero A priori se descarta
solo porque RapidMiner no lo admite entre sus operadores. Ademas, teniendo en cuenta que la
representacion de nuestra base de datos es horizontal, se descarta el algoritmo Eclat porque éste
necesita de una representacion vertical de los datos, seleccionando asi el algoritmo FP-Growth
como el mas adecuado para el modelado. En el Capitulo 2 - Seccién 2.5 se complementa la
informacion sobre estos algoritmos.

4.4.2 Creacion del modelo

En esta instancia el analista de datos utiliza una serie de operadores y el conjunto de datos
preparado para crear el modelo de asociacion. La imagen 4-17 muestra el resultado final del
modelado para la generacion de reglas de asociacion en RapidMiner.

Process

Process b P L N + PO T 4 @ @
A
Retrieve BDFoerDep... FP-Growth (2) Create Association Rules
inp f’ out [ exa exa ) ite il [ s,
e T ) R e les
Map Hominal to Binominal Association Rules t... Write CSV

exa g exa [

ori [

inp thr [}
fil

pre )

J
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Imagen 4-17: Modelado para la generacién de reglas de asociacion en RapidMiner

Se recuerda que para generar las reglas de asociacion, primero se necesita encontrar los
conjuntos de elementos frecuentes por eso se usa el operador:
e FP-Growth (Imagen 4-18).
Calcula y muestra todos los conjuntos de elementos frecuentes de un conjunto de datos,
de manera eficiente y utilizando la estructura de datos de arbol FP, para ello es
obligatorio que todos sus atributos de entrada sean binominales. (RapidMiner
Documentation, 2021)

FP- Growth

Imagen 4-18: Operador FP-Growth en RapidMiner. Fuente:
https://docs.rapidminer.com/8.0/studio/operators/modeling/associations/fp_growth.html

El operador FP-Growth trabaja de dos maneras:

1. Encontrar al menos el numero especificado de conjuntos de elementos con el
soporte mas alto sin tener en cuenta el 'soporte minimo'. Este modo esta
disponible cuando el parametro de nimero minimo de busqueda de conjuntos de
elementos se establece en verdadero. Luego, este operador encuentra el nimero
de conjuntos de elementos especificado en el parametro de nimero minimo de
conjuntos de elementos. En este caso, se ignora el parametro de soporte minimo.

2. Encontrar todos los conjuntos de elementos con un soporte mayor que el soporte
minimo especificado. El soporte minimo se especifica mediante el parametro de
soporte minimo. Este modo esta disponible cuando el parametro de bisqueda de
nimero minimo de conjuntos de elementos se establece en falso.

Para el modelo se usa el segundo modo de trabajo por lo que se prueban diferentes valores
para el parametro min_support en RapidMiner, los resultados obtenidos son los siguientes:
e Conun min_support de 0.9. Buscamos que el soporte de los items que aparezcan juntos
con frecuencia sean mayor o igual al min_support. Se observa en la imagen 4-19 que para
la cesta de compra en estudio no existen itemset frecuentes que cumplan con el umbral
min_support (0.9), esto sucede porque el soporte es muy alto; por lo que el valor de esta
medida se descarta.
% FrequentitemSets (FP-Growth (2))

Mo. of Sets: 0 no itemsets found

Total Max. Size: 0

Min. Size: 1

Max. Size: |0

Contains ltem:

Update View

Imagen 4-19: Itemset frecuentes con min_support de 0.9
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e Conun min_support de 0.6. Buscamos que el soporte de los items que aparezcan juntos con
frecuencia sean mayor o igual al min_support.

Se observa en la imagen 4-20 que para la cesta de compra en estudio existen 2 itemset
frecuentes que superan el umbral min_support (0.6), pero su cantidad no es suficiente para
generar las reglas de asociacion, por lo que el valor de esta medida se descarta.

= FrequentltemSets (FP-Growth (2))
Mo. of Sets: 2 Size Support ltem 1
Total Max. Size: 1

1 0.780 Gorra

Min. Size: |1 1 0774 Remera

Max. Size: |1

Contains ltem

Update View

Imagen 4-20: Itemset frecuentes con min_support de 0.6

e Conun min_support de 0.3. Buscamos que el soporte de los items que aparezcan juntos con
frecuencia sean mayor o igual al min _soporte (0.3).

Se observa en la imagen 4-21 que para la cesta de compra en estudio existen 9 itemset
frecuentes que superan el umbral min_support (0.3), este valor no se descarta y se lo toma como
un candidato a elegir.

% FrequentltemSets (FP-Growth (2))

MNo. of Sets: 9 Size Support Item 1 Item 2 Item 3
Total Max. Size: 3 1 0780 Gorra
Min Sizes |1 1 0774 Remera
Max Sizes |3 1 0.435 Zapatilla
Contains Item: 1 0.382 Media
2 0.570 Gorra Remera
Update View 2 0.387 Gorra Zapatilla
2 0.371 Remera Zapatilla

2 0.301 Remera Media

3 0333 Gorra Remera Zapatilla

Imagen 4-21: Itemset frecuentes con min_support de 0.3

e Con un min_support de 0.1. Buscamos que el soporte de los items que aparezcan juntos
con frecuencia sean mayor o igual al min _soporte (0.31).

