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Resumen

La empresa Solucion Integral de Facturacion Electrénica e Informéatica S. A. de C.
V. (SIFEIl) se dedica a la venta/renta de servicios de facturacion electronica a
clientes de distinta indole (personas fisicas y morales); a lo largo de su estancia en
el mercado, la empresa se apoya de la generacion manual de campafas
publicitarias con el propdsito de atraer mas clientes a sus servicios de facturacion,
sin embargo, en la actualidad dichas campafas se publican de manera general para
todos los clientes, sin considerar sus necesidades o preferencias. Con relacion a lo
anterior y aunado a la creciente competencia, SIFEI cada vez pierde mas clientes,
obtiene algunos y retiene a pocos. Actualmente SIFEI almacena la informacién de
sus clientes, sin embargo, la informacién almacenada no se aprovecha como apoyo
para generar conocimiento que ayude con la toma de decisiones en cuanto a

campafas publicitarias, ofertas, servicios complementarios, entre otros.

Teniendo en cuenta esta problematica, este trabajo de tesis desarrollé un médulo
de software que implementa técnicas de mineria de datos (clasificacion,
agrupamiento, por mencionar algunas) para obtener beneficios como la adquisicion
de conocimiento acerca de las preferencias y necesidades de los clientes, para
atacar los problemas que conllevaron a clientes antiguos a dejar de trabajar con
SIFEI, efectuar campafnas publicitarias que atraigan a nuevos clientes y que los
clientes ya existentes mejoren su experiencia para con la empresa. Lo anterior bajo
el enfoque de la metodologia SCRUM, la aplicacion Web generada en este tema de
tesis se desarroll6 en JSF (JavaServer Faces), utilizando técnicas de mineria de
datos, guardando las recomendaciones generadas en el SGBD (Sistema Gestor de
Base de Datos) PostgreSQL.

XV
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Abstract

The company Solucion Integral de Facturacion Electronica e Informatica S. A. de C.
V. (SIFEI) is dedicated to the sale/rent of electronic invoicing services to different
kinds of costumers (individuals and companies), throughout its stay in the market,
the company has relied on the manual generation of advertising campaigns in order
to attract more customers to its invoicing services, however, currently such
campaigns are published generally for all customers, without considering their needs
or preferences. In relation to the previously stated and considering its growing
competition, SIFEI increasingly loses more customers and retaining a few. Currently,
SIFEI stores the information of its clients; however, the stored information is not used
as a support to generate knowledge that helps with decision making regarding

advertising campaigns.

In order to address the problem, this thesis work aims to develop a software module
that implements data mining techniques (classification, grouping, to name a few) to
obtain benefits such as the acquisition of knowledge about customer preferences
and needs, to address the issues that led old customers to stop working with SIFEI,
to carry out advertising campaigns that attract new customers and that existing
customers improve their experience with the company. Considering an approach
under the SCRUM methodology, developing the module proposed in JSF
(JavaServer Faces) through IDE (Integrated Development Environment) NetBeans,
using data mining techniques, saving the recommendations generated in the SGBD
(Database Management System) PostgreSQL.

XV
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Introduccioén

Actualmente se vive la llamada “era digital”, la cual repercute en el estilo y calidad
de vida del ser humano, por ejemplo: si una maquina quirargica falla al momento de
realizar un corte, perjudicara gravemente al paciente que depende de la operacion
gue se supone debia salvar su vida, o ¢ qué pasaria si el sistema de navegacion de
un avioén tardara en comunicarse con la torre de control de un aeropuerto? Se
incrementaran las posibilidades de que suceda un accidente que lastimaria a
demasiadas personas. Considerando los ejemplos planteados previamente, llevar
a cabo sistemas de software carentes de calidad en su disefio, desarrollo y

mantenimiento, no es una opcion viable.

Los sistemas que proveen recomendaciones a las personas tienen un papel muy
importante en la vida diaria de éstas, ya que el tiempo que las personas pasan
tomando decisiones con base en los resultados que los sistemas de recomendacion
les ofrecen, significa perder un minuto de tiempo o todo el dia, por ejemplo, para
alguien que desea ver una pelicula o elegir algun restaurante para comer no le
presta demasiada atencion, pero, ¢ si se tratara de saber en qué empresa comprar
acciones? La rapidez y precision de la recomendacion es de suma importancia, ya

gue repercutiria en las finanzas de la persona interesada en invertir.

De igual forma, los sistemas de recomendacion se basan en la informacion
recabada por parte de los usuarios que utilizan, por ejemplo, Amazon®, YouTube®
y Facebook®, por mencionar sélo algunos, dicha informacion se almacena en
sistemas gestores de bases de datos o cualquier otro tipo de repositorios de
informacion para después consultarse y de esa forma determinar las opciones que
mas se adapten a las necesidades de los clientes, 0 en su defecto, proveer articulos

de posible interés con el fin de aumentar las ventas.

Por otra parte, la mineria de datos busca encontrar conocimiento oculto en las
grandes cantidades de datos almacenados ya sea en una base de datos relacional,
almacenes de datos de distintos formatos (hojas de célculo, documentos de texto,

entre otros) y la Web, por mencionar algunos. La mineria de datos utiliza algoritmos
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para la obtencion de modelos que interpretados por una persona (que entiende el

contexto de los datos) se vuelven conocimiento util para la toma de decisiones.

Por lo cual, en el presente trabajo de tesis se propone la creacién de un médulo de
software que aplique técnicas de mineria de datos para el analisis y deteccién de
patrones de consumo, para la generacion de recomendaciones de servicios de

facturacion electrénica a partir del andlisis de clientes.
La presente tesis esta estructurada de la siguiente forma:

En el capitulo 1 se presentan los conceptos basicos para el entendimiento del
problema, el planteamiento del mismo, el objetivo general, objetivos especificos y la

justificacion para este trabajo de tesis.

En el capitulo 2 se aborda el estado del arte, es decir, los articulos mas relevantes
relacionados con mineria de datos y sistemas de recomendacion, asi también una

tabla comparativa de los mismos.

El capitulo 3 muestra la aplicacion de la metodologia de desarrollo de software para
la elaboracion del médulo de deteccion de patrones de consumo a partir del analisis

de clientes de servicios de facturacion electrénica propuesto en este trabajo de tesis.

El capitulo 4 plasma la implementacion del modulo en dos casos de estudio para

determinar la eficiencia del sistema propuesto.

Por dltimo en el capitulo 5 se muestran las conclusiones obtenidas a lo largo del
desarrollo del proyecto de tesis y de igual forma algunas recomendaciones al

mismo.
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Capitulo 1. Antecedentes

En el presente capitulo se definen los conceptos més relevantes relacionados con
el trabajo a realizar, de igual forma se presenta el problema a resolver, el objetivo
general, los objetivos especificos y por ultimo la justificacion del proyecto a

desarrollar.

1.1 Marco tedrico
A continuacion, se presentan algunos conceptos relacionados con el tema de

investigacién que se aborda con este proyecto de tesis.

1.1.1 Descubrimiento de conocimiento en bases de datos

Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery in
Databases, KDD) este proceso consta de varias fases como la preparacion de datos
(seleccion, limpieza y transformacion), su exploracion y auditoria, mineria de datos
propiamente dicha (desarrollo de modelos y andlisis de datos), evaluacion, difusion
y utilizacion de modelos. Por lo anterior, se observa que en el proceso de extraccion
(descubrimiento) de conocimiento en bases de datos (KDD) [1], la secuencia de

fases es la siguiente:

o Seleccion: A partir de unos datos iniciales que se dispone, generalmente la
informacion que se quiere investigar sobre un cierto dominio se encuentra en
bases de datos u otras fuentes diversas. Lo que se busca es una fuente de
datos unificada, accesible y desconectada del trabajo transaccional.

o Exploracion: En esta fase se utilizan herramientas de consulta (Query), que
obtengan los datos necesarios para su analisis.

o Limpieza: Se busca en esta fase a los datos atipicos y valores
desaparecidos.

o Transformacion: Sila naturaleza de los datos no es la correcta para el uso
de técnicas de mineria de datos, esta fase se encarga de transformar los
datos en valores adecuados (reemplazar datos faltantes mediante técnicas

de imputacion, o transformar datos mediante técnicas de discretizacion).
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o Mineriade datos: Esta fase se lleva a cabo a partir del desarrollo de modelos
predictivos y descriptivos, y mediante el analisis de datos. Una vez recogidos
los datos de interés el explorador decide qué tipo de patron quiere descubrir
y dependiendo del tipo de conocimiento que se desee extraer marcara
claramente la técnica de mineria de datos a utilizar.

o Evaluacion: Para seleccionar y validar los modelos anteriores es necesaria
la implementacion de ésta fase, adicionalmente se utilizan herramientas
estadisticas y de visualizacion.

o Difusién: Aqui se hace uso del nuevo conocimiento y se hace participe de

€l a todos los posibles usuarios.

1.1.2 Proceso de Extraccion, Transformacién y Carga de datos

El proceso ETL (Extraction, Transformation and Loading, Extraccion,
Transformacién y Carga) permite realizar la integracion de la informacién en una
base de datos, almacén de datos o cualquier otro repositorio de informacion. Como
su nombre lo dice, este proceso se encarga de extraer la informacién de diversas
fuentes de datos, después de eso en el proceso de transformacion los datos
previamente extraidos pasan por varios procesos tales como: discretizacion de
datos, limpieza de los datos, reemplazamiento de datos faltantes, eliminacion de
ruido, por mencionar algunos. Lo anterior con el fin de obtener datos confiables, En
ultima instancia el proceso de carga almacena los datos ya transformados en un

repositorio destino [2].

1.1.3 Sistema de recomendacion

Los sistemas de recomendacion son herramientas de software que proveen
sugerencias acerca de articulos para el usuario, dichas sugerencias se ofrecen al
usuario a la hora de tomar alguna decision, por ejemplo: dénde planificar un
recorrido, qué articulos se es posible adquirir, qué noticias interesantes hay para
leer, por mencionar algunos [3]. El objetivo de un sistema de recomendacion es
desplegar recomendaciones significativas a los clientes respecto a articulos de

interés personal [4].
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Basado en como los sistemas analizan y filtran la informacion acorde a los
requerimientos del cliente, existen varios tipos de sistemas de recomendacion [3],

descritos brevemente en las sub-secciones siguientes.

1.1.3.1 Basados en contenido

Son sistemas que se construyen acorde a las preferencias del usuario, basados en
la descripcion de articulos y el perfil de un cliente. Los articulos se describen usando
palabras claves y el perfil del usuario en cuestion contiene todos los elementos que
le agradan o prefiere. Este tipo de sistema utiliza técnicas de filtrado para la
recuperacion de informacién, en las cuales algunos elementos candidatos se
combinan con elementos que el usuario calificdO anteriormente, recomendando la

mejor opcion al usuario basado en el grado de emparejamiento obtenido [3], [5].

1.1.3.2 Filtrado colaborativo

Este tipo de sistema de recomendacion depende de la reunién y analisis de
informacion basada en las preferencias del usuario, y de hacer una prediccién de
los elementos que desearia en funcién de su similitud con otros usuarios, esta
similitud se calcula comparando sus calificaciones con las de otros usuarios para el

mismo articulo [3], [6].
Existen dos tipos de enfoques para el filtrado colaborativo:

o Basado en el articulo: Las relaciones de elementos se identifican usando
una matriz de elementos de usuario y se usa para calcular recomendaciones
para los usuarios indirectamente, proporcionando al usuario un elemento
como recomendacion, dependiendo de otros elementos con altas
correlaciones. Este sistema predice las calificaciones del usuario para un
articulo en particular segun se otorgue una calificacion a un articulo similar
por el mismo usuario.

o Basado en el usuario: Recomienda un elemento en funcion de la opinion de
otros usuarios con mentalidad similar para ese articulo. Este enfoque
encuentra a los clientes con intereses comunes y los considera como los

vecinos mas cercanos, luego la prediccion de un usuario para un articulo se
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realizara con base en la calificacion que los vecinos le hayan otorgado a ese

elemento.

1.1.3.3 Hibridos

Estos sistemas combinan a los sistemas de recomendacion basados en contenido
con los sistemas de recomendacion de filtrado colaborativo, dichos sistemas se
implementan de tres formas: 1) Haciendo predicciones por separado y después
combinandolas; 2) Afadiendo funciones de sistemas basados en contenido a un

sistema colaborativo, y 3) Combinando los modelos en un tnico modelo [3], [7].

1.1.3.4 Consciente de contexto

El contexto es cualquier informacion que caracterice la situacién de una entidad tal
como una persona, lugar u objeto. Por ejemplo: los guias turisticos dependen en
gran medida de la ubicacién pero ignoran otros tipos de contexto, como resultado

surge un problema de sobrecarga.

Estos sistemas toman en cuenta cinco tipos de informacion contextual tal como:
ubicacion, tiempo, clima, personalizacion y entretenimiento en redes sociales, para

ofrecerle al usuario recomendaciones acorde a su situacion [3].

1.1.3.5 Basados en tipologia

El grado de tipicidad del usuario se utiliza para identificar a los vecinos mas
cercanos, primero agrupa los elementos en varios conglomerados, basado en cada
conglomerado se forma un grupo de usuarios que tienen el mismo grado de
tipicidad, después una matriz de tipicidad de usuario se crea para medir la similitud
de los usuarios y luego seleccionar a sus vecinos, de acuerdo con las calificaciones
de un articulo por parte de algun vecino, la calificacién dada por el usuario para ese

elemento se predice [3].

1.1.3.6 Basados en conocimiento

Este tipo de sistema recomienda productos basados en los requisitos del cliente y
sus preferencias. Requiere un conocimiento funcional sobre el usuario para
satisfacerlos mediante recomendacion de un articulo en particular. Por lo tanto,

existe un gran uso del conocimiento del dominio, dando como resultado que su

6



CAPITULO | | ANTECEDENTES

decision es independiente del individuo, por lo que no es necesario recopilar

informacion sobre un cliente en particular [3], [8].

1.1.4 Mineria de datos

Han et al. [9] definen a la mineria de datos como: el proceso de descubrimiento de
patrones interesantes y conocimiento de grandes cantidades de datos. Las fuentes
de datos incluyen a las bases de datos, almacenes de datos, la Web, otros

repositorios de informacion, o datos que son transmitidos al sistema dinAmicamente.

Para el descubrimiento de conocimiento la mineria de datos se vale de diversas

técnicas, a continuacion se describen las mas comunes.

1.1.4.1 Reglas de asociacién

La esencia de este método es la extraccion de asociaciones y correlaciones
interesantes entre los conjuntos de datos en las bases de datos transaccionales u
otro repositorio de informacién. Las reglas de asociacién se usan extensivamente
en varias areas, una tipica regla de asociacion posee una implicacion de la forma
A B, donde A es un conjunto de articulos y B es un conjunto de articulos que

contiene solamente una condicion atémica [10].

1.1.4.2 Clustering

También llamado “Anadlisis de conglomerados”, constituye uno de los
procedimientos estadisticos mas utilizados hoy en dia para la segmentacion. La
definicion de ésta es: identificar grupos de sujetos lo mas heterogéneos posible

entre si y lo mas homogéneos posible dentro de cada grupo [11].

Define grupos tan distintos como sea posible en funcion de los propios datos sin
especificacion previa de los citados grupos, su finalidad esencial es revelar
concentraciones en los datos para su agrupamiento eficiente en conglomerados
segun su homogeneidad, basandose en la proximidad o lejania de unos con otros,

por lo tanto, es fundamental el uso adecuado del concepto de distancia.
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1.1.4.3 Prediccion

Este método atrae demasiado la atencion debido a las posibles consecuencias de
un prondstico acertado en algun contexto de negocio. Existen dos tipos de
predicciones: la primera predice valores de datos no disponibles y en la segunda
tan pronto como el modelo de clasificacibn se forma en un conjunto de
entrenamiento, la etiqueta de clase del objeto se predice en funcion de los valores
de los atributos del objeto. La prediccion se refiere mas a menudo a la prevision de

valores numéricos faltantes [10].

1.1.5 Facturacion electronica (E-billing)

La Real Academia Espafnola define “Facturacion” como: La accién o efecto de
facturar [12], y “Factura” se define como: Cuenta en que se detallan con su precio
los articulos vendidos o los servicios realizados y que se entrega al cliente para

exigir su pago [13].

Por lo tanto, “Facturacion electronica” se entiende como la accién o efecto de
facturar por medio electronico. Una definicion formal es la que presenta el gobierno
espafol: Una factura electronica es, ante todo, una factura. Es decir, tiene los
mismos efectos legales que una factura en papel. Una factura es un justificante de
la entrega de bienes o la prestacion de servicios, la cual se expide y recibe en
formato electronico. Es importante destacar que la expedicion de una factura
electronica esta condicionada al consentimiento de su destinatario. La factura

electrénica, por tanto, es una alternativa legal a la factura tradicional en papel [14].

1.1.6 Comercio electrénico (E-marketing)

En [15], los autores definen al comercio electronico como: cualquier tipo de
operacion comercial en la que la transaccion se realiza mediante algun sistema de
comunicaciéon electronico, por lo que no se requiere el “contacto fisico” entre

comprador y vendedor.
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1.2 Planteamiento del problema

La empresa Solucion Integral de Facturacion Electronica e Informatica (SIFEI). S.
A. de C. V. se dedica a la venta/renta de servicios de facturacion electrénica
(emision, recepcion y timbrado de comprobantes fiscales digitales) a clientes de
distinta indole, a lo largo de su estancia en el mercado, la empresa se ha valido de
campafas publicitarias para atraer mas y mejores clientes a sus instalaciones, sin
embargo, dichas campafias aun en la actualidad son publicadas para todos los
clientes en general. Debido a lo anterior y aunado a la creciente competencia, SIFEI

pierde clientes, gana a algunos y retiene a pocos.

Actualmente SIFEI almacena la informacion de sus clientes (antiguos y nuevos) en
un repositorio de datos separado de la base de datos encargada de guardar los
productos y servicios que ofertan (catdlogo de productos). De igual forma, la
informacion de los clientes no se use para la toma de decisiones en cuanto a
campafas publicitarias, ofertas, entre otros. Provocando que el conocimiento

potencial de los datos no se explote o ni siquiera se descubra.

El cambio de sistema gestor de base datos para la fusion de clientes y productos no
es una opcion, debido a la gran cantidad de informacion recabada a lo largo de los
afos que SIFEI se ha mantenido trabajando. El uso de técnicas de mineria de datos
para el descubrimiento de conocimiento y la implementacién de sistemas que hagan
uso de dichas técnicas es una buena opcion, pero mas alla de la implementacion
sobre un sistema que se esté desarrollando, es necesario tomar lo que ya se tiene

hasta el momento y adecuarlo a las necesidades de la empresa.

1.3 Objetivo general y especificos
En las dos sub-secciones siguientes se detalla el objetivo general para el proyecto

propuesto a desarrollar, asi como sus objetivos especificos.

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un médulo que aplique técnicas de mineria de datos para el analisis y
deteccion de patrones de consumo para la generacion de modelos que
interpretados por personal capacitado ayude en la toma de decisiones y generacion
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de recomendaciones de servicios de facturacion electronica a partir del analisis de

clientes.

1.3.2 Objetivos especificos

. Analizar técnicas de mineria de datos para agrupamiento, clasificacion y
series de tiempo para determinar las Optimas para cada caso a traves de
un analisis comparativo.

. Analizar diferentes herramientas para el uso de técnicas de mineria de
datos para identificar aquellas que se adapten a la resolucion del
problema por medio de un andlisis comparativo.

. Generar los modelos de agrupamiento, clasificacién y series de tiempo
para su uso mediante interfaces de usuario mediante la generacion de
pruebas, comparando los resultados obtenidos.

. Implementar las interfaces de usuario necesarias para la explotacion de
los modelos de mineria de datos por medio de una aplicacién Web.
. Realizar un caso de estudio para corroborar los resultados obtenidos.

1.4 Justificacion

Debido la explotacion limitada de la informacién recabada por parte de SIFEl y a la
poca precision de las campafas publicitarias que implementan para atraer nuevos
clientes y retener a los ya existentes, este proyecto propuesto busca desarrollar un
mddulo que implemente técnicas de mineria de datos, para solventar ese problema
sin perjudicar la manera en que se trabaja en SIFEI, ya que al tratarse de un modulo,
este se integrara al sistema principal ayudando a la empresa Solucion Integral de
Facturacion Electronica e Informatica (SIFEI) S. A. de C. V. a una mejor toma de
decisiones respecto a campafias publicitarias y al entendimiento de las necesidades

de sus clientes.

Con la utilizacion del médulo de recomendacion, el usuario tendra las herramientas
necesarias mediante los resultados obtenidos, para tomar decisiones referentes a
campafas publicitarias que impacten positivamente a las ganancias de la empresa
hablando de dinero y de clientes satisfechos, esto Ultimo es muy importante y no
s6lo para SIFEI sino para toda empresa en general, ya que al tener clientes
contentos, éstos recomiendan los servicios gue tienen e incluso estan abiertos a

consumir servicios nuevos aumentando el valor de la empresa.
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Debido al gran volumen de informacion con el que se cuenta en el sistema actual
de SIFEI, no es posible realizar un tratamiento manual para el descubrimiento de
conocimiento, la solucién es valerse de un sistema automéatico que se encargue de
ese procesamiento el cual serd el médulo de recomendacion propuesto. Con el
desarrollo del médulo de recomendacion, incorporando técnicas de mineria de
datos se obtendran beneficios como la adquisicion de conocimiento acerca de las

preferencias y necesidades de los clientes de SIFEI.

Entendiendo las preferencias y necesidades de los clientes, SIFEI atacara los
problemas que conllevaron a clientes antiguos dejar de trabajar con ellos, efectuar
campafas publicitarias que atraigan a nuevos clientes y que los clientes ya
existentes mejoren su experiencia utilizando los servicios de facturacion electrénica

que SIFEI provee.
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Capitulo 2. Estado de la practica

En este capitulo se dan a conocer algunos trabajos relacionados con el proyecto de

tesis.

2.1 Trabajos relacionados

Los usuarios gastan casi la mitad de su tiempo buscando informacion relevante, los
sistemas de recomendacion tienen un papel importante en el filtrado de informacion,
dichos sistemas lidian, con qué tan bien recomiendan articulos o informacion relevante
al usuario. Las técnicas actuales de recomendacién sufren por datos esparcidos y el
problema del inicio frio, lo cual merma la habilidad para la recomendacién de articulos
al usuario, la combinacién de dos técnicas da como resultado un sistema hibrido que
supera en términos de precision y eficiencia a los sistemas de recomendacion simples.
En [16] se realiz6 un estudio comparativo de varias técnicas para determinar cual de
ellas se acopla mejor en un dominio especifico. Los sistemas de recomendacion son
una sub categoria de los sistemas de filtrado de informacion, los cuales recomiendan
articulos basados en previas clasificaciones y predicciones realizadas por otros
usuarios. Los diferentes tipos de técnicas de recomendacion estan clasificadas de la
siguiente manera: Recomendaciones personalizadas (Filtrado basado en contenido,
Filtrado colaborativo, Basado en conocimiento) y Recomendaciones no
personalizadas (Enfoque agregado de opiniébn y Recomendador de asociacién de
producto). El estudio mostrd mejores resultados en términos de precision y desempefio

al utilizar un enfoque hibrido.

Los sistemas de recomendacion son herramientas de software que proveen
sugerencias acerca de articulos de usuario, por lo anterior existen algunos métodos
gue manejan los desafios provenientes de dichos sistemas, tales como: datos
dispersos, escalabilidad, problema de cola larga, inicio frio, entre otros. Los sistemas
de recomendacion son utiles para los usuarios y los proveedores, y dependiendo de

como los sistemas analizan vy filtran la informacion acorde a los requerimientos del
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usuario se clasifican en diferentes tipos de sistemas de recomendacién, en [3] se

describieron algunos, tales como:

o Sistemas de recomendacion basados en contenido: estan basados en la
descripcion del articulo y el perfil de usuario que se va construyendo acorde a
las preferencias del mismo, este tipo de sistema de recomendacion actualiza
automaticamente el perfil del usuario por medio de la retroalimentacion, y los
resultados se despliegan emparejando las preferencias del usuario de manera
descendente.

o Sistema de recomendacién de filtrado colaborativo: depende de la reunion
y analisis de la informacion basada en las preferencias del usuario haciendo
una prediccion de los articulos que le agradaran con base en la similitud con
otros usuarios, dicha similitud se calcula comparando sus calificaciones con las
de otro usuario para el mismo articulo.

o Sistemas de recomendaciéon hibridos: estos sistemas combinan los dos
anteriores, y son implementados en tres formas: 1) Haciendo predicciones por
separado y después combinandolas; 2) Afiadiendo funciones de sistemas
basados en contenido a un sistema colaborativo, y 3) Combinando los modelos
en un solo modelo.

o Sistema de recomendacion consciente de contexto: un ejemplo es el
turismo que mejoro gracias al contexto en aplicaciones mdviles, estos sistemas
toman en cuenta cinco tipos de informacion contextual tal como: ubicacién,
tiempo, clima, personalizacion y entretenimiento en redes sociales.

o Sistema de recomendacion basado en tipologia: el grado de tipologia de un
usuario en grupos de estos se usa para identificar vecinos de los usuarios,
acorde a la calificacion de un articulo por un vecino, la calificacion dada por un
usuario para ese articulo se pronostica.

o Sistemas de recomendacion basados en conocimiento: basados en los
requerimientos y preferencias del usuario, requiere de conocimiento funcional

acerca del usuario para satisfacerlo recomendandole un articulo en particular,
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estos sistemas almacenan informacion de un usuario dado de tal forma que el

sistema es capaz de recomendar articulos complejos.

Como conclusioén, en [3] los autores determinaron que los distintos tipos de sistemas
de recomendacion se implementan acorde a las preferencias y necesidades del
usuario para incrementar las ventas, y que las diferentes personalidades de los clientes
requieren de distintos tipos de sistemas de recomendacion para evitar la sobrecarga

de informacion.

El enorme volumen de informacién tanto estructurada como no estructurada, hoy en
dia provee de oportunidades para diversas compafias, especialmente a aquellas que
usan el comercio electrénico. Los datos se almacenan a partir de los procesos internos
de los consumidores, vendedores, mercados y ambientes de negocios. En [10] se
reviso la aplicabilidad de la mineria de datos en el comercio electrénico, enfocandose
en informacién estructurada y no estructurada recolectada de varias fuentes y servicios
de codmputo en la nube, para justificar la importancia de la mineria de datos en la toma
de decisiones. Ismail et al. Describieron que la mineria de datos no es especifica a un
anico tipo de informacién, sin embargo, los algoritmos y técnicas varian cuando se
aplican a diferentes tipos de datos, por ultimo, la mineria de datos se usa en diferentes
tipos de bases de datos tales como: archivos planos, almacenes de datos, orientadas
a objetos, entre otras. El objetivo primordial de la mineria de datos es obtener
conocimiento a partir de los datos a analizar, para ello, existen demasiadas técnicas

de mineria de datos, las mas comunes son:

o Reglas de asociacion: la esencia de este método es la extraccion de
correlaciones interesantes y asociaciones entre conjuntos de datos en las bases
de datos transaccionales u otro tipo de repositorio de informacion.

o Clustering (Agrupamiento): es el proceso de agrupar un conjunto de objetos

fisicos 0 abstractos en clases de objetos similares.
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o Prediccion: atrae atencion sustancial dada las posibles consecuencias de un
prondstico satisfactorio en un contexto de negocios, ya que la prediccion es

comunmente referenciada a la determinacion de valores numéricos faltantes.

La mineria de datos para las compafiias de comercio electronico ya no es mas un
privilegio, sino un requerimiento para sobrevivir y mantenerse dentro del ambiente
competitivo, ya que les permite desarrollar planes mercantiles, andlisis de
consumidores, comportamiento de ventas, entre otros. Para aquellas compafias que
almacenan la informacién (preferencias y requerimientos) de sus clientes, la mineria
de datos juega un papel importante en proveer servicios orientados al consumidor para

incrementar la satisfaccion de los clientes y por lo tanto las ventas de la compafiia.

Los recientes avances en las tecnologias de comunicacion e informacién mejoraron
drasticamente la velocidad computacional, bajo esas circunstancias los investigadores
dirigen sus estudios enfocados en grandes cantidades de informacién almacenada en
diversas fuentes. Las técnicas de mineria de datos son importantes para el analisis del
control de datos y su modelacion. Varios métodos relacionados con la mineria de datos
se desarrollaron y software como Weka permite facilmente el uso de dichos métodos,
sin embargo, para estas aplicaciones generalmente se necesita seleccionar una
técnica apropiada para los datos. Ishibashi et al. [17] verificaron la efectividad de la
creacion de un modelo predictor de ganancias basado en informacion de estados
financieros. Los estados financieros contienen demasiadas variables, por ello su
seleccion y la de un modelo se espera sea adecuado para la construccién de un
modelo predictivo, en [17] se enfocaron en la seleccion de variables como primera
etapa. En el estudio, la seleccion de variables con técnicas de mineria de datos dio
como resultado que el método para la seleccion de variables mejora la precision de la
prediccion comparado con un modelo que tome en cuenta todas las variables, sin
embargo, hay diferencias en el efecto de cada método, dependiendo de los conjuntos

de datos que tomen como base.
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Un Call Data Record (Registro de datos de llamada o CDR por sus siglas en inglés) es
una estructura de informacion que almacena datos relevantes acerca de una actividad
telefonica dada y que involucra a un usuario de una red de telefonia. Un CDR
comunmente contiene datos espaciales y temporales, pero también almacenan otro
tipo de informacion util. Anteriormente los censos se usaban para conocer el
movimiento demografico y geografico de la poblacion, hoy en dia debido a la movilidad
a corto plazo de las personas, se utilizan métodos mas flexibles como varios registros
y bases de datos indirectas, los CDR representan a un buen candidato en ese sentido,
ya que una de sus principales ventajas es que ofrecen una representacion
estadisticamente precisa de la distribuciobn de personas en un area y con esto se
rastrean grandes grupos de personas heterogéneas, de tal forma que los CDR
evolucionan acorde a los cambios en el comportamiento de los usuarios. En [18]
propusieron dos implementaciones de un procedimiento de mineria de datos:
Clustering (agrupamiento), ya que los resultados en trabajos previos sirvieron para
entender los hébitos de usuarios y de esa forma realizar el trazado de sus perfiles. La
primera esta basada en un novedoso sistema para el agrupamiento y el proceso de
generacion de conocimiento llamado LD-ABCD (Local Dissimilarities - Agent Based
Clusters Discoverer, Disimilitudes Locales — Descubridor de Agrupamientos Basados
en Agentes) capaz de recuperar grupos y al mismo tiempo descubrir automaticamente
para cada uno la medida de desemejanza mas apropiada. La segunda implementacion
se basa en PROCLUS (PROjected CLUStering, Agrupamiento Proyectado), el bien
conocido algoritmo de sub-agrupamiento, el conjunto de datos que estuvo bajo analisis
contenia informacién caracterizada por solamente unas pocas variables. Como
resultado en [18] los autores demostraron que usando LD-ABCD los resultados son
estables y confiables, incluso cuando la naturaleza de los datos es completamente
desconocida y la presencia de grupos bien definidos no es clara, de esta manera se

obtienen grupos de usuarios y por lo tanto sus habitos, sin embargo, aunque es facil
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la implementaciéon de LD-ABCD en una red de computacién distribuida debido a la

arquitectura multi agente, el sistema necesita grandes recursos computacionales.