Se observa en la imagen 4-22 que para la cesta de compra en estudio existen 28 itemset
frecuente que superan el umbral min_support (0.1), este valor no se descarta y se lo toma como
un segundo candidato a elegir.

Al variar el parametro min_support entre 0 y 1, se deduce que a medida que el umbral de
min_support se acercaa cero se encuentra una mayor cantidad de itemset frecuentes, esto puede
incrementar el nimero de candidatos y la longitud de los itemset frecuentes.
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“ FrequentltemSets (FP-Growth (2))

No. of Sets: 28 Size Support Item 1 Item 2 Item 3 ltem 4
Total Max. Size: 4 1 0780 Gora
Min sizer |1 1 0774 Remera
Max. Size: |4 1 0.435 Zapatilla
Contains Item: 1 0.382 Media
1 0.194 Short
Update View 1 0.129 Buzo
1 0.124 Musculosa
1 0.118 Joggin
2 0.570 Gorra Remera
2 0.387 Gaorra Zapatilla
2 0.296 Gorra Media
2 0.140 Gorra Short
2 0.124 Gorra Buzo
2 0.102 Gorra Musculosa
2 0.118 Gorra Jogain
2 0.371 Remera Zapatilla
2 0.301 Remera Media
2 0.172 Remera Short
2 0118 Remera Buzo
2 0.108 Remera Musculosa
2 0.194 Zapatilla Media
3 0.333 Gorra Remera Zapatilla
3 0.226 Gorra Remera Media
3 0.124 Gorra Remera Short
3 0.113 Gorra Remera Buzo
3 0.151 Gorra Zapatilla Media
3 0.161 Remera Zapatilla Media
4 0.129 Garra Remera Zapatilla Media

Imagen 4-22: Itemsets frecuentes con min_support de 0.1

Neves (2003) recomienda que, como parametros de entrada del algoritmo, se defina un valor
bajo para el soporte y un valor elevado para la confianza:
De esta forma, en primer lugar se genera una mayor cantidad de conjuntos frecuentes y
una gran cantidad de reglas, posteriormente se verifica la cohesion de las mismas a
través de la medida de confianza. Una regla de asociacion con un valor de confianza
bajo no expresara un patrén de comportamiento en los datos y, por otra parte, un valor
de soporte muy elevado probablemente llevaria a la perdida de patrones. (p.10)

Bajo las recomendaciones de Neves, se toman los conjuntos de elementos frecuentes que
superan el umbral minimo del 0.3 y 0.1, y se procede a generar las reglas de asociacion fuertes
mediante el operador Create Association Rules.

e Create Association Rules (Imagen 4-23): “Genera un conjunto de reglas de asociacion, por
lo que necesita como entrada el conjunto de elementos frecuentes dados por el operador
FP-Growth” (RapidMiner Documentation, 2021)
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Create As=sociation Rules

Imagen 4-23: Operador Create Association Rules en RapidMiner. Fuente:
https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/associations/create_association_rules.html

Las reglas de asociacion son declaraciones si / entonces que ayudan a descubrir relaciones
entre datos aparentemente no relacionados. Un ejemplo de una regla de asociacion seria "Si un
cliente compra huevos, es 80% probable que también compre leche". Una regla de asociacion
tiene dos partes, un antecedente (si) y un consecuente (entonces). Un antecedente es un
elemento (o conjunto de elementos) que se encuentra en los datos. Un consecuente es un
elemento (o conjunto de elementos) que se encuentra en combinacion con el antecedente.

Las reglas de asociacion se crean analizando los datos en busca de patrones frecuentes de si /
entonces Y utilizando el soporte de criterios y la confianza para identificar las relaciones méas
importantes. El soporte es una indicacion de la frecuencia con la que aparecen los elementos en
la base de datos. La confianza indica el niUmero de veces que se ha determinado que las
afirmaciones si / entonces son verdaderas.

Por el criterio de éxito de éxito de mineria de datos (Capitulo4 - Seccién 4.1.3.2), el modelo
propuesto debe generar las reglas de asociacion de los productos con al menos un 80% de
confianza, por lo que se configura el parametro (min_confidence) del operador Create
Association Rules a un 80% y se prueban los conjuntos de elementos frecuentes
correspondientes al min_support de 0.3 y 0.1:

e Modelo de reglas de asociacion con un minimo soporte de 0.3 y una minima confianza de
80% (tabla 4-15).

Antecedente Consecuente Soporte Confianza Lift
Zapatilla Remera 0.37 0.85 1.10
Gorra, Zapatilla Remera 0.33 0.86 1.11
Zapatilla Gorra 0.39 0.89 1.14
Remera, Zapatilla Gorra 0.33 0.90 1.15

Tabla 4-15: Reglas de asociacién con min_support 0.3 y min_confidence 80%

e Modelo de reglas de asociacion con un minimo soporte de 0.1 y una minima confianza de
80% (tabla 4-16).
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Antecedente Consecuente Soporte Confianza Lift
Remera, Zapatilla, Media | Gorra 0.13 0.8 1.03
Musculosa Gorra 0.1 0.83 1.06
Zapatilla, Media Remera 0.16 0.83 1.08
Zapatilla Remera 0.37 0.85 1.1
Gorra, Zapatilla, Media Remera 0.13 0.86 1.11
Gorra, Zapatilla Remera 0.33 0.86 1.11
Musculosa Remera 0.11 0.87 1.12
Gorra, Short Remera 0.12 0.88 1.14
Zapatilla Gorra 0.39 0.89 1.14
Short Remera 0.17 0.89 1.15
Remera, Zapatilla Gorra 0.33 0.9 1.15
Gorra, Buzo Remera 0.11 0.91 1.18
Buzo Remera 0.12 0.92 1.18
Remera, Buzo Gorra 0.11 0.95 1.22
Buzo Gorra 0.12 0.96 1.23
Jogging Gorra 0.12 1 1.28
Buzo Gorra, Remera 0.11 0.88 1.54