El manejo de crédito es la base de la industria financiera, cuando los agentes proveen
de préstamos a individuos o compafiias, evallan el riesgo crediticio de sus prestatarios
para reducir la posibilidad de alguna deuda incobrable y decidir el monto del préstamo.
Los prestamistas almacenan informacién acerca del individuo al que se le otorgé dicho
bien, el intercambio de informacién entre prestamistas ocurre voluntariamente
mediante el servicio de crédito privado o se fuerza por regulacion a través de oficinas
de crédito. Este intercambio de datos reduce significativamente el costo del mercado
crediticio y lo hace mas eficiente, en paises desarrollados el sistema de crédito
experimentd mas de cien afios de evolucion, en China el sistema de crédito publico
estd muy por detras de su crecimiento econémico, lo que provoca deficiencias en el
mercado de préstamos y la necesidad de servicios crediticios llevo a la creacion de
servicios de crédito privado. Hoy en dia muchos proveedores de servicios de crédito
privado hacen uso de informacion almacenada en internet y otras fuentes de datos,
sus practicas proveen un buen ejemplo del uso de la tecnologia de Big Data para su
aplicacién en la industria financiera. Zhang et al. [19] examinaron los servicios de
crédito por internet a través de las practicas de 100Credit (www.100credit.com), un
nuevo proveedor de servicio de crédito en China, con la meta de profundizar el
entendimiento del valor de Big Data en estos tipos de servicios. En [19] inspeccionaron
las operaciones de negocios de 100Credit, la cual usa colecciones de datos
heterogéneos de diversas fuentes enfocadas en actividades de usuarios tanto en linea
como fuera de ella para predecir su rango de crédito, ellos resumieron cuatro valores
gue Big Data aport6 a este tipo de compafiias: 1) El valor de volumen; 2) Correccion

de la prediccion; 3) Variedad de servicios, y 4) Proteccion de la privacidad.
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En campafas publicitarias, Long et al. [20] observaron que existe un intercambio
comercial entre la cantidad de clientes satisfechos por las compafiias y la ganancia
obtenida. Simplemente satisfacer tantos clientes como sea posible o maximizar el
beneficio no es deseable. Para tal fin, los autores propusieron un nuevo problema
llamado K-Satisfiability Assigment for Maximizing the Profit (Asignacion de Satifaccion
para Maximizar los Beneficios, k-SAMP por sus siglas en inglés), en donde k es un
parametro de usuario, entero no negativo. Dado un conjunto P de productos y un
conjunto O de consumidores, k-SAMP busca una asignacion entre P y O tal que al
menos K clientes sean satisfechos en dicha asignacién y que la ganancia incurrida por
este medio sea maximizada. El trabajo realizado por Long et al. Consté en disefiar un
novedoso algoritmo llamado “Ajuste para el problema k-SAMP”, dada una asignacion
A, el ajuste incrementa iterativamente la ganancia de A, ajustando algunas
coincidencias apropiadas en A manteniendo al menos k clientes satisfechos en A. Se
realizaron varios experimentos los cuales verificaron la eficiencia del algoritmo
propuesto por [20], como trabajos a futuro los autores mencionan abordar dos
direcciones: la primera es estudiar el problema de maximizar la ganancia (promedio)
gue se obtenga de un solo cliente satisfecho, y la segunda es estudiar el problema k-
SAMP con una restriccion adicional en donde cada usuario sera emparejado a lo

mucho a un tipo de producto.

El objetivo de un sistema de recomendacion es desplegar recomendaciones
significativas a los clientes respecto a articulos de interés personal, ya que actualmente
se vive la era de la explosion de informacion debido al rapido desarrollo de la
tecnologia de la Internet. La vasta cantidad de datos no solamente provee estadisticas,
sino también informacion y conocimiento, por ello los sistemas de recomendacién
proveen datos basados en las preferencias de los clientes y que anteriormente estaban
escondidas en bases de datos, llamando atencion sustancial. Este conocimiento
escondido lo usan los sistemas de ventas para realizar recomendaciones a los clientes

y promover ventas. Sin embargo, las demandas de los usuarios son dinamicas y los
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productos que anteriormente eran preferidos después de un cierto periodo ya no lo
seran, mientras que nuevas demandas se desarrollan gradualmente. Por lo tanto, la
calidad de las recomendaciones se mejora usando la informacion dinamica secuencial
en un enfoque continuo evolutivo. En [4] los autores implementaron la programacion
de red genética (GNP por sus siglas en inglés) y la optimizacién de colonia de hormigas
(ACO por sus siglas en inglés) para resolver el problema de la extraccion de reglas
secuenciales para recomendaciones comerciales en bases de datos transaccionales
relacionadas con el tiempo. Debido a la naturaleza cambiante de las preferencias de
los clientes y a las diferencias con el enfoque tradicional “encuentra todo y después
filtra”, las reglas interesantes de asociacion temporal son extraidas por las
metaheuristicas y los métodos genéticos basados en algoritmos de GNP.
Adicionalmente un modelo til se construye usando las reglas obtenidas para
pronosticar las necesidades futuras de los clientes y un enfoque ACO para mejorar
continuamente el sistema de recomendacion en linea. Como resultado Zhou y
Hirasawa [4] verificaron que los métodos propuestos sirven para el analisis del
comportamiento del cliente, y permiten predecir con precision algun cambio en el
comportamiento del usuario construyendo el modelo de andlisis propuesto. De tal
forma que la precision del mercado se ejecutard en un momento adecuado para evitar

promociones ineficientes.

Bajo una fuerte competicion global, los gerentes aprovechan cualquier oportunidad que
les deje como resultado grandes ganancias dentro de un margen de tiempo, con ese
objetivo, se obtiene informacion de las operaciones diarias y se guarda dentro de
almacenes de datos para el propésito de la Customer Relationship Management
(gestidn de relaciones con los clientes o CRM por sus siglas en inglés), en donde la
informacion se transforma en conocimiento util, el cual minimiza riesgos gerenciales e
incrementa la efectividad de las estrategias CRM. Estos métodos de mineria de datos
mantienen la identificacion de las tendencias significativas y las relaciones dentro de

los datos, la identificacion de los clientes mas rentables y la segmentacion de éstos
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dependen de las variables almacenadas en los conjuntos de datos. En [21] los autores
realizaron un estudio centrado en perfilar clientes hoteleros rentables mediante el
analisis RFM (Recency, Frequency and Monetary, Frescura, Frecuencia y Monetario,
las cuales son las variables por las que la informacion de un cliente se clasifica) que
es un método de mineria de datos basado en comportamiento, este andlisis extrae el
perfil del cliente usando pocos nimeros de criterios reduciendo la complejidad de dicho
analisis. Dursun y Caber [21] utilizaron la informacion CRM perteneciente a tres hoteles
de cinco estrellas que operan en Antalya, Turquia. Los resultados mostraron que la
mayoria de los propietarios de tarjetas de membresia son de mediana edad (35-44
afnos) 35.2%, parejas (37.7%) con hijos (48.2%). Siendo esta una tipica situacion para
un hotel que atrae turistas quienes comunmente viajan en vacaciones. De igual forma
el andlisis RFM arroj6 369 perfiles de clientes hoteleros divididos en ocho grupos:
"Clientes leales”, "Clientes leales de verano”, "Clientes de compra colectiva”, "Clientes
de invierno”, “Clientes perdidos”, "Clientes con alto potencial”’, "Clientes nuevos” y
"Clientes con alto potencial en invierno”. En donde los “clientes perdidos” son el 36%
y se refiere a las personas que se quedan poco tiempo. Como conclusion Dursun y
Caber [21] demostraron que el analisis RFM agrupa eficientemente a los clientes,
llevando a los altos directivos de los hoteles a generar nuevas estrategias para

incrementar sus habilidades en CRM.

Desde la creacidén de la Internet la cantidad de informacion aument6 rapidamente
impulsando la basqueda de recuperacion de informacion, actualmente muchos sitios y
servicios incorporan sistemas de recomendacion (SR) para asistir a los usuarios en la
tarea de filtrar contenido relevante o de su interés, para alcanzar los criterios de los
clientes los SR comunmente construyen modelos a partir de las preferencias extraidas
en un unico dominio, por ejemplo, para sugerir libros el SR examina a aquellos que el
usuario ya leyé o buscéd. Rodrigues et al. [22] propusieron un método para la
modelacion de perfiles de usuario que combina informacién de multiples dominios para

mejorar la precision de las recomendaciones de un SR, dicho método permite el cruce
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de metadatos de articulos en un dominio (ejemplo libros) para descubrir intereses de
usuario en otros dominios (por ejemplo peliculas), las preferencias utilizadas se
extrajeron de Facebook®. Utilizando el algoritmo BPR-Mapping basado en el marco
de trabajo BPR (Business Process Reengineering, Reingenieria de Procesos de
Negocio), este algoritmo sirve para personalizar la calificacion de articulos utilizando
apenas una retroalimentacion implicita. Como resultado en [22] los autores lograron
demostrar que en todos los experimentos realizados, el combinar los atributos de las
peliculas con los atributos de los libros produjo mejores resultados de recomendacién
que al utilizar sélo atributos de peliculas. El enfoque de mdltiples dominios en el
modelado de perfiles de usuario también se mostr6 conveniente para lidiar con el
problema de arranque en frio (uno de algunos problemas en los sistemas de
recomendacion), el conocimiento sobre los nuevos usuarios no es suficiente para
empezar a generar recomendaciones, ya que el modelo de usuario se crea

automaticamente.

Dada la importancia de los consumidores como los bienes mas valiosos para las
organizaciones, la retencion de éstos es un requerimiento basico y esencial para cada
empresa, los bancos no son la excepcion a esta regla. La competitiva atmdésfera dentro
de la cual, los servicios de banca electronica son provistos por diferentes bancos,
aumenta la necesidad de la retencion de clientes, ya que muchas organizaciones
competitivas determinaron que esta técnica es una estrategia clave para sobrevivir
dentro del mercado. Pero mantener a los clientes no es una tarea facil, debido a la
rotacion de cliente, la cual es uno de los problemas basicos con el que lidia la industria
de la banca. Debido a lo anterior, Keramati et al. [23] desarrollaron un modelo
predictivo para identificar caracteristicas comunes de la rotacion de clientes. Usaron la
metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining, Proceso
Estandar de la Industria Cruzada para la Mineria de Datos) para la creacion de su

modelo, en esa metodologia se us6 un enfoque de seis fases:
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o Entendimiento del negocio.

o Entendimiento de los datos.

o Pre-procesamiento de los datos.
o Modelado.

o Evaluacion.

o Despliegue.

Del mismo modo en [23] usaron el método de arboles de decisién (DT por sus siglas
en inglés) en la fase de modelado. El propdsito del estudio era identificar las
caracteristicas de los churners (clientes que abandonan una companiia para ir a otra)
de los servicios de banca electrénica, variables demograficas (edad, género, carrera,
y nivel de educacion), datos de transacciones a través de portales bancarios
electrénicos (ATM, banca mdvil, banca telefénica, banca por internet, entre otros), la
longitud de la asociacion de clientes y las quejas de éstos, se extrajeron de la base de
datos del banco. Keramati et al. [23] definieron que el uso de técnicas de mineria de
datos para la prediccion de rotacion de clientes es el nuevo contexto de banca
electrénica. La recoleccion de datos y la seleccion de caracteristicas para predecir el
abandono de los clientes en este contexto, es uno de los aspectos novedosos de su

investigacion.

Hoy en dia a los sistemas de recomendacion (SR) se les encuentra en cualquier
esquina de una pagina Web o en recomendaciones de productos en tiendas en linea,
debido a su habilidad para resolver un severo problema que se incrementa: la
sobrecarga de informacion. Como resultado, los SR atraen numerosos investigadores
de los campos de aprendizaje automatico y mineria de datos. Sin embargo, mientras
gue demasiados algoritmos se crearon y se implementaron para sugerir articulos
relevantes al usuario, aun hay muchos retos que necesitan completarse antes de que
los sistemas de recomendacion logren alcanzar su potencial maximo. Muchos
algoritmos sufren del problema de inicio frio o que los SR no logran dar

recomendaciones efectivas a los nuevos usuarios o referenciar a los nuevos articulos,
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ya que aun no tienen indicadores de relevancia explicitos o implicitos. Por lo anterior,
en [24] los autores presentaron un marco de trabajo (Framework) de visualizacion
interactiva, que va mas alla de la precision de los algoritmos de recomendacion,
enfocandose en varios factores humanos que afectan la aceptacion de
recomendaciones como la satisfaccién del usuario, veracidad, transparencia y sentido
del control. El marco de trabajo combina la recomendacién con técnicas de
visualizacion para apoyar la interaccion humano-recomendador. He et al. [24]
propusieron una estrecha integracion de técnicas de visualizacion y recomendacion
para permitir a los usuarios finales interactuar con sistemas de recomendacion y crear
un ciclo de retroalimentacién. En [24] los autores presentaron un analisis de 24
sistemas de recomendacion interactiva existentes a lo largo de las dimensiones del
marco de trabajo. Como resultado, el analisis mostré que la mayoria del trabajo
existente se centra en la transparencia y el control del proceso de recomendacion, y
gue mediante el uso de técnicas de visualizacion, la comprension del usuario de la
l6gica de los sistemas de recomendacion permite ser respaldada. Dicho conocimiento
mejora la aceptacion de las recomendaciones, de igual forma, al apoyar el control del

usuario se tiene un impacto en la precision de las recomendaciones.

En la era actual de los dispositivos inteligentes y la Web 2.0, gran cantidad de
informacion es generada a partir de una gran variedad de fuentes como: sitios de redes
sociales, sitios para compartir contenido multimedia, servicios alojados, correo
electrénico, grupos de comunicaciones, mensajes instantaneos, entre otros. Debido a
esa gran cantidad de datos, se vuelve cada vez mas dificil para los usuarios encontrar
contenido relevante en la Web y en muchas ocasiones esta sobrecarga de informacién
ocasiona que los usuarios respondan al problema omitiendo algo importante o
cometiendo un error en el proceso de tomar una decision. Paradarami et al. [25]
presentaron un framework (marco de trabajo) de red neuronal profunda que utiliza
opiniones en adicion a caracteristicas basadas en contenido para generar un modelo

basado en predicciones para las combinaciones del usuario de negocios. En [25] los
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autores desarrollaron una nueva técnica de sistema de recomendacion hibrido, la cual
se basa en las capacidades proporcionadas por los enfoques tradicionales como
filtrado colaborativo y filtrado basado en contenido, mediante el uso de metadatos
asociados con el texto a revisar, para entrenar y construir una red neuronal artificial
(ANN por sus siglas en inglés). Como resultado Paradarami et al. [25] demostraron
gue debido a las capacidades de aprendizaje efectivas de un marco de trabajo de ANN,
y a sus caracteristicas basadas en contenido y en el filtrado colaborativo, la efectividad
del sistema de recomendacion mejora significativamente. También demostraron que
una ANN entrenada para una categoria de negocios en particular se generaliza bien y
actia como el sistema de recomendacion para otras categorias, 1o que mejora la

escalabilidad de la aplicacion.

Google® ejecuta una extensa plataforma de publicidad a través de multiples canales
gue abastece billones de anuncios cada dia a todos los usuarios alrededor del planeta.
Informacion detallada asociada con cada anuncio mostrado, como: criterio de
segmentacion, niamero de impresiones, numeros de clicks, entre otros, es almacenada
y procesada en tiempo real, dicha informacion es extensivamente usada por Google®
para diferentes casos de uso, los cuales incluyen: informes, auditoria interna, analisis,
facturacion y prondéstico. La escala y naturaleza critica del negocio de esos datos dan
como resultado desafios técnicos y operativos Unicos para procesar, almacenar y
consultar. Mesa es la solucién de Google® para estos desafios técnicos y operativos
para la informacion critica de la empresa, Mesa es un sistema distribuido, replicado y
altamente disponible para procesamiento, almacenamiento y consulta de datos
estructurados. En [26] los autores presentaron una descripcién del sistema Mesa de
Google® e informaron el rendimiento y la escala que Mesa alcanza. Como resultado,
Gupta et al. [26] presentaron el disefio y la implementacion del sistema de
almacenamiento de datos escalable, casi en tiempo real y geo-replicado llamado
Mesa, su disefio de ingenieria aprovecha ideas de investigacion fundamentales en las

areas de bases de datos y sistemas distribuidos. Particularmente Mesa soporta
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consultas en linea y actualizaciones, al mismo tiempo que provee fuerte consistencia
y garantias de correccién transaccional, logra estas propiedades utilizando una interfaz
orientada a lotes, que garantiza la atomicidad de las actualizaciones mediante la
introduccién de versiones transitorias de los datos, esto elimina la necesidad de
sincronizar las consultas y actualizaciones basadas en bloqueos. Al ser geo-replicado
a través de multiples centros de datos, Mesa es altamente tolerante a fallas.
Finalmente, dentro de cada centro de datos el marco de trabajador/control le permite
distribuir el trabajo y escalar dindmicamente el célculo requerido en un gran nimero

de maquinas para proporcionar alta escalabilidad.

Los sistemas de recomendacion (SR por sus siglas en inglés) se consideran
herramientas de gran utilidad, principalmente para usuarios de sistemas en linea que
se encuentran con un volumen de informaciéon mayor al que soportan de manera
adecuada. La industria del software para la Web considera a los SR como un medio
para atender mejor las demandas de los clientes y hacer a sus sistemas mas rentables,
en este contexto el procesamiento de textos (libros, revistas, articulos cientificos, por
mencionar algunos) representa una demanda importante a esos tipos de datos, los
cuales frecuentemente son objeto de procesamiento de los sistemas de
recomendacion basados en contenido. El aprendizaje automético (Machine Learning,
ML por sus siglas en inglés) se caracteriza por el desarrollo de técnicas cuyo objetivo
es proveer software con la habilidad de mejorar su desempefio en una tarea
aprendiendo a través de la experiencia (aprendizaje inductivo). Diferentes técnicas de
ML o combinaciones de ellas se utilizan para el andlisis de datos textuales en diversos
contextos, el éxito obtenido al utilizar dichas técnicas demuestra que son éptimas para
el procesamiento de datos textuales y, por lo tanto, son adecuadas para la
construccion de sistemas de recomendacion que se encargan de este tipo de
informacion. En [27] los autores presentaron una revision sisteméatica para identificar,
interpretar y evaluar como se aplican las estrategias del aprendizaje automatico, es

decir, construir un panorama sobre las investigaciones mas recientes en el area de los
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SR basados en contenido textual construidos con base en técnicas de ML. Brunialti et
al. [27] observaron que las iniciativas usando ML en SR basados en contenido textual
son pocas, sin embargo, en el analisis de los estudios relacionados se percibio que las
iniciativas en la interseccion de estas areas producen resultados prometedores,
proporcionando una motivacion para que mas esfuerzos de investigacion se
implementen en esta area, en ese contexto, se observo una carencia significativa de
propuestas dirigidas a estudiar la educacion del aprendizaje inductivo no supervisado

en la tarea de aprendizaje del perfil del usuario.
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2.2 Anédlisis comparativo

La Tabla 2.1 muestra de manera abstracta la informacion relevante de cada articulo mencionado en la seccidn anterior,

con el fin de realizar un analisis comparativo.