Tabla 4-16: Reglas de asociacién con min_support 0.1 y min_confidence 80%

e Association Rules to ExampleSet (Imagen 4-24): “Convierte las reglas de asociacion en un
set de datos u hojas de datos, esto es necesario para la entrada del operador WriteCSV. Para
encontrar este operador en RapidMiner es necesario instalar la extension Converters”
(RapidMiner Documentation, 2020).

Asszociation Rules to ExamipleSet

Imagen 4-24: Operador Association Rules to Example Set de RapidMiner

e WriteCSV (Imagen 4-25): “Permite escribir un archivos csv, indicando el destino de
almacenamiento local de la pc, el operador proporciona como objeto de salida el archivo
reglasdeasoc.csv con las reglas obtenidas (Imagen 4-26)” (RapidMiner Documentation,
2020).

Write CSV
inp thr [}

fil

Imagen 4-25: Operador Write CSV de RapidMiner
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H s reglas de asociacion.xlsx - Excel
INICIO INSERTAR DISENO DE PAGINA FORMULAS DATOS REVISAR VISTA EQUIPO
“D }{ Calibri -l oA == = - %‘Aju:tarterto General
Egy -
Pegar ¥ N K 5 - D-A- === & 3= ECombinarycentrar - § - % 000 Gh 8 FDrmEtD
- condicion:
Portapapeles ra Fuente 7 Alineaciaon T Mimero F}
F3 - .f-c
A B C D E F G |
Premises « | Conclusion |~ Support ~ Confidence |« | Lift «
2 |Buzo Gorra, Remera 0.112903226 0.875 1.535377358
3 |Zapatilla Gorra, Remera  0.333323333 0.765432095% 1.343116702 I
4 |Joggin Gorra 0.11827957 1 1.282758621
3 |Buzo Gorra 0.123655914 0.958333333 1.225310345
& |Remera, Buzo Gorra 0.112503226 0.954545453 1.224451411
7 |Buzo Remera 0.11827957 0.916666667 1.184027778
8 |Gorra, Buzo Remera 0.112503226 0.913043478 1.179347826
% |Zapatilla, Media Gorra, Remera  0.129032258 0.666666667 1.169811321
10 |Remera, Zapatilla Gorra 0.233333332 0.898550725 1.152623688
11 |Short Remera 0.172043011 0.888888889 1.148148148
12 |Gorra, Short Remera 0.123655914 0.884615385 1.142628205
13 |Zapatilla Gorra 0.287096774 (0.8888838889 1.140225885
14 |Musculosa Remera 0.107526882 0.865565217 1.123188406
15 |Short Gorra, Remera  0.123655914 (.638888885 1.121069182
16 |Gorra, Zapatilla Remera 0.333333323 0.861111111 1.112268519
17 |Gorra, Zapatilla, Media  Remera 0.129032258 0.857142857 1.107142857
18 |Zapatilla Remera 0.270967742 0.851851852 1.100308642
19 |Zapatilla, Media Remera 0.161250322 0.8323333332 1.076388889
20 |Musculosa Gorra 0.102150538 0.826086957 1.059670165
21 |Remera, Zapatilla, Media Gorra 0.129032258 0.8 1.026206837
22 |Media Remera 0.201073269 0.788732394 1.018775343
23 Gorra 0.150537634 0.777777778 0.957701149

Zapatilla, Media

reg

las de asociacion

{ -i- ]

Imagen 4-26: Archivo reglasdeasoc.csv con las reglas del modelo de asociacién

4,5 Fase 5: Evaluacién
4.5.1 Evaluacion de los resultados de la mineria de datos

A continuacion se realiza la evaluacion de los resultados de la mineria de datos en base su
criterio de éxito (Capitulo 4 - Seccién 4.1.3.2).

Para cada uno de los modelos de reglas de asociacion obtenidos del conjunto de elemento
frecuente con min_support de 0.3 y 0.1 (Capitulo 4 seccidn 4.4.2) se obtienen diferentes valores
para sus parametros que permiten determinar su nivel de precisién, considerando el lift como
tercer medida. Estos valores se observan como resumen en la tabla 4-17.

Modelo min soporte | min confianza | min lift | max. lift
FP-Growth 0.3 80% 1.1 1.15
FP-Growth 0.1 80% 1.03 1.54

Tabla 4-17: Resumen de los pardmetros para los modelos con min_support de 0.3y 0.1

El primer modelo parte de un conjunto de elementos frecuentes que supera el minimo soporte
de 0.3 y la minima confianza del 80%. Sin embargo obtener reglas con un valor de confianza
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alto pueden ser un tanto engafioso o pueden haber sido generadas por casualidad, esto se debe
muchas veces por la presencia de algunos items estadisticamente independientes, por lo que la
confianza no llega a ser suficiente para medir la utilidad de la regla. Para detectar estas reglas
espurias se usa la métrica de correlacion llamada lift, que nos permite medir que tan lejos de la
independencia esté el antecedente y el consecuente.