Articulo

Tabla 2.1 Analisis comparativo de los articulos relacionados.

Objetivo

Pereira y Realizar un caso de

Varma [16]

estudio en donde se
compararon

diferentes técnicas de
recomendacion para
su combinacion, y la
demostracion de que
los sistemas hibridos
funcionan mejor que

los sistemas simples.

Problema

Los usuarios pasan
demasiado tiempo
buscando informacion

gue necesitan, y en las
aplicaciones dénde
buscan hacen uso de
técnicas de
recomendacion simples,
las cuales no brindan
informacion relevante o
demoran para mostrar

dicha informacion.

Tecnologias
usadas

Técnicas

recomendacion.

Resultados

técnicas basadas en
contenido y filtrado
colaborativo obtiene

mejores resultados.

de La combinacién de las Finalizado.
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Articulo

Gigimol 'y
John [3]

Ismail et al.
[10]

Objetivo
Establecer las
diferencias de

algunos sistemas de
recomendacion para
determinar cual usar

en casos especificos.

Estudiar la
aplicabilidad de la
mineria de datos en el

comercio electrénico.

Problema

Sobrecarga de

informacion al utilizar un

sistema de
recomendacion erréneo
para cierto tipo de

clientes y proveedores.

Las compaiiias que usan
el comercio electrénico no
utilizan la informacion de
sus clientes de manera
correcta para generar
estrategias que permitan
el crecimiento y mejora de

sus técnicas mercantiles.

Tecnologias

usadas

Ninguna/No

mencionada.

Ninguna.

Resultados

Explicacion de los

diferentes tipos de
sistemas de
recomendacion  para
seleccionar alguno
segun se requiera con
las

del

base en
necesidades

cliente.

Se determindé que el
uso de técnicas de
mineria de datos en
diferentes dominios
obtiene informacion
clave para la

generacion de

Estado

Finalizado.

Finalizado.
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Articulo

Objetivo

Ishibashi et = Verificar la efectividad

al. [17]

de la creacion de un
modelo predictor de
ganancias utilizando
técnicas de mineria
de datos para la
seleccion de

variables.

Problema

Tecnologias

usadas

¢, Cudl técnica de mineria C4.5 para

de datos es la adecuada prediccion

para la seleccion

variables?

de categodrica.

la

Resultados

estrategias

mercantiles.

Estado

Si se usan las técnicas Mejoras a

de mineria de datos futuro.

para la seleccion de
variables, los
resultados son
favorables en
comparacion con

modelos que utilizan

todas las variables.
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Articulo
Bianchi et
al. [18]
Zhang et
al. [19]

Objetivo

Utilizar la informacién
almacenada en CDRs
para comparar dos
variantes de la
técnica de mineria de

datos: Clustering.

Profundizar el
del

valor de Big Data en

entendimiento

servicios de crédito

por internet.

Problema Tecnologias

usadas

. Se obtienen habitos de LD-ABCD.
usuario mediante el uso

_ PROCLUS.
de mineria de datos en

CDRs?

En China el crecimiento Ninguna.
del
publico no esta a la par
del

econdmico del pais.

sistema de crédito

crecimiento

Resultados

LD-ABCD obtuvo
mejores resultados, sin
embargo, presenta
deficiencias.

El uso de Big Data es
de vital importancia
de

empresas para evitar

para este tipo
problemas financieros

a futuro.

Estado

Trabajo

futuro.

Trabajo

futuro.

a

a
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Articulo

Long et al.
[20]

Zhou [4]

Dursun vy
Caber [21]

Objetivo

Probar que el ajuste al
problema K-
SAMP

optimizador global de

regresa un

ganancias.

Implementar la GNP y
la ACO para ayudar
en la prediccion del

cambio de
comportamiento  de
los clientes.

Perfilar clientes

mediante el analisis
RFM.

Problema

Las compaiiias no

mantienen un equilibrio
las

entre ganancias

obtenidas y los clientes

satisfechos.

Predecir las nuevas
preferencias de los
clientes es dificil para los
sistemas de

recomendacion.

El uso de CRM no es
suficiente para segmentar

clientes hoteleros con

Tecnologias

usadas

Ajuste del

problema
k-SAMP.

GNP.

ACO.

Analisis RFM.

Resultados

El ajuste obtuvo

buenos resultados.

La combinacion de la

GNP y la ACO,
aunadas a intervalos
de tiempo para la
extraccion de reglas de
asociacion, predicen
los cambios de
preferencias de los
clientes

El analisis RFM

encontr6 369 perfiles

Estado

Trabajo a
futuro.
Trabajo a
futuro.
Finalizado.
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Articulo

Rodrigues
et al. [22]

Keramati
et al. [23]

He et al
[24]

Objetivo

Utilizar un enfoque de
multiples  dominios
para la modelacion de

perfiles de usuario.

Desarrollar un modelo
predictivo para la

rotacion de clientes.

Analizar algunos SR
tradicionales en
contra de un marco de

trabajo de

Problema

base en sus preferencias

y necesidades.

Utilizar un solo enfoque

no asegura una

recomendacion de

calidad al usuario.

Los servicios de banca

electrénica no logran
retener a sus clientes,

perdiendo ganancias.

Los SR tradicionales no

se centran en la

aceptacion del usuario

Tecnologias

usadas

Algoritmo BPR-
Mapping.

Arboles de

decision.

Framework que

combina

Resultados

de cliente y los agrupé

en ocho grupos.

Mejores resultados
utilizando un enfoque

de multiples dominios.

El uso de arboles de
decision  logr6 el
desarrollo del modelo
predictivo, sin
embargo, es necesario
mejorar la seleccion de

variables.

usuario la
de

entender la légica de

Darle al

oportunidad

los SR incrementa la

Estado

Trabajo

futuro.

Trabajo

futuro.

Trabajo

futuro.
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Articulo

Paradaram
I et al. [25]

Gupta
al. [26]

et

Objetivo

visualizacion

interactiva.

Desarrollar un marco
de
ANN para mejorar la
efectividad de los SR.

trabajo de una

Informar acerca de
las mejoras al utilizar

el sistema Mesa de

Google® para la
resolucién de
problemas tipicos de
cualquier base de
datos.

Problema

respecto al articulo que se

le recomienda.

La

informacion

de

los

sobrecarga
afecta
resultados efectuados por
los SR.

Manejo de  grandes

de

informacion para analisis

cantidades

en sistemas de tiempo

real, entre otros

problemas comunes.

Tecnologias

usadas

técnicas

de

visualizacion.

Red

artificial.

Sistema
de
(almacén

datos).

neuronal

Mesa

Google®

de

Resultados

aceptacion del articulo

sugerido.

El uso de un enfoque
hibrido

generacion de una red

para la

neuronal artificial en un
negocio en particular
mejora la efectividad
de un SR.

El uso de un sistema
geo-replicado, con una
interfaz por lotes y un
de

distribuido mejora los

marco trabajo

problemas tipicos de

cualquier sistema en

Estado

Trabajo a

futuro.

Finalizado.
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Articulo

Objetivo

Brunialti et Realizar una revision

al. [27]

sistemética para
identificar, evaluar e
interpretar  técnicas
de ML en SR basados

en contenido textual.

Problema Tecnologias

usadas

La no explotacion de la Ninguna.
combinacion de técnicas
de ML en SR basados en

contenido textual.

Resultados

tiempo real y/o base de
datos.

Pocas iniciativas sobre

la incorporacion de

dichas éareas, sin
embargo, tales
iniciativas producen
resultados

prometedores, para

motivar la investigacion

de este tema.

Estado

Finalizado.
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Después de analizar los articulos citados, se concluye que el desarrollo de sistemas
de recomendacién es altamente eficaz en cualquier dominio que tenga como
objetivo atraer la atencion de clientes potenciales, asi como de retener a los ya
existentes. De igual forma, los RS son de vital importancia en la toma de decisiones
por parte de los usuarios, ya que les brindan informacion relevante de acuerdo a
sus necesidades, ahorrandoles tiempo y mejorando su experiencia para con la

empresa.

De igual forma, las técnicas de mineria de datos son esenciales para el
descubrimiento de conocimiento, pues la informacion que se almacena y no se
explota no es mas que simples datos, sin embargo, al utilizar técnicas de mineria
de datos, esos simples datos se convierten en conocimiento Util para cualquier
empresa que busque mejorar sus servicios, aumentar sus clientes, obtener mayores
ganancias y/o no perder clientes mediante estrategias mercantiles. Por lo anterior,
se considera que el trabajo en conjunto entre los sistemas de recomendacion y
técnicas de mineria de datos es un area de interés con diversas propuestas. Debido
a lo anterior la implementacion de técnicas de mineria de datos para la generacion
de modelos que ayuden a SIFEI para la toma de decisiones publicitarias y
mercantiles resulta ser una opcién viable para la resolucién de la probleméatica
planteada en el capitulo anterior y que el mddulo propuesto en este trabajo de tesis

se acopla perfectamente para darle solucién al problema antes mencionado.

2.3 Anédlisis comparativo algoritmo de series de tiempo

Una de las grandes incognitas a las que se enfrenta toda empresa es el futuro, dado
gue es incierto, sin embargo existen medidas (matematicamente hablando) para
conocer comportamientos en los datos. Las series de tiempo precisamente buscan
encontrar un resultado esperado con base en la actividad o comportamiento de la
informacion, es decir, se pronostica un monto (probable) de una compra en una

fecha en el futuro.
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Debido a la naturaleza del problema (el futuro), a continuacion se presenta el
analisis comparativo de dos algoritmos para la implementacién de series de tiempo,
para determinar el éptimo a utilizar en el sistema propuesto en este trabajo de tesis.

Los algoritmos son:

e Regresion lineal.
e Multilayer perceptron.

2.3.1 Estado del arte de series de tiempo

Aguirre et al.[28] presentaron los resultados obtenidos utilizando tres modelos de
prediccion para pronosticar los niveles de ozono y dioxido de nitrégeno en tiempo
de real con hasta 8 horas de antelacion en cuatro estaciones de Bilbao (Espafia).
Fueron dos modelos basados en Multilayer perceptron y uno basado en regresion
lineal multiple. Se utilizaron variables de trafico, variables meteorolédgicas y niveles
por hora de nitrégeno y dioxido de nitrgeno como datos de entrada que se midieron
desde 1993 hasta 1994. El desempefio de esos tres modelos se compard con la
persistencia de los niveles y los valores observados, los resultados indicaron un
mejor desempefio para los modelos basados en Multilayer perceptron sobre el
modelo de regresion multiple, adicionalmente se comprobd que la insercion de
cuatro variables de temporada adicionales en el modelo basado en Multilayer
Perceptron aumenta la precision de la prediccion.

Cankurt et al.[29] realizaron métodos estadisticos y de aprendizaje automatico para
estimar la llegada de turistas con el fin de mejorar el fenémeno llamado turismo
sostenible. En el estudio se consideraron la implementacion de la regresion lineal y
de Multilayer Perceptron para la creacién de un prondstico multi-variable de turismo
en Turquia. Como resultado obtuvieron que el método de Multilayer Perceptron
encuentra la mejor precision para su prondstico, sin embargo los autores mencionan
gue en ciertas ocasiones la regresion lineal obtiene mejores resultados que
Multilayer Perceptron, y aunque se trata de casos en especifico realizardn mas

pruebas para determinar el fenbmeno.

Nassif et al.[30] realizaron un novedoso modelo basado en regresion lineal

logaritmica basado en el modelo de casos de uso para calcular el esfuerzo de
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software basado en diagramas de casos de uso, de igual forma utilizaron un enfoque
de logica difusa para calibrar el factor de productividad en el modelo de regresion,
de igual forma desarrollaron un modelo Multilayer Perceptron para predecir el
esfuerzo del software en funcién del tamafio del mismo y de la productividad del
equipo. Al final los autores realizaron una comparacion entre Multilayer Perceptron
y la regresion lineal logaritmica tomando como pruebas diferentes tamafos de
proyectos, demostrando que el modelo Multilayer Perceptron supera al modelo de
regresion en proyectos pequefios, pero el modelo de regresiéon obtiene mejores

resultados cuando de proyectos mas grandes se trata.

2.3.2 Evaluacion de los algoritmos para series de tiempo
La Tabla 2.2 muestra el algoritmo que mejor se desempefid en los articulos

descritos anteriormente.

Tabla 2.2 Comparativa algoritmos series de tiempo.

ARTICULO REGRESION MULTILAYER
LINEAL PERCEPTRON
AGUIRRE ET AL.[28] v
CANKURT ET AL.[29] v v
NASSIF ET AL.[30] v v

Como se observa en el primer articulo Multilayer Perceptron obtuvo el mejor
resultado, sin embargo los siguientes articulos aunque ésta tuviera el mejor
desemperio, los autores no descartan la implementacion de la regresion lineal dado

gue es mejor en algunos casos utilizarla.

Por lo anterior se determina que el algoritmo Multilayer Perceptron es el indicado,
esto con base en el analisis anterior, aunque de igual forma no se descarta la

posibilidad de utilizar regresion lineal.
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2.4 Propuesta de solucién
Esta seccion tiene como objetivo presentar la eleccién de solucion que ofrece el
camino mas viable para dar solucion a la problematica planteada en este trabajo de

tesis.

La decisién tomo fundamento en el analisis de la combinacion de las tecnologias de
la informacion (especificadas a continuacién) para el desarrollo del proyecto

propuesto:

o Software paralaimplementacidén de técnicas de mineria de datos: Weka
es una de las herramientas para mineria de datos muy completa,
desarrollada en el lenguaje de programacion Java, el cual es de propoésito
general y se implementa en un gran numero de dispositivos. Por otra parte,
cuenta con herramientas para el pre-procesamiento de la informacion a
minar, asi como también algoritmos de mineria de datos (abordados en el
capitulo 11).

o Sistema gestor de base de datos: Se seleccioné a PostgreSQL como
SGBD ya que cuenta con una amplia documentacién para su correcto uso y
configuracion (a diferencia de MySQL y MariaDB), es robusto y ampliamente
utilizado en el mundo, ademas de ser totalmente compatible con ACID, lo
gue provee seguridad de que la informacién guardada esta segura.

o Lenguaje de programacion: Debido a que la naturaleza del proyecto
propuesto es Web y a la compatibilidad y comunicacion nativa que Weka
implementa con Java, JSF es el lenguaje (Framework de JSP) seleccionado.
A diferencia de PHP, JSF implementa el patron arquitectonico MVC
naturalmente, cuenta con validaciones propias del servidor en el cual se esta
ejecutando, la implementacion de JSF hace que los programadores en Java
no se percaten de que estan desarrollando para la Web al “ocultar”’ dicha
parte delegandosela al servidor. Por ultimo, al tratarse de Java su
combinacion con Weka es ideal para el proyecto propuesto.

o IDE: Aunque Eclipse luce bastante bien al ser un IDE ligero y extensible, el

hecho de que se deba configurar el servidor por separado para después
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integrarse, y que cuente solamente con lo necesario para desarrollar
aplicaciones sencillas, hizo que NetBeans se seleccionara para ser el IDE
para este proyecto, debido a que cuenta con una version especifica que
contiene el servidor en donde se ejecuta JSF (GlassFish) sin necesidad de
configurar nada aparte, de igual forma se trata de un IDE ampliamente
utilizado por desarrolladores.

Metodologia: Debido al tiempo de desarrollo y al hecho de no ignorar
demasiado la documentacién, se seleccioné a SCRUM como metodologia a
utilizar, ya que al regirse bajo un enfoque agil permite cierta flexibilidad para
la inclusion de los artefactos que la ingenieria de software recomienda para
sustentar los requerimientos y caracteristicas de la solucién planteada,
enfocandose en la entrega del producto de software a desarrollar de forma

iterativa e incremental sin abandonar la documentacion.
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Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

En este capitulo se presenta el disefio y desarrollo del proyecto de tesis aplicando
la metodologia propuesta en la seccion anterior, de igual forma se presenta la
arquitectura de la aplicacion, sus capas, componentes y flujo de trabajo de la
aplicacion. También se describen las partes mas relevantes referente a disefio y

desarrollo del proyecto de tesis.

3.1 Sprint 0

Este primer sprint no aporta ningun valor de negocio, es decir, este paso no tiene
como objetivo producir una o alguna parte del producto “tangible” y funcional. Al
contrario, busca plasmar y cimentar el analisis que sustentard el producto de
software esperado. Se inicia con actividades basicas pero fundamentales, tales

como: analisis de requerimientos, disefios previos, modelo conceptual, entre otros.

En esta seccidn tanto el disefio como la arquitectura creada se realizan de manera
minimalista dando cabida a cambios durante el tiempo de vida del desarrollo del
producto de software. Haciendo lo anterior se obtiene un panorama del producto a

realizar.

El presente trabajo hace uso de técnicas de mineria de datos para la elaboracion
de modelos de clustering y series de tiempo. La Figura 3.1 muestra el
comportamiento de la aplicacion, el cual consiste en un modulo independiente del
sistema principal de SIFEI elaborado en Java, dicho modulo implementa las
bibliotecas de WEKA las cuales proveen los algoritmos necesarios para la
generacion de modelos de mineria de datos, de igual forma la aplicacion

proporciona las vistas necesarias para que el usuario observe los resultados.
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. . / Sistema principal SIFEI \\
Servidor de aplicaciones Glassfish
|'r - - |
/ Aplicacidn \

Algoritmos ‘ I

t ﬁ; mm

(v &

|I ! |]
\ \ Q Modelos de MD‘) Repositorio
\\ | )

Figura 3.1 Esquema general de la solucion.

Dado que SIFEI no tiene tipificados (agrupados) a sus clientes se cre6 un modelo
de agrupamiento para encontrar dichos grupos de clientes, habiendo realizado lo
anterior se desarrollé6 un modelo de clasificacion (prediccion) para ubicar a nuevos

clientes en alguno de esos grupos. La Figura 3.2 representa lo anterior.
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Figura 3.2 Proceso para el agrupamiento y prediccion de clientes.
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La Figura 3.3 muestra el procedimiento para la obtencion de modelos de series de
tiempo con el fin de obtener un prondstico que sea de utilidad para la empresa, de
tal forma que al conocer el posible escenario futuro SIFEI se prepare (ya sea con

alguna accién mercantil) para “atacar” el mercado y obtener beneficios.

‘ Algoritmos ‘

l Pronéstico
—
- mm Modelo de series |
-— ) T | detiempo )

— '
Repositorio l
/.
= ~
Java

. }//’:

Figura 3.3 Proceso para la obtencion de prondsticos mediante series de tiempo.

3.1.1 Arquitectura de la aplicacion

La implementacion de técnicas de mineria de datos permite el descubrimiento de
conocimientos ocultos en grandes cantidades de informacién. Con el uso del
proyecto propuesto, SIFEI tomard decisiones para la generacion de campafias
publicitarias (o en cualquier otro ambito) que beneficien sus ganancias gracias a los

resultados derivados del andlisis de la informacién de sus clientes.

La arquitectura propuesta se basa en capas para facilitar su organizacion y
mantenimiento, cada capa esta compuesta por modulos, y algunos de ellos
contienen sub-mddulos que se comunican entre si a través de sus propias tareas.
Esta comunicacién crea un flujo de trabajo entre cada médulo, la Figura 3.4 muestra
la arquitectura, sus componentes y las relaciones entre ellos, con el fin de

entenderlo mejor.
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Figura 3.4 Arquitectura propuesta.

3.1.1.1 Descripcion de las capas

El funcionamiento general de cada capa es descrito brevemente a continuacion:

o Capa de presentacion: Esta capa representa la interfaz Web que existe
entre el usuario y la aplicacion, en ella hay componentes que permiten la
interaccion con la aplicacion.

o Capadeintegracion: Esta capa contiene los componentes necesarios para

enviar y recibir informacion e interactuar con la capa de presentacion.
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o Capade mineria: Esta capa contiene en primer lugar un modulo encargado
de la limpieza y reestructuracion de la informacion recogida en la capa
anterior, asi como las bibliotecas necesarias para la implementacion de
técnicas de mineria de datos, las bibliotecas seran proporcionadas por la
suite de mineria de datos Weka.

o Capadeinterpretacion: Esta capa es la encargada de interpretar el analisis
elaborado por la capa anterior, teniendo en cuenta los resultados
proporcionados por la implementacion de técnicas de mineria de datos.

o Capa de datos: Para esta arquitectura se considerd disponer de un
repositorio de informacién para almacenar los datos extraidos del sistema
principal de SIFEI y clasificarlos para su posterior analisis, asi como para

almacenar los resultados de los analisis realizados.

Aunque un sistema externo (en este caso el sistema principal de SIFEI) no se
considera como una capa de la arquitectura, se representa como un componente
externo esencial, ya que es a partir de ahi que se obtendra la informacién una vez

gue se implemente el sistema.

3.1.1.2 Descripcién de los componentes
Los componentes de cada capa tienen funciones especificas que determinan su

comportamiento y se explican brevemente a continuacion:

o Aplicacién web: Proporciona una interfaz gréfica de usuario (GUI)
desarrollada a través del framework JavaServer Faces.

o Maodulo de adquisicion de datos: Componente encargado de obtener los
datos necesarios (dependiendo de lo elegido por el usuario) para su analisis.

o Generador de respuesta: Componente encargado de generar la vista
correspondiente al usuario final, los resultados se muestran ya sea en forma
de gréficos, datos tabulares o textos que describan las recomendaciones
obtenidas.

o Maodulo de estructuracion: Médulo cuyo objetivo es obtener un conjunto de
datos viables para la implementacion de técnicas de mineria de datos.
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o Limpieza de datos: Componente encargado de limpiar los datos a analizar,
ya que la informacién extraida de algun repositorio llega a contener ruido o
datos faltantes, por mencionar un ejemplo.

o Reestructuracion de datos: Sub-mdédulo encargado de aplicar el formato
apropiado de acuerdo a la técnica o técnicas de mineria de datos requeridas.

o Maodulo de mineria de datos: Este modulo implementa las bibliotecas de
Weka y es el responsable de aplicar técnicas de mineria de datos a
informacion previamente limpiada y estructurada, resultando en un modelo
gue sera utilizado por el modulo de interpretacion.

o Modulo de interpretacion: Este moédulo se encarga de interpretar los
resultados obtenidos en el modulo de mineria de datos, cuando un resultado
es generado (recomendacién para campafias publicitarias) es almacenado
en el repositorio de datos, luego envia la recomendacion al constructor de la
respuesta para ser mostrada al usuario final.

o Base de datos: En este componente se almacenan los datos requeridos en
estructuras que el sistema principal de SIFEI se encarga de poblar, asi como
también las recomendaciones para los grupos generados.

3.1.1.3 Descripcion del flujo de trabajo

Las relaciones entre los componentes de la arquitectura mostrada en la Figura 3.4
definen el flujo de trabajo para el proceso de analisis de datos, desde el inicio de
sesion hasta la presentacion de los resultados al usuario final. He aqui una breve

descripcion del flujo de trabajo de la arquitectura mostrado en la Figura 3.5.

o Mediante la aplicacion Web desarrollada con JavaServer Faces, el usuario
en primera instancia iniciara sesion (debido a la sensibilidad de la informacion
gue SIFEI maneja).

o Una vez que el usuario se autentica correctamente y dependiendo de su tipo
de usuario, elige alguna accion a realizar (tipificar un cliente, obtener
prondstico de ventas o consumo, gestionar usuarios, entre otros).

o Habiendo el usuario seleccionado una accion, el modulo de adquisicion de

datos obtiene los pardmetros que el usuario indicé para realizar las peticiones
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necesarias para obtener la informacion del repositorio compartido con el
sistema principal de SIFEI.

Cuando el modulo de adquisicion de datos termina su funcion, transfiere el
control al médulo de estructuracién, en donde en primera instancia el sub-
moddulo de limpieza de datos se encarga del “ruido”, datos faltantes u otro
tipo de anomalia que evita la correcta implementacion de las técnicas de
mineria de datos.

Una vez que la informacion se limpi6, ésta se transfiere el sub-médulo de
reestructuracion de datos en donde los datos se estructuran de acuerdo a la
técnica (o técnicas) de mineria de datos a aplicar. Como resultado, el médulo
de estructuracién obtiene un conjunto estructurado de informacion para su
andlisis en el médulo de mineria de datos.

Teniendo la informacion limpia y estructurada, el modulo de mineria de datos
es responsable de aplicar la técnica (o técnicas) adecuada para obtener un
modelo, el cual se evalla en el siguiente modulo.

En el médulo de interpretacion, el modelo generado en el modulo anterior
serd analizado y con los patrones encontrados se generan los resultados
para ser mostrados al usuario final. Por dltimo este modulo envia los
resultados obtenidos al generador de respuesta.

Finalmente, el generador de respuesta da formato a la respuesta obtenida en
el modulo anterior, dicho formato consiste ya sea de gréficas o texto plano

para la aplicacion Web y ésta se muestra al usuario final.
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Figura 3.5 Diagrama de secuencia del flujo de trabajo de la arquitectura.
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3.1.2 Especificacion de requisitos de la aplicacién
A continuacion, se describen cada uno de los requisitos que debe cumplir la
aplicacién, posteriormente se representan dichos requerimientos en un diagrama de

casos de uso para su mejor comprension.

3.1.2.1 Identificacién de requerimientos

La aplicaciéon a desarrollar debe fungir como un médulo del sistema principal de la
empresa Solucion Integral de Facturacion Electronica e Informatica S. A. de C. V.
(SIFEI) de tal forma que sea un producto de software independiente por si mismo,
utilizando informacién provista por el propio sistema principal. El objetivo del médulo
es buscar y obtener los patrones de consumo ocultos en dicha informacién, una vez
gue son extraidos deben ser mostrados al usuario final de tal manera que éste tenga
las herramientas necesarias para tomar decisiones ya sea mercantiles,

administrativas o preventivas, por mencionar algunas.

El usuario inicia la interaccion con la aplicacion ingresando su usuario y contrasefia
(datos definidos por la empresa mediante el usuario administrador) debido a la
sensibilidad de la informacion a manejar se debe mantener controlado el acceso a
dicha informacion. Una vez autenticado y dependiendo del tipo de usuario se

mostraran las acciones permitidas para realizar:

o Administrador: Este usuario da de alta a un nuevo usuario (clasificador o
pronosticador), modificarlo o eliminarlo; de igual forma solamente modifica
las recomendaciones para los grupos de clientes que se determinen.

o Clasificador: Este usuario tiene la facultad de consultar los grupos de
clientes en donde se muestran las caracteristicas principales asi como
también la recomendacion para cada grupo de clientes; tipificar un cliente
gue no pertenezca a algun grupo; y por Ultimo consultar a los clientes ya
clasificados para determinar alguna accién propia de la empresa.

o Pronosticador: Este usuario pronostica las compras de un cliente
determinado bajo un intervalo de tiempo, sobre algin producto en especifico;
y por ultimo pronostica las ventas por parte de la empresa sobre algun

producto en especifico bajo un intervalo de tiempo.

48



Para los usuarios de tipo Clasificador y Pronosticador, los resultados se muestran
de manera clara y concisa, ya sea de forma tabular, texto plano o graficas para que
de esa forma realicen alguna accion. En la Figura 3.6 se muestran los casos de uso

encontrados.

Iniciar sesion

!

Tipificar cliente

Consultar clientes
clasificados

Consultar tipos de
clientes

Pronosticar ventas
Clasificador Pronosticador

Administrador

Figura 3.6 Diagrama de casos de uso.

3.1.2.2 Especificaciones de caso de uso

Tomando como base la Figura de la seccion anterior, se procede a especificar cada
uno de los casos de uso (CU) mostrados, con el fin de considerar todos los caminos
posibles para el correcto funcionamiento del sistema propuesto. A continuacion se
presentan las descripciones de los casos de uso asi como su correspondiente
diagrama de secuencia, sin embargo solamente se definen los diagramas de
secuencia asociados a los casos de uso mas relevantes de la aplicacion (aquellos

gue se asocien a la mineria de datos).
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3.1.2.2.1 Iniciar sesién

CU: Iniciar sesion.

Precondiciones:
e Ninguna.

Postcondiciones
¢ Cliente autenticado.

Descripcidn u objetivo: Autenticar a un usuario determinado. Una vez que éste se
autenticé dependiendo de qué tipo de usuario sea, el sistema le mostrara las
opciones correspondientes que tiene facultad de realizar (consultar diagrama de

casos de uso).

Curso principal
Actor

1. Indica su usuario y contrasefa.

Curso de excepcion 1
Actor

Sistema

2. El sistematoma los parametros y

en caso de no recibir alguno o
ningun parametro ver Curso de
Excepcién 1, en caso contrario
realiza una consulta a la base de
datos para buscar al usuario con
la contrasefia determinada, en
caso de no encontrar alguna
concordancia con los usuarios
dados de alta ver Curso de
Excepcion 2, en caso de
encontrar al usuario, el sistema
lo autentica redirigiéndolo a una
nueva pagina.

3. Termina caso de uso

Sistema

Indica que no se le han
proporcionado los parametros
requeridos.

Termina caso de uso
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Curso de excepcion 2
Actor Sistema

1. Indica que no se ha encontrado
al usuario especificado.
2. Termina caso de uso

3.1.2.2.2 Tipificar cliente
CU: Tipificar cliente.

Precondiciones:
e Usuario autenticado.

Postcondiciones
e Cliente tipificado.

Descripcidn u objetivo: En este caso de uso se realizan las tareas necesarias para
perfilar a algun cliente.

Curso principal
Actor Sistema

1. Selecciona la opcion “Clasificar”

2. El sistema muestra una tabla en la
gue se encuentran todos los clientes
gque no se encuentran en algun
grupo, asi como también datos
generales de éstos con el fin de
diferenciarlos, en caso de no
encontrar clientes por clasificar, ver
Curso de Excepcion 1.

3. Selecciona al cliente o clientes a
perfilar y selecciona el botén
“Clasificar”.

4. En caso de que el usuario no haya
seleccionado ningun cliente ver
Curso de Excepcion 2, en caso
contrario el sistema pedira la
confirmacién por parte del usuario.

5. En caso de que el usuario no
confirme la seleccién ver Curso de
excepcion 3, en caso contrario
confirmara la seleccion.
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Curso de excepcién 1
Actor

Curso de excepcion 2
Actor

Curso de excepcion 3
Actor

6. El sistema toma al cliente o clientes

seleccionados y los clasifica, al
terminar muestra al usuario un
mensaje avisando que todo se
efectué de manera correcta

7. Termina caso de uso.

Sistema

1. Indica que no se han encontrado
clientes por clasificar.
2. Termina caso de uso

Sistema

1. Indica que no se seleccioné al
menos un cliente para su
clasificacion.

2. Termina caso de uso

Sistema

1. El sistema no continda con la
clasificacion.
2. Termina caso de uso.
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: Menu Bean Administrado : Cliente : Clasificador
Clasificador : : : }
| | | |
1: Clasificar() | ) 1 | |
1.1: | |
" l I
: 1.1.1: init() : :
: 1.1.2: buscaPorClasificar() : Cliente[] :
| |
| |
| 1.1.3: |
| e————————— |
| |
| | |
: 1.1.4: mensaje() : :
| : |
T |
[ break] ! ! '
<[Sin resultados] . ; }
———————————— - | |
| | |
| | |
T | |
116 : :
[ E=remmmermr e e | |
1.1.7: clasificarClientes() : !
| |
T P | I
| | |
| | |
: 2 1.1.7.1: mensaje() : :
l l I
break
 Sesate) . | |
[No confirma seleccion) | | |
e 1.1.7.2 : :
____________ P N SUL TP Rl
| 2 > : |
+ |
| | |
| | |
L | |
| | |
| | |
T | |
[break] i i |
[No selecciona ningin cliente] : :
2.1 | |
e o I I
I 3 | |
I | |
| | |
t | |
| | |
! | |
3.1 | |
ot e e I I
| | |
l 4 : :
| ’ | |
| | |
| 4.1: clasificar(Cliente[]) |
: 4.1.1: dasificaCliente() |
|
|
: 41.2
e
|
: 4.1.3: guardaClasificacion()
| 414
: e e e e
:
| ; 4.2: mensaje()
43
S b
|
|
|
|

Figura 3.7 Diagrama de secuencia Tipificar cliente.
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3.1.2.2.3 Consultar clientes clasificados

CU: Consultar clientes clasificados.