En la tabla 4-15 (Capitulo 4 - Seccion4.4.2) se muestran las reglas con sus respectivos valores
de lift (en forma ascendente) y se observan que varian desde 1,1 hasta 1,15. Para una vision
préctica, en la tabla 4-16 solo se muestra el valor minimo y maximo que tomo el lift para dicho
modelo. Recordando que:

e Siellift (A — B) =1, se asume que A y B estan independientes y que no existe correlacion
entre ellos. (Capitulo 2 - Seccion 2.6)

Por lo tanto, el valor del lift cercano a 1 indica que la calidad de la regla no es buena, por lo
que las reglas del modelo uno quedan descartadas, remitiéndonos al siguiente modelo.

El segundo modelo parte de un conjunto de elementos frecuentes que supera el minimo
soporte de 0.1 y la minima confianza del 80%. Si bien las reglas obtenidas varian entre una
confianza del 80% al 100%, no es suficiente para medir la utilidad de la misma; por lo que
también se usa el lift para encontrar las reglas que realmente son interesantes.

En la tabla 4-16 (capitulo 4 seccion4.4.2) se muestran las reglas con sus respectivos valores
de lift (en forma ascendente) y se observan que varian desde 1,1 hasta 1,54. Para una vision
practica, en la tabla 4-16 sélo se muestra el valor minimo y maximo que tomo el lift, recordando
que:

e Siellift (A— B)>1, Ay B estan correlacionadas positivamente, lo que significa que la
ocurrencia de uno implica la ocurrencia del otro.

e Siel lift (A—> B) <1, la ocurrencia de A esta correlacionado negativamente con la
ocurrencia de B, lo que significa que la ocurrencia de uno probablemente conduce a la
ausencia del otro.

e Siellift (A - B) =1, Ay B estan independientes y no existe correlacion entre ellos.

Bajo estos criterios sélo se toman la reglas que esta correlacionadas positivamente, es decir
que la ocurrencia de un elemento implica la ocurrencia de otro, con un lift mayor o igual a 1.2
(tabla 4-18)

Antecedente Consecuente Soporte Confianza Lift
Buzo Gorra, Remera 0.11 0.88 1.54
Jogging Gorra 0.12 1 1.28
Buzo Gorra 0.12 0.96 1.23
Remera, Buzo Gorra 0.11 0.95 1.22

Tabla 4-18: Reglas interesante con un lift mayor a 1.2

Se interpreta que los clientes que han comprado buzo también compraron gorra y remera, con
un soporte de 0,11 y una confianza de 0.88. Esto indica que en el 11% de las transacciones
contienen ambas referencias juntas. Ademas, la confianza indica que en el 88% de los casos
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gue se compra buzo también se compra gorra, remera. Un lift de 1.54 mejora la confianza e
indica que cuando aparece buzo aparece gorra y remera, mas de una vez de lo que se podria
esperar por azar. De forma analoga se interpretan las reglas de la tabla 4-18.

Se selecciona como mejor modelo el resultante de aplicar la técnica FP-Growth con un
soporte de 0,1. Para elegir este modelo se tuvo en cuenta que cumple con el objetivo y con el
criterio de éxito de mineria de datos: obtener un modelo que permita las relaciones entre los
productos de una cesta de compra, a través de reglas de asociacion, que tengan una confianza
mayor al 80%.

4.5.2 Determinacion de los proximos pasos
Obtenido el modelo que cumple con los objetivos de mineria de datos y luego de realizar la
evaluacion del mismo y visualizacion de sus resultados, se toma la decision de implementar la

El siguiente paso es la planificacion de la implementacion del “informe final de
recomendaciones” que describe la interpretacion del modelo encontrado en una serie de
recomendaciones para que el duefio del negocio lo comprenda en un lenguaje natural y de esta
forma lo implemente en su negocio fisico y lo refleje en una tienda online. Quedando bajo la
responsabilidad del interesado la implementacion de informe.

4.6 Fase 6: Desplieque

Es la fase final del proyecto de mineria de datos y tiene por objetivo presentar al cliente el
conocimiento obtenido de forma organizada para que pueda usarlo en los procesos de toma de
decision de la indumentaria, como asi también en la personalizacion de una pagina web. El
cliente es quien lleva a cabo los pasos de implementacién por lo que es importante que
comprenda de antemano qué acciones deben tomarse para hacer uso del informe del modelo
creado.

4.6.1 Plan de despliegue

El analista de datos entrega el modelo de asociacion obtenido al lider del proyecto como un
archivo reglasdeasoc.csv que contiene el conjunto total de reglas identificadas de la cesta de
compra.

El lider del proyecto sera el responsable de aplicar las medidas necesarias para filtrar las reglas
interesantes que aporten valor al conocimiento. Y sera el responsable de describir la
interpretacion de estas reglas en una serie de recomendaciones y en un lenguaje natural para
que de esta forma el duefio del negocio pueda comprenderlas.