Precondiciones:

Usuario autenticado.

Postcondiciones

Ninguna.

Descripcion u objetivo: El sistema le muestra al usuario los clientes ya clasificados
0 alguno en especifico que requiera.

Curso principal

Actor

1.

Selecciona la opcion  “Ver

clasificaciones”.

En caso de que el usuario no
encuentre al cliente que desee,
ver Curso alterno 1.

Sistema

2. El sistema muestra una tabla en

la que se encuentran los clientes
recientemente clasificados y a
gué grupo pertenecen, asi como
también muestra un formulario
para buscar a algun cliente en
especifico.

4. Termina caso de uso.

Curso alterno 1 (El usuario desea buscar a un cliente determinado)

Actor

1.

Determina bajo qué criterio de
busqueda desea encontrar al
cliente deseado (busqueda por
Id o por Nombre), sea cual sea la
opcién debera ingresar el cliente
a buscar.

Sistema

2. El sistema obtiene el cliente a

buscar, en caso de no recibirlo,
ver Curso de Excepcién 1, en
caso de que el usuario
selecciond6 como criterio de
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busqueda “Id” el sistema debera
comprobar que el parametro sea
un numero, en caso de no serlo,
ver Curso de Excepcion 2. El
sistema realiza las peticiones
necesarias para la busqueda del
cliente deseado, en caso de no
encontrarlo, ver Curso de
excepcion 3, una vez encontrado
al cliente se le mostrara al
usuario los datos y el grupo al
gue pertenece dicho cliente.
3. Termina caso de uso.

Curso de excepcion 1
Actor Sistema

1. Indica que no se determind el
cliente a buscar.
2. Termina caso de uso

Curso de excepcion 2
Actor Sistema

1. Indica que el Id provisto no es de
tipo numérico.
2. Termina caso de uso

Curso de excepcion 3
Actor Sistema

1. Indica que no se encontraron
resultados.
2. Termina caso de uso
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3.1.2.2.4 Consultar tipos de clientes
CU: Consultar tipos de clientes.

Precondiciones:
e Usuario autenticado.

Postcondiciones

e Ninguna.
Descripcidn u objetivo: El sistema le muestra al usuario los grupos de clientes con
los que se cuentan, una caracteristica es que también se muestran las

recomendaciones para cada grupo (provistas por el usuario administrador).

Curso principal
Actor Sistema

1. Selecciona la opcién “Ver
Grupos”

2. El sistema muestra los grupos de
clientes que existen, no sin antes
realizar las peticiones necesarias
para obtener de la base de datos,
las recomendaciones para cada
uno de dichos grupos.

3. Termina caso de uso.

3.1.2.2.5Crear nuevo usuario

CU: Crear nuevo usuario.

Precondiciones:
e Usuario autenticado.

Postcondiciones
e Nuevo usuario para el sistema.

Descripcidn u objetivo: El usuario de tipo administrador, tiene la facultad de
gestionar los usuarios que haradn uso del sistema, este caso de uso se refiere

Unicamente a la creacién de un nuevo usuario.
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Curso principal
Actor Sistema

1. Selecciona la opcion “Usuarios”

2. El sistema muestra un formulario
para buscar usuarios ya
registrados.

3. Selecciona el botén “Nuevo

registro”

4. Muestra un formulario para la
captura de los datos requeridos
para dar de alta a un nuevo
usuario.

5. Ingresa los datos

correspondientes y selecciona el
boton “Guardar”.

6. El sistema verifica el usuario
ingreso los datos requeridos de
no ser asi, ver Curso de
excepcion 1, una vez verificados,
el sistema realiza las peticiones
necesarias para dar de alta al
nuevo usuario, al término le
muestra al usuario un mensaje
en donde se le notifica el alta del
usuario proporcionado.

7. Termina caso de uso.

Curso de excepcion 1
Actor Sistema

1. Indica que no se han
proporcionado datos.
2. Termina caso de uso
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3.1.2.2.6 Modificar usuario

CU: Modificar usuario.

Precondiciones:
e Usuario autenticado.

Postcondiciones
e Usuario del sistema modificado.

Descripcion u objetivo: El usuario de tipo administrador, tiene la facultad de
gestionar los usuarios que haran uso del sistema, este caso de uso se refiere

Unicamente a la modificacion de un usuario previamente dado de alta en el sistema.

Curso principal
Actor Sistema

1. Selecciona la opcion “Usuarios”

2. El sistema muestra un formulario
para buscar usuarios vya
registrados.

3. Selecciona al usuario que se
desea modificar, En caso de que
requiera buscar a un usuario en
especifico, ver Curso Alterno 1.

4. Muestra un formulario
previamente llenado con los
datos del usuario a actualizar.

5. Modifica los datos
correspondientes y selecciona el
botén “Guardar’.

6. El sistema verifica el usuario
haya ingresado los datos
requeridos de no ser asi, ver
Curso de excepciéon 1, una vez
verificados, el sistema realiza las
peticiones necesarias para
modificar al usuario, al término le
muestra al usuario un mensaje
en donde se le notifica la
actualizacion del usuario
proporcionado.

7. Termina caso de uso.
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Curso Alterno 1 (Se desea buscar a un usuario determinado)
Actor Sistema

1. Indica el usuario a buscar
y selecciona el botén

“Buscar”.

2. El sistema busca al usuario
determinado, en caso de que el
usuario no haya ingresado nada,
se buscaran todos los usuarios
del sistema, en caso de no
encontrar resultados, ver Curso
de Excepcibn 2. Una vez
encontrado al usuario, el sistema
los despliega.

3. Termina curso alterno 1, regresa
a curso principal.

Curso de excepcion 1
Actor Sistema

1. Indica que no se proporcionaron
datos.

2. Termina caso de uso

Curso de excepcion 2
Actor Sistema

1. Indica que no hay resultados
para mostrar.

2. Termina caso de uso

3.1.2.2.7 Eliminar usuario
CU: Eliminar usuario.
Precondiciones:

e Usuario autenticado.

Postcondiciones
e Eliminacion de un usuario del sistema.
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Descripcién u objetivo: El usuario de tipo administrador, tiene la facultad de

gestionar los usuarios que haran uso del sistema, este caso de uso se refiere

Unicamente a la eliminacién de un usuario previamente dado de alta en el sistema.

Curso principal

Actor

1.

3.

Selecciona la opcion “Usuarios”

Selecciona al usuario que se
desea eliminar, en caso de
requerir la busqueda de un
usuario en particular, ver Curso
alterno 1.

Confirma la eliminacién del
usuario seleccionado.

Sistema

2. El sistema muestra un formulario

para  buscar usuarios vya

registrados.

Pide la confirmacién del usuario
para proceder con la eliminacion.

El sistema realiza las peticiones
necesarias para eliminar al
usuario, al término le muestra al
usuario un mensaje en donde se
le notifica la eliminacién del
usuario proporcionado.

7. Termina caso de uso.

Curso Alterno 1 (Se desea buscar a un usuario determinado

1.

Actor

Indica el usuario a buscar y

selecciona el botdén “Buscar”.

Sistema

2. El sistema busca al usuario

determinado, en caso de que el
usuario no haya ingresado nada,
se buscaran todos los usuarios
del sistema, en caso de no
encontrar resultados, ver Curso
de Excepcion 1. Una vez
encontrado al usuario, el sistema
los despliega.
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3. Termina curso alterno 1, regresa
a curso principal.

Curso de excepcion 1
Actor Sistema

1. Indica que no hay resultados
para mostrar.
2. Termina caso de uso

3.1.2.2.8 Modificar recomendacién

CU: Modificar recomendacion.

Precondiciones:
e Usuario autenticado.

Postcondiciones
e Modificar la recomendacién para un grupo de clientes especifico.

Descripcién u objetivo: El usuario de tipo administrador, tiene la facultad de
modificar las recomendaciones (previamente dadas de forma genérica al determinar
los grupos con los que se cuentan) para cada grupo de clientes, dichas

recomendaciones son leidas y ejecutadas por los usuarios de tipo clasificador.

Curso principal

Actor Sistema

1. Selecciona la opcién
“‘Recomendaciones”

2. El sistema muestra un formulario
para buscar los grupos de
clientes.

3. Seleccionaal grupo al que desea
modificar la recomendacion, en
caso de requerir la busqueda de
un grupo en particular, ver Curso
alterno 1, selecciona el botén
“Modificar”

4. El sistema muestra un formulario
para ingresar la  nueva
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5.

Ingresa la nueva recomendacion
y selecciona el boton “Guardar”.

Curso de excepcion 1

Actor

3.1.2.2.9 Pronosticar ventas

CU: Pronosticar ventas.

Precondiciones:

Usuario autenticado.

Postcondiciones
Pronéstico de las ventas esperadas bajo un intervalo de tiempo.

recomendacion para el grupo
seleccionado.

El sistema realiza las peticiones
necesarias para actualizar la
recomendacion ingresada, en
caso de no ingresar nada, ver
Curso de excepcion 1, al término
le muestra al usuario un mensaje
en donde se le notifica la
actualizacion de la
recomendacion.

7. Termina caso de uso.

Sistema

1.

2.

Indica que no se ingresaron
datos.
Termina caso de uso

Descripcidn u objetivo: Determinar las ventas esperadas en un lapso de tiempo.
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Curso principal

Actor

1.

3.

Selecciona la opcion “Ventas”

Ingresa los datos requeridos y
selecciona el boton “Buscar”.

Curso de excepcion 1

Actor

Curso de excepcion 2

Actor

Sistema

El sistema muestra un formulario
para ingresar el producto a
pronosticar asi como también los
campos para determinar el
intervalo de tiempo a evaluar.

El sistema verifica que el usuario
haya ingresado la informacion
requerida, en caso de no ser asi,
ver Curso de excepcion 1, realiza
las peticiones necesarias para
pronosticar las ventas, en caso
de no encontrar resultados para
ese periodo de tiempo, ver Curso
de excepcibn 2, una vez
encontradas las ventas le
muestra al usuario una gréafica en
donde se observe el
comportamiento de las ventas,
asi como también el prondstico
esperado.

Termina caso de uso.

Sistema

1.

2.

Indica que no se ingresaron
datos.
Termina caso de uso

Sistema

1.

2.

Indica que no se encontraron
resultados.
Termina caso de uso
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

% Bean administrado : SeriesTiempo
Pronosticador

| | | |
| | | |
1: PronosticarVentas() | { : :
1.1 il | |
| |
| | |
! | 1.1.1: initg) | !
| 112 | |
(TR S SR e S S S L R e S | |
| | |
| | |
| z | |
T | |
| | |
t | |
break | | | |
R4S o | | |
No envio informacion] : 2.1: mensaje() : :
| | |
| | |
| | |
e I 22 | |
————————————— e — |
| | |
| | |
| | |
i 2.3: buscaVentas(). Venta[] : :
I > |
| |
| 24 |
| Er=memermr e mT=Es |
| |
| | |
| | 2.5: mensaje() | |
| | |
| | |
| | |
break | | |
| | |
[Sin resultados] : : :
| | |
| 26 | |
e e e e e o e e | |
| | |
| | |
: | |
| | |
27
| | |
=== T | |
2.8: pronosticarVenta() : |
; 2.8.1: pronosticaVenta() I
: 2.8.1.1: pronosticaVenta()
|
|
| oo RN s
| 282
1 - . . - A
|
| | |
| | |
: o :] 2.8.3: mensaje() : :
I —oemrmmmmaes ArmE TSRS TE R i |
| | L
| T | i ity felition €Y

Figura 3.8 Diagrama de secuencia pronosticar ventas.

3.1.2.2.10 Pronosticar consumo de cliente

CU: Pronosticar consumo de cliente.

Precondiciones:
e Usuario autenticado.

Postcondiciones
e Prondstico de las ventas esperadas bajo un intervalo de tiempo de un cliente
en especifico.

Descripcién u objetivo: Determinar las ventas esperadas en un lapso de tiempo para

un cliente en especifico.
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Curso principal

Actor

1.

3.

Selecciona la opcion “Ventas”

Ingresa los datos requeridos y
selecciona el boton “Buscar”.

Curso de excepcion 1

Actor

Curso de excepcion 2

Actor

Sistema

El sistema muestra un formulario
para ingresar el cliente a
pronosticar, el producto, asi
como también los campos para
determinar el intervalo de tiempo
a evaluar.

El sistema verifica que el usuario
haya ingresado la informacion
requerida, en caso de no ser asi,
ver Curso de excepcion 1, realiza
las peticiones necesarias para
pronosticar las compras del
cliente, en caso de no encontrar
resultados para ese periodo de
tiempo, ver Curso de excepcion
2, una vez encontradas las
compras le muestra al usuario
una gréfica en donde se observe
el comportamiento del cliente,
asi como también el prondstico
esperado.

Termina caso de uso.

Sistema

1.

2.

Indica que no se ingresaron
datos.
Termina caso de uso

Sistema

1.

2.

Indica que no se encontraron
resultados.
Termina caso de uso
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

Bean administrado * SeriesTiempo

Pronosticador | i | i
| | | |
1: PronosticarVentas() | | | |
L | | |
'Ll 11 L I I
| |
| | |
! I 1.1.1: initg) ! !
| 112 | i
(ST L e ey | I
| | |
| | |
| 2 | I
T | |
| | |
break i | : :
N 6 inf P | | |
o envio informacion] : 2.1: mensaje() : l
| | |
| | |
| | |
= _: 22 : :
| | |
| | |
| | |
t | |
: 2.3: buscaComprasCliente(): Ventaf] ! :
| |
| 24 |
I S S I
| |
| | |
| | 2.5: mensaje() | |
| | |
| | |
| | |
break | | |
| | |
[Sin resultados] : : :
| | |
| 26 | |
e e e S e e B e e | |
| | |
| | |
| | |
! 27 ! :
=== e | |
2.8: pronosticarCliente() : :
I
| |
| 2.8.1: pronosticaCliente()
|
| 2.8.1.1: pronosticaCliente()
|
|
: ey 2B v me
i 282:
| K-—————— =
| z ) |
: 284 2.8.3: mensaje() : :
VSRR S5 N S ——
| | l
T o .
U | | i i F i @

Figura 3.9 Diagrama de secuencia pronosticar consumo de cliente.

3.1.3 Disefio previo de la aplicacion
Tomando como base el diagrama de casos de uso y sus descripciones, en este
apartado se mostraran disefios minimalistas de la aplicacion a desarrollar con el fin

de tener una guia que facilite y agilice el tiempo de desarrollo.

3.1.3.1 Vista de inicio de sesion
Para esta pantalla se pretende contar con dos campos de texto para ingresar el
usuario y contrasefia del usuario que desee ingresar a la aplicacion, asi como un

botén que efectie dicho proceso, sin olvidar el logo de la empresa asi como el
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nombre de la aplicacion (dicho logo y nombre deberan ser vistos en todas las

pantallas). La Figura 3.10 refleja lo anterior.

Mongzilla

€ < O | nitprdmmfei.com

DMMFEI

Iniciar sesion

Iniciar sesion

Figura 3.10 Vista previa para inicio de sesion.

3.1.3.2 Vista de inicio

Una vez que el usuario se autentico, el sistema desplegara la vista de inicio, en
donde se debera observar una leyenda dandole la bienvenida al usuario, de igual
forma se debera mostrar un menua en el cual todos los tipos de usuario visiten de
nuevamente la vista de inicio y tengan la opcién de salir del sistema. Sin olvidar
claro, que dependiendo del tipo de usuario son las opciones especificas que realicen
o tengan acceso. La Figura 3.11 plasma lo anterior.
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

Moggzilla
{- -} GI hitp¥dmmi&i.com |
DMMFEI
| Inicic I opcl opc2 opc3 Salir |

Bienvenido usuario

Figura 3.11 Vista de inicio.

Como se observa en la Figura 3.11, entre las opciones “Inicio” y “Salir’ se
encuentran tres opciones (“op1”, “opc2”, “opc3”) Las cuales representan las
acciones que los usuarios realizan dado su tipo. “opc1” corresponde al tipo de

usuario administrador, “opc2” al usuario clasificador y “opc3” al tipo pronosticador.

3.1.3.3 Vistas usuario administrador
Este tipo de usuario tiene la capacidad de realizar a grandes rasgos dos tipos de

tareas:

o Gestionar usuarios: Crear, modificar y eliminar usuarios.
o Gestionar recomendaciones: modificar recomendaciones de los grupos de

clientes.