El duefio del negocio seré el responsable de recibir el informe de recomendaciones para usarlo
en latoma de decisiones de ventas en local y en el desarrollo de una de tienda online que refleje
las reglas y recomendaciones expresadas en el informe.

Para una mejor compresion se detalla en un diagrama de flujo el proceso de implementacion
o despliegue del modelo de reglas de asociacion (Imagen 4-27)
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4.6.2 Entregables

4.6.2.1 Informe final
El informe final de recomendaciones tendra el formato de la imagen 4-28. EI mismo expresa
una serie de recomendaciones basado en el modelo encontrado, para ser integrados y aplicado
tanto al negocio como a una tienda online.

4.6.2.1 Prototipo
Con el objetivo de mostrar como se haria uso del informe de recomendaciones basado en el
modelo de regla de asociacion, para iniciarse en e-commerce, se desarrolla el prototipo de una
tienda online. En el anexo B se detalla toda la informacion relacionada con el prototipo, desde
su interfaz, forma de implementacion y funcionamiento.

El prototipo refleja las reglas obtenidas de asociacion entre los productos, a través de cross
selling, recomendaciones de productos y ofertas. Demostrando asi la posibilidad de iniciarse en
e-commerce mediante el uso de una tienda online como una de las herramientas potentes que
ayudan a un negocio a incrementar las ventas y llegar a mas clientes.

La forma en la que se integra el modelo con la tienda es detectando que en el informe de
recomendaciones se encuentran las reglas interesantes expresadas como X - Y, técnicamente
en la programacion de la tienda online, a la configuracion del producto X se le agrega el
producto Y como recomendacion o un producto distinto para venta cruzada (cross selling).

Diagrama de flujo del proceso de implementaciéon del modelo de reglas de asociacion:

Lider del proyecto Analista de datos Interesados

( Inicio )

A\

Generacion del
modelo de reglas
de asociacion

Seleccion de las asoFcaich‘izSn':-i un
reglas de

archivo

asociacion reglasdeasoc.csv
interesantes \g_/\

Informe de
recomendaciones
basado en las >

reglas interesantes

Informe de
recomendaciones
basado en las
reglas interesates

Desarrollo de la implementacion -
tienda online que en la tienda Implememac!on
refleja las reglas online en el negocio
(prototipo)

obtenidas
(prototipo)

( Fin ) Fin

Imagen 4-27: Diagrama de flujo del proceso de implementacion del modelo
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INFORME DE RECOMENDACIONES

Reglas obtenidas de la cesta de compra:

Con una confianza minima del 80%:
[Buzo] = [Gorra, Remera]
[Jogging] = [Gorra]
[Buzo] = [Gorra]
[Remera, Buzo] =2 [Gorra]

Estas reglas indican que:

Un consumidor que compra buzo es probable que compre gorra y remera.

Un consumidor que compra jogging es probable que compre gorra.

Un consumidor que compra buzo es probable que compre gorra.

Un consumidor que compra remera y buzo es probable que compre gorra.
Tomando como base este conocimiento sobre el comportamiento de los clientes se puede tomar decisiones
gerenciales para mejorar las ventas, con respecto:

e Enel negocio:

o Reordenamiento de los estantes para levantar las ventas de otro stock tomando al antecedente
de la regla. Los productos con menor venta (los que no aparecen en la regla) colocarlos cerca
de los mas vendidos. Esta cercania provoca que el cliente que compra con mayor frecuencia
un determinado producto visualice y tenga en cuenta otro producto determinado. Si a este
comportamiento se le aplica una oferta o descuento al producto menos vendido se genera una
mayor atencién del cliente logrando asi influir en su compra.

o Reordenamiento de los estantes para levantar las ventas de otro stock tomando al antecedente
y el consecuente de la regla. Los productos con menor venta (los que no aparecen en la regla)
colocarlos entre medio de los estantes del antecedente y el consecuente. Es decir, que si un
cliente compra con mayor frecuencia un determinado producto y a sabiendas que con mayor
probabilidad se encamina hacia la busqueda otro producto determinado, colocar en ese
trayecto el o los productos con menor venta. Si a este comportamiento se le aplica una oferta
o descuento al producto menos vendido hara que el cliente se detenga en el trayecto y lo
observe detenidamente con la posibilidad de adquirirlo, logrando asi influir en su carrito de
compra.

o Reordenamiento de la vidriera. Vestir los maniquies con los productos que se compran juntos
(como indican las reglas) en combinacion con el resto de los articulos para motivar
visualmente al cliente.

o Aplicacién de la técnica cross selling o venta cruzada. Esta técnica puede ayudar a mejorar
las ventas mediante el uso del modelo de reglas de asociacién obtenido. Al producto que ya
estd comprando o acaba de comprar el cliente, promocionarle articulos complementarios,
considerando los que no tienen tanta demanda de compra con el fin de levantar las ventas de
dicho stock.

e Ene-commerce
o Disefio de la tienda online:

=  Saber el comportamiento y gusto del cliente, permite ofrecerle de forma rapida lo
que estd buscando, por lo que mostrar en la pantalla principal las categorias de los
productos que el cliente adquiere con mayor frecuencia permite agilizar su
blusqueda.

= QOrden descendente de las categorias de productos en el ment principal, de tal forma
que se encuentren los productos mas vendidos primeros, ya que estos son los que
ayudan a influir en la compra de otros productos.

o Productos recomendados. Mostrar al usuario productos relacionados al que esta interesado
en agregar al carrito, es decir seleccionado un producto mostrar otro producto que tiene una
mayor probabilidad de ser comprado también. Esta comportamiento representa la regla “si X
entonces Y”

o Aplicacién de la técnica cross selling o venta cruzada. Esta técnica puede ayudar a mejorar
las ventas online mediante el uso del modelo de reglas de asociacion obtenido. Consiste en
promocionarle al usuario articulos complementarios al que ya esta agregado en el carrito de
compras; considerando los que no tienen tanta demanda con el fin de levantar las ventas de
dicho stock.

Imagen 4-28: Formato del informe de recomendaciones en base al modelo
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5 Conclusidén y futuras lineas de investigacion

La aplicacion de la mineria de datos sobre una cesta de compra para lograr patrones de
asociacion, permite realizar este proceso de manera mas eficiente de lo que a simple vista es
dificil de identificar. Contar con estos patrones de asociacion sobre el comportamiento de los
clientes permite mejorar la toma de decision gerencial sobre marketing y emplearlo de igual
manera en la web.

El objetivo propuesto fue alcanzado al haber obtenido mediante el algoritmo FP Growth un
modelo capaz de realizar la asociacion de los articulos con al menos un 80% de confianza. El
modelo encontrado supera el 80% de confianza y permite realizar la asociacién de los articulos
con un alto nivel de eficiencia e interés para el negocio (habiendo encontrado reglas con un
lift mayor a 1.2 que indican que son positivas) Yy en un tiempo significativamente menor que el
que emplearia una persona.

Como futuras lineas de investigacion se podria considerar un sistema de gestion web para
agilizar la carga de datos; y como mejor practica automatizar la integracion del archivo de reglas
de asociacion .csv para que la tienda online entienda las reglas y las muestre en su interfaz con
el usuario.

También se podria considerar otros atributos de los articulos como el talle, color, marca y
otras caracteristicas de la prenda que puedan enriquecer el analisis de mineria de datos.

En cuanto a la metodologia usada CRISP-DM se confirmé que los procesos de extraccion,
seleccion y limpieza de los datos son los que mayor tiempo conllevan, por lo que es importante
brindarle atencion y dedicacion, como base para iniciar el proceso de mineria de datos.

Teniendo en consideracion lo mencionado y actuando en consecuencia, se podria lograr una
mejor utilidad de los recursos del negocio, con la aplicacién de la mineria de datos de
asociacion, y obtener un resultado de mayor calidad en la gerencia.
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A. Google Forms
Requisitos para agregar, editar, eliminar y cargar lista de productos vendidos es tener una
cuenta de Google y contar con internet.

a. Agregar productos
1. Ingresar al link:_https://docs.google.com/forms/d/17CPwyf2gfTNPAQW6-
0v8BmpWy7yQYQBrzXQpQMEPEi8/edit
2. Agregar cada producto haciendo click en el icono de agregar pregunta (Imagen A-1)

E Carga de ventas por clientes FOER Deportes [ ¥r @ @ @ m i é
Preguntas  Respuestas e
=

Carga de datos - FOER Deportes 5

Eneste formulario cargaremos los praductos de una transaccién por cliente Tr

=

ZAPATILLA (3}

=

True (=]

REMERA

True

Imagen A-1: Agregar pregunta

3. Agregamos el producto en el casillero pregunta y como respuesta afiadimos TRUE,
recordar que true representa el producto afiadido a la compra (Imagen A-2).
E Carga de ventas por clientes FOER Deportes [ ¢ g;::‘uff“'?:im“ o e @ @ m : e

Preguntas  Respuestas e

Carga de datos - FOER Deportes

Eneste formulario cargaremos los productos de una transaccion por cliente

I Aqui agregamos el PRODUCTO I Q @ Varias opciones - a
IAquiagregamDs TRUEII = Tr
Afadir opcién o afadir respuesta "Otro” =
(3]
=

@ 0] Obligatorio

ZAPATILLA

True

Imagen A-2: Agregar producto y tipo de respuesta

4. Una vez agregado todos los productos necesarios, el formulario queda guardado
automaticamente en la cuenta de Google.
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b. Editar producto
1. Ingresar al link, con una cuenta de Gmail:

https://docs.google.com/forms/d/17CPwyf2qf TNPAQW6-
0v8BmpWy7yQY QBrzXQpQMEPEi8/edit
2. Hacer clic en el apartado del producto para editar su nombre (Imagen A-3).

Carga de datos - FOER Deportes

En este formulario cargaremos los productos de una transaccién por cliente

B @ @
“arias opciones -
ZAPATILLA P B
True T
Afadir opciéon o afadir respuesta "Otro =
&=
LD ) Obligatoric E
REMERA
True
Imagen A-3: Editar producto
c. Eliminar producto
1. Ingresar al link, con una cuenta de Gmail:
https://docs.google.com/forms/d/17CPwyf2gf TNPAQW6-
0v8BmpWy7yQY QBrzXQpQMEPEI8/edit
2. Hacer click en el simbolo del cesto de basura para eliminar producto
Carga de datos - FOER Deportes
En este formulario cargaremos los productos de una transaccion por cliente
B @ @
“Warias opciones -
ZAPATILLA P B
True iy
Afiadir opcién o afiadir respuesta "Otro’ =
(3]
|D Cbligatoric =

REMERA

True

Imagen A-4: Eliminar producto

d. Cargar lista de productos vendidos
1. Ingresar al link: https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSferIWS0ytk AkMxoC3tDb-

7tVQ55GzSW7GycQ3sFXv6XTUHMw/viewform?pli=1
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2. Seleccionar los productos que se compraron en la transaccion de la venta, por ejemplo
ZAPATILLA y MUSCULOSA (Imagen A-5).