Lo anterior se observa en la Figura 3.12.
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Kogzills

{- -} {}I hitp:dmimii.com |
DMMFEI
I Iniciz Gestion Salir |

s varios,

Recomendaciones

Figura 3.12 Opciones del usuario administrador

3.1.3.3.1 Vista gestion de usuarios

Dada la tecnologia empleada en el desarrollo del modulo propuesto, se
implementaron las capacidades de la misma, una de esas capacidades son las
llamadas parciales, las cuales agilizan el proceso de envio de peticiones y respuesta
por parte del servidor, es por eso que se espera tener todo en una misma vista, y

dependiendo de las necesidades del usuario, agregar o quitar componentes.

La vista para la gestibn de usuarios pretende contar con los componentes
necesarios para la interaccién con el usuario administrador, por lo tanto se espera
contar con una tabla para la facil y rapida seleccion de usuarios para su modificacion
y/o eliminacion, de igual forma se mantiene apartada la opcién para crear un nuevo
usuario. La Figura 3.10 muestra la vista general de esta seccion, en la cual se busca
a un usuario deseado, si el administrador desease modificar a un usuario solamente
elige la opcién adecuada (“Modificar”) y ya sea para modificar o para crear un nuevo
usuario, en la misma vista se despliega un formulario lleno (para el caso de
modificacion) o vacio (para el caso de un nuevo registro). Las Figuras 3.13 a 3.15

representan lo anterior.
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

Mogzls
= Q[ hittp:fidmmiE i com I

DMMFEI
I Inicic: | Gestion | Salir |

Gestion de usuarios

I |

[ Buscar ] [ Nuevo registro]

¥ IO (v Usuaric |w Mombre ¥ Accion

1 Juanito Juan Pérez Modificar Eliminar

2 Ana Ana Lopez Meadificar Eliminar

Figura 3.13 Vista general de la gestidon de usuarios.

Ko gl
= *Gl niftp dmm f=l.oom I
DMMFEI
| Inicic | Gesticn | Salir |
Gestion de usuarios
I |
[ Buscar ] [ MNuevo registro ]

¥ ID | Usuaric v Mombre * Acdon

1 Juanit Jusn Peres Wedificar Eliminar

2 Ana Ana Lopes Wedificar Eliminar

Id: I ]

Usuario: [ |
Contrasefia: | |
Nombre: | |
Tipo: [ Cles ificador [~]

Figura 3.14 Vista para un nuevo usuario.
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

Moozl

== G| nip Mdmm fel.com |
DMMFEI

| Inicic | Gestion | Sele |

Gestion de usuarios
I |

[ Buscar ] [ MNuevo regi:dru]

¥ D (v Usuaric v Mombre ¥ Acdon

1 Juanito Jusn Pérez | Medificar Eliminar

2 Ana AnalLépes | Modificar Eliminar
Id: | |
Usuario: [ |
Contrasefia: | |
Nombre: | |
Tipo: [ Pronosticador [+)
Guardar

Figura 3.15 Vista para la modificacion de un usuario.

Para la eliminacién de un usuario, basta con que el administrador lo seleccione en

la columna “Accidn” por lo cual no se requiere de una vista en particular.

3.1.3.3.2 Vista para la gestion de las recomendaciones

Dado que los grupos de clientes estaran fijos una vez que se analice la informacion
de la empresa (mineria de datos) la Unica accion que el usuario administrador
realiza hacia esa informacion, es la de determinar qué sugerencias o
recomendaciones dar para cada grupo formado, con base en su experiencia en el

negocio.
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

De igual forma que en la gestion de usuarios, la gestién de recomendaciones tiene
una forma de buscar ya sea un grupo en especifico o todos los grupos, muestra los
resultados de forma tabular y ofrece un formulario para la edicion de la
recomendacion del grupo seleccionado. Las Figuras 3.16 a 3.17 muestran lo

anterior.

Mo gl

&= -}Gl nRp-Wdmm f2l.com |

| .| DMMFEI

| Inicic | Gestién | Salir |

Gestion de recomendaciones

| |
Buscar

w I | v Grupo | v Recomendacion » Acdon

1 Grupe 1 | Recomendadan grupo 1 hodificar

2 Grupc 2 | Recomendadan grupo 2 Modificar

Figura 3.16 Vista general de la gestion de recomendaciones.
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ko GElta

€ » O nmosamm eicom

DMMFEI

[ Inicic | Gestién

[ Salir

Gestion de recomendaciones

Buscar

w ID |+ Grupo |+ Recomendsacién

1 Srupe 1 | Recomendadén grups 1

Meodificar

F-3 Grupc 2 | Recomendadén grupc 2

Meodificar

Id:

Grupo:

Recomendacion:

Reccmendscién grupe 1

Guardar

Figura 3.17 Vista para la modificacién de una recomendacion.

3.1.3.4 Vistas usuario clasificador

Este tipo de usuario tiene la capacidad de realizar tres tareas:

o Ver grupos: Caracteristicas principales de cada grupo de clientes, asi como

o

Com

la recomendacion que el usuario administrador crea conveniente.

Clasificar: Determinar cual o cudles clientes se clasifican para determinar

las acciones que mejor le convengan a la empresa.

Ver clasificaciones: Dado que se espera que haya mas y mas clientes, en

caso de requerir de nuevas estrategias de mercadotecnia, esta opcion

permite buscar y encontrar a los clientes clasificados o a uno en especifico.

0 se observa en la Figura 3.18.
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

Koglla
== Qr| nip #dmm fel.com |
DMMFEI
| Inicic Clasificador Salir |
er grupos
Clasificar
Ver clasificados

Figura 3.18 Opciones del usuario clasificador.

3.1.3.4.1 Vista ver grupos
Esta vista es meramente informativa para este usuario, dado que funge como una
guia para ayudarse a generar alguna accion mercantil o administrativa para un

cliente o clientes que formen parte de un grupo en especifico. La Figura 3.19
muestra lo anterior.

Mogalia
L 2 -}G| nendmm felcam |
DMMFEI

| Inicic Clasficador Sali |
Ver grupos

Grupo 1 Caracteristica 1: Resultado

Grupo 2 Caracteristica 2 Resultado

Grupo3 Caracteristica 3: Resultado

Grupa.n Caracteristica..n: Resultado

Recomendacion: Recomendacion Grupo 3

Figura 3.19 Vista de grupos.
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3.1.3.4.2 Vista clasificar
La clasificacion de los clientes es un proceso que el usuario clasificador efectua, ya
sea de forma simple o multiple. Los clientes deben tipificarse se muestran de forma

tabular para su mejor manejo. La Figura 3.20 plasma lo anterior.

Mooz
++G| nifn hdmm 2 oom
| Inicio | Clasificacién | Salir
Clasificar
Clientes por clasificar
L ¥ D ¥ MNombre » Vendedor » Cantidad v Producto
bel 1 Alberto Gonzilez Eabel 100 Produdo 1
[l 2 Rodrige Mendez Pedro 450 Frodudo 2
Clasificar

Figura 3.20 Vista para clasificar clientes.

3.1.3.4.3 Vista ver clasificaciones

Todo cliente que se clasificé correctamente, es buscado y encontrado en esta vista,
por lo cual cuenta con un componente para busqueda, y dado la naturaleza de los
datos a buscar, los parametros de busqueda son por ID o por nombre del cliente.
Los resultados se muestran de forma tabular para su mejor comprension. La Figura

3.21 muestra lo anterior.
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(=T, - 1]

‘--)Ol D 2dmem f2lcom

DMMFEI

| Inicic [ Clas ificacion

Clasificaciones

@D

= Mombre

Buscar |
w IO w Mombre w Vendedor w Cantidad w Producto » Grupo
1 Alberto Gonzales s abel 100 Producto 1 Grupo 1
2 Rodr igo Mendez Pedro 450 Producto 2 Grupoc 3

Figura 3.21 Vista clasificaciones.

3.1.3.5 Vistas usuario pronosticador

Este tipo de usuario tiene la capacidad de realizar dos tareas:

o Pronosticar cliente: Dado un cliente determinado, el objetivo de esta vista

es mostrar el comportamiento de dicho cliente a lo largo de su estancia en la

empresa asi como también el prondstico esperado.

o Pronosticar ventas: Con el fin de que la empresa se prepare para los dias

de mejores y peores ventas, el objetivo de esta vista es mostrar el

comportamiento de las ventas de determinados productos que ésta oferte,

asi como también el pronéstico esperado.

Lo anterior se observa en la Figura 3.22.
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kocdla

+'}Q‘| nip:idmem fel.com |
DMMFEI
| Inicic Prondstio Sali |

Cliente

Ventas

Figura 3.22 Opciones del usuario pronosticador.

3.1.3.5.1 Vista pronosticar cliente

Esta vista tiene como objetivo mostrar el comportamiento de un determinado cliente

a través de su estancia en la empresa, tal objetivo se cumple con su consumo

(compras) de productos que la empresa oferte. De tal forma que para su despliegue

hacia el usuario pronosticador, los elementos que se requieren son: el cliente a

buscar, el parametro de busqueda (Id o nombre), sobre qué producto se espera

obtener un pronéstico de compra, y claro, el intervalo de tiempo a analizar. Los

resultados se muestran de forma tabular, y al elegir el cliente a pronosticar, el

sistema muestra el comportamiento del cliente y su prondstico. La Figura 3.23

plasma lo anterior.
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Mog zills

I++a|-=:w-,:v |
DMMFEI

Inigic ] Prondstica l Ealir |

Pronosticar consumo de cliente

[

=D (= Nombre

| Producto 1

v vid ¥ Client=
® Juan Pérez
O |z lsabel Marfnez
D 3 Redolio Luna
|- Seleccionar ]

Se espera que el cliente compre 1000 unidades
B Carvidisd oo rads

*

Figura 3.23 Vista pronosticar cliente.

3.1.3.5.2 Vista pronosticar ventas

Esta vista tiene como objetivo mostrar las ventas de la empresa a lo largo de un
periodo de tiempo, tal objetivo se cumple con las ventas de productos que la
empresa oferte. De tal forma que para su despliegue hacia el usuario pronosticador,
los elementos que se requieren son: el producto del que se espera obtener un
prondstico de venta, y el intervalo de tiempo a analizar. Los resultados se muestran
de forma tabular, el sistema plasma el comportamiento de las ventas y su

prondstico. La Figura 3.24 plasma lo anterior.
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Ko orills
= P Q meSmtdm mdsl.oom
DMMFEI
| Inigio Prondstioo Salir |
Pronosticar ventas
l Produwcto 1 u]
47222012 | @ 4222012 | (@
Fecha inicio Fecha fin
Buscar

Se espera que las ventas sean de 10,000 unidade:

N s

Figura 3.24 Vista pronosticar ventas.

3.1.4 Modelos conceptuales de la aplicacion

En la seccion anterior se definieron las vistas y sus componentes que fungen como
intermediarios entre el usuario final y la funcionalidad de la aplicacion, en esta se
presentan los modelos que determinan dicha funcionalidad mediante la cual, el

sistema propuesto dara resolucion a las necesidades de los usuarios.
Los modelos presentados en esta seccion son:

e Diagrama de clases.
e Esquema de base de datos.
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3.1.4.1 Diagrama de clases

Powered By Visual Paradigm Community Edition €%

Figura 3.25 Diagrama de clases de la aplicacion
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La Figura 3.25 muestra la distribucion e interaccion de las clases en Java, las cuales
realizan determinadas acciones comunicandose entre si, ya sea para realizar una
consulta a la base de datos, o efectuar algun proceso para su despliegue al usuario

final.

3.1.4.2 Esquema de la base de datos
Dado que para la implementacién de técnicas de mineria de datos se requiere
informacion almacenada, el esquema mostrado en la Figura 3.26 describe la

estructura y relaciones de las tablas que una vez pobladas se utilizan para su

4 clasificados pry
|| id_clasificados  integer(255)
e . | id_clasificar  integer(255)
K e SRS - - - - - i [5] id_dliente integer(255)
nombre varchar(50) ! -
vendedor varchar(50) i BT Yahiitn) Secuencia_clasificar
cantidad varchar{20) i B vercheri>0) [As Type = int
= | [5] cantidad varchar(20) i
producto varchar(30) i s e Start With = 1
descuento varchar(5) ! 3 :es = Vamha(s) ) Increment By =1
ciudad varchar(§0) ' IliConoyen e
= ! j ciudad varchar(60)
estado varchar(50) I
sector_primario  varchar(5) i 3 seindo Ve ioin0) usuario \
H G ] [ sector_primario  varchar(s)
resguardo varchar(5) \ j e | Id_usuario integer(255)
T e ' j '”g"x — ‘5’ usuaro  varchar(60)
= grupo integer(255) ' \L2) resguado_inea " varchart®) pass varchar(30)
N~ : nombre varchar(60) secuencia_usuario\
v i tipo integer(255) A Type = ntager
! ] Start With = 1
! 1 Increment By = 1
|
|
E [ ventas R
( guwo N | | id_venta integor(255)
id_grupo  integer(255) s = clionte integer(255)
grupo varchar(10) fecha_compra date
sugerencia  varchar(255) producto varchar(30)
cantidad_comprada 'megar(255))

Figura 3.26 Esquema de la base de datos de la aplicacion.

Existen dos tablas sin relacion alguna: clasificar es la tabla en la que el sistema
principal de SIFEI almacenara todos los clientes para clasificar y una vez que éstos
se encuentren asignados a algun grupo, pasaran a formar parte de la tabla
clasificados dejando a la tabla clasificar limpia y lista para recibir mas clientes
nuevos; por otro lado la tabla usuario almacena a los usuarios que podran tener

acceso a la aplicacion.
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3.1.5 Consideraciones del Sprint O
Si bien en este sprint no se pretende la generacion de algun modulo de software,
mas bien cimentar las bases para el sistema, hay algunas consideraciones que son

de vital importancia mencionar.

Dado que se trata de una version de la metodologia SCRUM para una persona, la
Product Backlog esta representada mediante los casos de uso y sus descripciones
mencionadas en secciones anteriores. De igual forma, algunos de los siguientes
sprints no producirdn necesariamente una parte del sistema propuesto debido a que
su objetivo sera la generacion de modelos de mineria de datos para su explotacion

(mediante interfaces de usuario).

Cabe mencionar que las primeras tres fases de KDD son iguales para esta seccion,

a continuacion se explica el porqué.

o Seleccién: Para este trabajo de tesis los datos a utilizar provienen de un
repositorio propio para el sistema propuesto, ya que por el momento
solamente se cuentan con las estructuras de las bases de datos que la
empresa utiliza, por lo tanto, los campos considerados para la aplicacion de
técnicas de mineria de datos (clustering, clasificacion y series de tiempo) son
tomados como base para la generacion de estructuras en nuestra base de
datos (PostgreSQL). Dando como resultado que nuestro repositorio
mantenga una estructura aislada del trabajo transaccional de la empresa, de
tal forma que los datos almacenados en este repositorio son confiables para
la implementacion de técnicas de mineria de datos. Por otro lado, la empresa
se encargara de poblar las tablas definidas, dando como resultado datos
consistentes y confiables. Como se menciona anteriormente los datos
utilizados para este trabajo de tesis son datos representativos de ventas y
clientes por parte de los ejecutivos de ventas de la empresa, de tal manera
gue al realizarse algun cambio en la manera de almacenar la informacién por
parte de la empresa, se ve afectada la integridad y consistencia de los datos

almacenados en nuestro repositorio.
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o Exploracion: Por lo anterior, esta fase ya no se lleva acabo como
normalmente se haria, dado que ya se tienen los datos ya se encuentran en
nuestro repositorio.

o Limpieza: De igual forma que en el punto anterior, esta fase ya no se lleva a
cabo como normalmente se haria, debido al hecho de que se generaron
datos tomando en cuenta las estructuras del punto 1 y considerando el
negocio de la empresa, la informacién generada ya mantiene consistencia y

ausencia de datos faltantes.

Considerando lo anterior, para cada sprint que utilice el proceso KDD se iniciara
desde la cuarta fase (transformacién) segun lo requiera la técnica de mineria a

utilizar.

Sin embargo al contar solamente con las estructuras de los repositorios que la
empresa utiliza, se utilizé la herramienta en linea Mockaroo[31], para la generacion

de datos sintéticos.

3.2 Sprint 1 generar modelo de clustering

Con el fin de clasificar a un nuevo cliente cuando se requiera, el proceso para lograr
ese cometido es en primera instancia contar con un conjunto de entrenamiento ya
clasificado (grupo 1 hasta grupo n), sin embargo para el presente trabajo, dicho
conjunto no existe por lo que se debera generar no sin antes determinar la técnica
mas apropiada, a continuacion se presenta el trabajo para la determinacion del
modelo éptimo para clustering.

Los algoritmos de mineria de datos a utilizar serén:

e K-Means.
e EM (Expectation Maximisation, Expectativa de Maximizacion).