Carga de datos - FOER Deportes

En este formulario cargaremas los productos de una transaccion por cliente

ZAPATILLA

@® True

Borrar seleccién

REMERA

Q T

MUSCULOSA

@ True

Borrar seleccion

GORRA

QO True

MEDIA

O True

Notificar uso inadecuado - Términos del Servicio -

/ Solicitar acceso de edicion

Imagen A-5: Cargar lista de productos vendidos

3. Una vez finalizada la seleccion de los productos de una transaccion por cliente, hacemos
click en Enviar (Imagen A-6).

B. Prototipo

El objetivo del desarrollo del prototipo de una tienda online es mostrar la implementacion del
informe de recomendaciones que esta basado en el conocimiento extraido del modelo de
asociacion, como resultado del proceso de mineria de datos.

Cabe aclarar que el archivo plano de reglas de asociacion .csv no se integra (no se carga) a la
pagina web, por lo tanto la pagina web entiende las relaciones porque se configuran
manualmente las reglas de asociacion (expresadas en el informe de recomendaciones). Como
se muestra en la imagen B-1.

El prototipo es una tienda online creada en WordPress con el plugin woocommerce de
comercio electronico y de forma local en la PC. XAMPP como sistema de gestion de base de
datos MySQL vy servidor web Apache. WordPress es un sistema de gestion de contenidos
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Carga de datos - FOER Deportes

En este formulario cargaremos los productos de una transaccion por cliente

ZAPATILLA

@ Tre

Borrar seleccién

REMERA

Q Te

MUSCULOSA

@ True

Borrar seleccién

GORRA

Q Te

MEDIA

Q Te

Este contenido ne ha sido creado ni 3

/ Solicitar acceso de edicién
Imagen A-6: Finalizar carga de la lista de productos vendidos

enfocado en la creacién de cualquier tipo de pagina web, esta desarrollado en el lenguaje PHP
para entornos que ejecuten MySQL y Apache, bajo la licencia GPL® y es software libre.
XAMPP es un paquete de software libre, que consiste en el sistema de gestion de base de datos
MySQL, el servidor Apache y los intérpretes para el lenguaje PHP.

El prototipo estara publicado en formato video en internet:
https://drive.google.com/file/d/1x UL2SHNJ2AY6fHFrin4dKcA0sCh970XI/view?usp=sharin

g

La tienda online las siguientes paginas: inicio, tienda, producto, carrito y finalizar compra.

e Inicio: es la portada de la tienda online, se muestras las categorias destacadas o mas
vendidas.

e Tienda: se muestran todos los productos disponibles y permite filtrar por categorias.

e Producto: permite elegir talles el producto de una categoria.

e Carrito: muestra los productos agregados al carrito y los productos relacionados (venta
cruzada, aplica técnica cross selling).

3 GPL: Licencia Pblica General, es una licencia de derecho de autor usando en el mundo del software libre y codigo abierto
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'E‘ ﬂ localhost/foer

' IdiFoeL
=

gf CartFlows

) wooCommerce

B Productos

Todos los productos
Afiadir nuevo
Categorias

Etiquetas

Atnibutos

all Andlisis

€ Marketing

(® Elementor
& Plantillas

=| WPForms

2 Apariencia

)

¢ Plugins (6

Usuarios

% B

Hemamientas

4]

Ajustes

O B

<+ Afiadir Ver producto WPForms

Hola, pompeya "

Editar producto = O
ensajes inalizar configuracion
o
() Jogging
I:I Medias
Mimero de palabras: 0 Ultima edicién por pompeya el 17 de noviembre de 2021 a las 1502 I:I Musculosa
() Remera
) — — () Short
Datos del producto — | producto simple v | Virtual: [/  Descargable: [_] AV a -
|| Zapatilla -
& General | Afiadir nueva categori;
1 = Ventas dirigidas + goria
=nta gicas Busca un producto... 7
@ Inventario
Ventas ouzadas . o (1 3E4] Medine (813641 . (7] .
) Jogging (#1354) Viedias (#1364) Etiquetas del producto AW A
& Productos relacionados — - q p
Zapatilla (#1386}
B Atributos H Afadir |
. g b D e Separar etiquetas con comas
% Avanzado Related Products Gorra (#1283) | [ = Remera (#1288) L7 ;
# CartFlows Elige de las etiquetas mas utilizadas
L Ajustes de Astra AWV A
Descripcion corta del producto AV A
. = ) ] Barra lateral
07 Afadir medios Anadir un formulario Visual || HTML
Ajustes del personalizador v |
Parrafo v B I = = 6 = £ = &£ = =
Disefio del contenido
Ajustes cel personalizador v |

Imagen B-1: Configuracién manual de las reglas de asociacion en la pagina web.

Tomando como ejemplo la regla [Buzo] = [Gorra, Remera], en la imagen B-1 se muestra la configuracion del producto buzo. En la casilla related
products se agregan los productos que también tienden a comprase (gorra y remera) y en la casilla ventas cruzadas se agregan los producto que el negocio
quiere remover stock.
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A continuacion se muestra un disefio de interfaz estatico para la implementacion del modelo a
través de la navegacion en la tienda online, tomando como base general la regla: [Buzo] =

[Gorra, Remera]

Tienda online
Pantalla: Pantalla de inicio

FOER Deportes
INICIO TIENDA v CARRITO FINALIZAR COMPRA

Indumentaria Deportiva

Tienda online P00
Proceso: Usuario visualiza los productos destacados
Pantalla: Pantalla de inicio

Categorias Destacadas

Buzos

*1 Redirecciona y muestra en la pantalla P06 los productos disponible de la categoria buzo.

*2 Redirecciona y muestra en la pantalla P06 los productos disponible de la categoria remera.

*3 Redirecciona y muestra en la pantalla P06 los productos disponible de la categoria joggins.

*4 Redirecciona y muestra en la pantalla P06 los productos disponible de la categoria gorra.

*5 Se permite visualizar y seleccionar los productos destacados, redireccionando a la pantalla P05
correspondiente al producto seleccionado.

Estos productos destacados son los que corresponden las reglas de asociacion.
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Indumentaria Deportiva

Categorias de productos

Buzo

nicio/ Buzo

Buzo

Gorra
Remera
Musculosa
Short
Jogging
Zapatilla
Medias

*1

Mostrando el Gnico resultado

Anexo
Tienda online P06
Proceso: Usuario navega entre los productos disponible por categoria
Pantalla: Pantalla productos por categoria
FOER Deportes INICIO TIENDA CARRITO FINALIZAR COMPRA E’

*1 Se permite navegar y seleccionar entre los productos disponibles de la categoria especificada,
redireccionando a la pantalla P05 al seleccionar el producto.

Tienda online

Proceso: Usuario navega entre los productos disponibles

PO1

Pantalla: Pantalla general de la tienda

FOER Deportes

Indumentaria Deportiva

*3
Categorias de productos PO4
Buzo

Gorra

Remera

Tienda

Mostrando todos los resultados 8

i |
POS

Musculosa
Short
Jogging
Zapatilla

Medias

Gorra

INICIO

TIENDA CARRITO  FINALIZAR COMPRA

(=]

*2
PO4

BUZO

JOGGING
GORRA
REMERA
MUSCULOSA
SHORT
MEDIAS
ZAPATILLA

r o
R RS

Jogging

Musculosa

Remera

Short Zapatilla

P05 al seleccionar el producto.

*1 Se permite navegar y seleccionar entre los productos disponibles de en stock, redireccionando a la pantalla

*2 Se permite seleccionar una categoria de prodcuto del menu desplegable “Tienda”, redireccionando a la
pantala P04. Las categorias estan ordenadas de acuerdo a su demanda (mayor demanda arriba).
*3 Se permite seleccionar una categoria de producto del listado “Categoria de productos”, redireccionando a la
pantala PO4. Las categorias estan ordenadas de acuerdo a su demanda (mayor demanda arriba).
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Tienda online P05
Proceso: Usuario selecciona el producto
Pantalla: Pantalla de un producto

FOER Deportes INICIO  TIENDA ~ FINALIZAR COMPRA |—;-|

*5
Indumentaria Deportiva
P02
*1
Categoria de productos : Q B uzo
Buzo(1) " \ " “
5 / \ | \
Jogging (1) A
Medias (1) [/ \
\
f
Musculosa (1) | | | \ \
| / \ \
Remera (1) / \
Y | R
Short (1) [ | 1
\ ‘ . .~ - - 4
Zapatilla (1) — '
e )
*4

Gorra Remera

*1 Indica el nombre del producto

*2 Afiade el producto al carrito de compras.

*3 Muestra la categoria del producto.

*4 Muestra y permite seleccionar los productos recomendados segun el modelo de asociacion
obtenido. Para el ejemplo, si el usuario compra [Buzo] probablemente compre [Gorra, Remera] por
lo que se le recomienda gorras y remeras.

*5 Permite visualizar el carrito de compras redireccionando a la pantala “carrito” P02.
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Tienda online P02
Proceso: Usuario visualiza el carrito de compras
Pantalla: Pantalla del carrito de compras
FOER Deportes INICIO TIENDA ~ CARRITO FINALIZAR COMPRA

Indumentaria Deportiva

Categorias de productos Carrito
&1l

Buzo
Producto Precio Cantidad Subtotal

Gorra
Remera
Buzo 1
Musculosa
Short
Joseine _
Zapatilla

Medias *2

Puede que estés interesado en... Total del carrito

Subtotal

Total

Finalizar compra

Medias

Jogging

*1 Permite mostrar el prodcuto que se agrego al carrito de compras.

*2 Muestra y permite seleccionar productos que combinan o se relacionan con el producto
agregado al carrito (técnica cross selling).

Para el ejemplo, si el usuario compra buzo puede que esté interesado en combinarlo con
jogging y/o zapatilla, que se encuentran en oferta para estimular al cliente en la compra y
remover el stock de los productos que menos se venden.
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