Para el uso de los algoritmos previamente mencionados, se seleccionaron tres

métricas para su futura evaluacion:

o Homogeneidad: Es la suma del error cuadratico, esta métrica se utiliza en
el algoritmo K-Means. Esta se refiere a qué tan similares son los elementos
de un grupo, entre menor sea esta métrica mas confiable es el resultado.
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o Verosimilitud: También conocida como Log Likelihood (Probabilidad de

o

Registro). Se refiere a la probabilidad de que un elemento pertenezca a un

grupo, entre menor sea el valor obtenido para esta métrica més confiable es

el resultado. Lo anterior se utiliza en el algoritmo EM.

Tiempo de ejecucion: Se refiere al tiempo que le tomo al algoritmo crear los

grupos.

Como se menciona en el sprint 0, los datos a utilizar ya se encuentran “limpios”, de

tal forma que en este sprint 1 se retomarda el proceso KDD en la fase de

transformacion, debido a que estos algoritmos trabajan de mejor manera con datos

de tipo numérico o continuos.

Las variables a ser consideradas para el agrupamiento se muestran en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1 Variables consideradas para clustering.

VARIABLE

VENDEDOR

PRODUCTO

CANTIDAD

DESCUENTO

CIUDAD

DESCRIPCION

Vendedor que atendié y

finalizd la venta

Producto o servicio que
el vendedor logré

comercializar

Cantidad de productos

0 servicios vendidos

Se refiere a si el cliente
tuvo algun descuento

en su compra

Ciudad hacia donde se
vendié el producto o

servicio

ESCALA

Cualitativa

Cualitativa

Cuantitativa

Cualitativa

Cualitativa

CALIFICACION

Editable

Editable

NUmero

True, False

Editable
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VARIABLE DESCRIPCION ESCALA  CALIFICACION

ESTADO Estado hacia donde se  Cualitativa Editable
vendio el producto o

servicio

SECTOR_PRIMARIO Se refiere a que si el Cualitativa True, False
cliente tiene la
capacidad emitir

facturas de este sector

RESGUARDO Se refiere a que si el Cualitativa True, False
producto o servicio
permite el resguardo

local de informacién

RESGUARDO_LINEA | Se refiere a que si el Cualitativa True, False
producto o servicio
permite resguardo en

linea de informacion

El primer paso para realizar la transformacion de los datos, es determinar cuales
variables no son de tipo numérico, dando como resultado los valores mostrados en
la Tabla 3.2.

Tabla 3.2 Tipo de dato de cada variable.

VARIABLE TIPO DE DATO
VENDEDOR VARCHAR
PRODUCTO VARCHAR
DESCUENTO BOOLEAN
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VARIABLE TIPO DE DATO
CIUDAD VARCHAR
ESTADO VARCHAR

SECTOR_PRIMARIO BOOLEAN
RESGUARDO BOOLEAN
RESGUARDO_LINEA BOOLEAN

Una vez identificadas las variables que no cumplen con el requisito, se procedi6é a

transformarlas. Cabe mencionar que para el tipo de dato Booleano, desde la

consulta para obtener los valores efectud una conversion de BOOLEAN a INTEGER

(el repositorio de datos es PostgreSQL) de tal forma que si en el registro presenta

True su representacion a entero es 1, mientras que si presenta False su

representacion es 0, esto es de gran ayuda para convertir tipos de datos desde la

consulta. Lo siguiente es transformar las variables restantes, la Tabla 3.3 muestra

el resultado final de la conversion.

Tabla 3.3 Variables ya transformadas

VARIABLE

VENDEDOR 1 ... VENDEDOR 10

PRODUCTO 1 ... PRODUCTO 3

CANTIDAD

DESCUENTO

CIUDAD 1 ... CIUDAD 10

ESTADO 1 ... ESTADO 3

ESCALA

Cuantitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

Cuantitativa

0,1

0,1

NUmero

0,1

0,1

0,1

CALIFICACION
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VARIABLE ESCALA CALIFICACION

SECTOR_PRIMARIO Cuantitativa 0,1
RESGUARDO Cuantitativa 0,1
RESGUARDO_LINEA Cuantitativa 0,1

Una vez teniendo la informacion ya transformada y lista, se procede darle uso en la

implementacién de algoritmos de mineria de datos para clustering.

3.3.1 Algoritmo K-Means
Al final se obtuvieron 4500 registros con 31 atributos (debido a la transformacion de
datos). El primer algoritmo a utilizar es K-Means tanto con distancia Euclidiana como

con distancia Manhattan, los resultados se muestran en las Tablas 3.4 a 3.7.

Tabla 3.4 Resultados utilizando distancia Euclidiana con nimeros pares.

NUMERO DE GRUPOS ERROR CUADRATICO TIEMPO DE
EJECUCION

2 15044.187078 0.05s

4 12457.173768 0.11s

6 11412.656507 0.14s

8 10657.246148 0.13s

10 10358.753237 0.42s

12 10010.596992 0.19s

14 9759.324400 0.14s

16 9478.575392 0.3s
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NUMERO DE GRUPOS ERROR CUADRATICO TIEMPO DE

EJECUCION
18 9197.413189 0.3s

20 8915.142130 0.59s

Tabla 3.5 Resultados utilizando distancia Euclidiana con nimeros impares.

NUMERO DE GRUPOS ERROR CUADRATICO TIEMPO DE

EJECUCION
3 14291.143953 0.04s
5 12141.084173 0.11s
7 10970.431202 0.16s
9 10376.325312 0.2s
11 10443.207996 0.17s
13 9819.057504 0.3s
15 9506.519889 0.25s
17 9238.827524 0.52s
19 8994.135930 0.55s

88



Tabla 3.6 Resultados utilizando distancia Manhattan con nimeros pares.

NUMERO DE GRUPOS ERROR CUADRATICO TIEMPO DE

EJECUCION
2 21445.570570 0.17s
4 18276.182182 0.11s
6 15783.288288 0.19s
8 15183.358358 0.14s
10 14828.417417 0.3s
12 14090.872872 0.19s
14 13511.815815 0.22s
16 12880.387387 0.3s
18 12764.476476 0.27s
20 12812.595595 0.3s
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Tabla 3.7 Resultados utilizando distancia Manhattan con nameros impares.

NUMERO DE GRUPOS ERROR CUADRATICO TIEMPO DE

EJECUCION
3 20084.587587 0.19s
5 17693.931931 0.13s
7 17081.595595 0.16s
9 14806.472472 0.2s
11 14775.119119 0.27s
13 13625.343343 0.17s
15 13373.779779 0.28s
17 12843.838838 0.25s
19 12938.373373 0.3s

Las Figuras 3.27 a 3.30 muestran la representacion de las tablas anteriores en

forma de gréficas.
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

Resultados utilizando distancia Euclidiana utilizando k con
numeros pares

16000

14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

0

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

M Error cuadratico 15044.2 12457.2/11412.7 10657.2 10358.8 10010.6 9759.329478.58 9197.41 8915.14
B Tiempo de ejecuciéon  0.05 0.11 0.14 0.13 0.42 0.19 0.14 0.3 0.3 0.59

Numero de grupos

Figura 3.27 Gréfica de resultados utilizando distancia Euclidiana con nimeros

pares.

Resultados utilizando distancia Euclidiana
utilizando k con numeros impares

16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

0

3 5 7 9 11 13 15 17 19

M Error cuadratico 14291.1412141.0810970.4310376.3310443.219819.058 9506.52 9238.8288994.136
M Tiempo de ejecuciéon  0.04 0.11 0.16 0.2 0.17 0.3 0.25 0.52 0.55

Numero de grupos

M Error cuadratico M Tiempo de ejecucién

Figura 3.28 Grafica de resultados utilizando distancia Euclidiana con nimeros

impares.
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

Resultados utilizando distancia Manhattan
utilizando k con numeros pares

25000
20000

15000

10000

5000
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

M Error cuadratico 21445.6 18276.2 15783.3 15183.4 14828.4 14090.9 13511.8 12880.4 12764.5 12812.6
B Tiempo de ejecucién  0.17 0.11 0.19 0.14 0.3 0.19 0.22 0.3 0.27 0.3

o

Numero de grupos

Figura 3.29 Gréfica de resultados utilizando distancia Manhattan con nimeros

pares.

Resultados utilizando distancia Manhattan
utilizando k con numeros impares

25000
20000
15000
10000
5000
0

3 5 7 9 11 13 15 17 19

M Error cuadratico 20084.5917693.93 17081.6 14806.4714775.1213625.3413373.7812843.8412938.37
H Tiempo de ejecucién  0.19 0.13 0.16 0.2 0.27 0.17 0.28 0.25 0.3

Numero de grupos

Figura 3.30 Gréafica de resultados utilizando distancia Manhattan con nimeros

impares.

Una vez realizadas las pruebas con el algoritmo K-Means, se procede a realizar las

mismas pruebas con el algoritmo EM.
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3.3.2 Algoritmo EM

Por otro lado se implementd el algoritmo EM, teniendo como particularidad que no
se requiere asignar un namero de grupos esperados como en el caso de K-Means,
Sin embargo para fines comparativos se probara el algoritmo con 2, 4, 6, 8, 10, 12,
14, 16, 18 y 20 grupos. Cabe mencionar que las métricas a considerar para este
algoritmo son verosimilitud y tiempo de ejecucion. En la Tabla 3.8 se muestran los

resultados obtenidos.

Tabla 3.8 Resultados del algoritmo EM.

NUMERO DE GRUPOS VEROSIMILITUD TIEMPO DE

EJECUCION
2 -4.05794 0.55s
4 21.78357 0.97s
6 35.2923 1.59s
8 34.69194 2.23s
10 44.73032 2.83s
12 46.29149 4.565
14 50.09967 3.41s
16 58.355 4.52s
18 56.43247 4.7s
20 56.7134 5.61s

De igual forma que la seccidn anterior, para una mejor visualizacion, los resultados
de la tabla anterior se muestran en forma de grafica, en la Figura 3.31 se muestran

los resultados.
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

Resultados algoritmo EM

,lllllllll

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
B Verosimilitud -4.0579 21.7836 35.2923 34.6919 44.7303 46.2915 50.0997| 58.355 56.4325/56.7134

B Tiempo de ejecuciéon  0.55 0.97 1.59 2.23 2.83 4.56 341 4.52 4.7 5.61

60
5
4
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o O O o o o

-10

Numero de grupos

Figura 3.31 Grafica de resultados del algoritmo EM.

En la figura anterior se aprecia que entre los numeros de grupos 6 y 10 existe una
mejora en la verosimilitud, lo cual indica que el resultado mas preciso se encuentra
en ese rango, para comprobar lo anterior se implemento el algoritmo otra vez, pero
dejando que él mismo determine el nimero éptimo de grupos. La Tabla 3.9 muestra

los resultados obtenidos.

Tabla 3.9 Resultado obtenido automaticamente por EM.

NUMERO DE GRUPOS VEROSIMILITUD TIEMPO DE
EJECUCION
8 34.69194 104.1s

Con la informacién obtenida se comprueba que el nimero 6ptimo de grupos es 8,

debido a que la verosimilitud tiene su mejor valor en ese lugar.
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3.3.3 Evaluacién de los algoritmos para clustering

Siguiendo con el proceso KDD, la siguiente fase es la de Evaluacién, para la
realizacion de dicha fase se realiza un analisis de los algoritmos previamente
implementados, considerando ciertos aspectos a valuar (métricas). En los puntos
anteriores se probaron dos algoritmos en total: K-Means y EM, los valores que cada

uno arrojo se presentaron de manera tabular y gréfica.

En el caso de K-Means existen dos distancias a evaluar, una es la distancia
Euclidiana y la otra es la distancia Manhattan, de manera que para este caso, la
distancia Euclidiana arroja mejores resultados con respecto a la distancia
Manhattan. De tal manera que se seleccioné el algoritmo K-Means mediante el uso
de la distancia Manhattan, dado que presenta una menor suma de error cuadratico

gue al utilizar como medida de distancia, la distancia Euclidiana.

Sin embargo la implementacién de un algoritmo no se considera absoluta, ya que
siempre es necesario tener diferentes puntos de vista, es por eso que se procedid
a la aplicacion de otro algoritmo llamado EM, en dicho algoritmo se presentaron sus
resultados tomando en cuenta el nimero de grupos a formar de la misma manera

gue con el algoritmo K-Means (2, 4, 6... 20 grupos).

Mientras que para K-Means conforme se fuese aumentando el nimero de grupos a
formar (k) la suma del error cuadratico disminuia, pero dichos grupos formados
carecian de coherencia y legitimidad debido a que los grupos generados no estaban
homogeneizados. Una particularidad en la implementacion del algoritmo EM es que
éste permite no definir el nUmero de grupos a generar (k para K-Means), al contrario,

permite dejar esa tarea al algoritmo en si.

Al dejar que el algoritmo EM determinara el nimero 6ptimo de grupos, los resultados
mantenian coherencia y se comprobaba la efectividad del algoritmo, ya que en los
resultados al indicar el nimero de grupos a formar, se mostraba que en el rango de
6 — 10 grupos habia una mejora en la métrica verosimilitud, de tal forma que al
tener seis grupo la métrica tomaba el valor de 35.2923, teniendo ocho grupos la
métrica tomaba el valor de 34.69194, y finalmente al contar con 10 grupos la métrica
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tomaba el valor de 44.73032, comprobando asi que el nimero éptimo de grupos es

ocho.

Tomando en consideracion los resultados al utilizar el algoritmo EM, los cuales
indican que el nimero 6ptimo de grupos a formar es ocho, se procedié a comparar
los resultados del algoritmo K-Means con ese numero de grupos. Utilizando la
distancia Euclidiana el valor de la suma del error cuadrético es de 10657.246148,
mientras que al utilizar la distancia Manhattan el valor que toma la métrica es de
15183.358358. Lo cual entonces indica que la mejor opcion es utilizar el algoritmo
K-Means definiendo el nimero de grupos (k) como ocho en conjunto con la distancia

Euclidiana.

Y aunque se consideré la implementacion del algoritmo K-Means con el valor de k
de forma impar, los resultados fueron muy similares que al utilizar nimeros pares,
y de igual forma la distancia Euclidiana present6 mejores resultados respecto a la
distancia Manhattan.

Se procedi6 a guardar el modelo de clustering afiadiendo la etiqueta de clase cluster

para su futura implementacién para clasificar a un cliente nuevo.

3.3 Sprint 2 generar modelo de clasificacion

Teniendo ya el modelo de clustering, éste se utiliza como conjunto de entrenamiento
para los algoritmos de clasificacién, la finalidad es comparar la precision con la que
estos algoritmos clasifican a un cliente en uno de los grupos encontrados en el sprint

anterior.
Los algoritmos de mineria de datos a utilizar serén:

e (C4.5(J48 para el caso de Weka).
e Naive Bayes.

e ZeroR.

e Decision Table.

e Random Tree.

Para el uso de los algoritmos previamente mencionados, se utilizaron dos métricas

para su futura evaluacion:
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o Kappa: Determina el acuerdo de prediccion con la clase verdadera, es decir,
para una clase asignada 1.0 significa que la prediccion de clase es verdadera
(acuerdo completo).

o Precision: Especifica el porcentaje de instancias que se clasificaron

correctamente.

Como se menciona en el sprint 0, los datos a utilizar ya se encuentran “limpios”, y
de igual forma en el sprint 1 se gener6 el modelo de clustering para la
implementacion de este tipo de algoritmos, por lo cual en este sprint se

transformaran siempre y cuando el algoritmo a utilizar lo requiera.

El conjunto contiene un total de 4500 instancias, 31 atributos (debido a la
transformacion en el sprint anterior) y ocho etiquetas de clase. De tal forma que la
variable clase que se desea predecir es la variable cluster, la cual indica el grupo al

que pertenece un cliente.

Todos los algoritmos seran implementados al mismo conjunto de datos, con

validacion cruzada de 10 pliegues.

La Tabla 3.10 muestra la distribucion de los clientes en los grupos formados

anteriormente.
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Tabla 3.10 Distribucién de clientes acorde a los grupos encontrados.

ETIQUETA DE

CLASE

DISTRIBUCION

CARACTERISTICAS

CLUSTERO

CLUSTER1

CLUSTER2

CLUSTERS3

10.86%

11.04%

11.35%

22.22%

Vendedor 2 es el preferido.
Producto 3 es el preferido.
Alrededor de 52 unidades
compradas.

49% con descuento.

La mayoria son de la ciudad 4.
52% son del estado 1.

50% son de sector primario.

51%  resguardan informacion
localmente.

52% resguardan informacion en la
Web.

Vendedor 6 es el preferido.
Producto 1 es el preferido.
Alrededor de 512 unidades
compradas.

Todos recibieron descuento.

51% son de la ciudad 6.

Todos son del estado 2.

50% pertenecen al sector primario.
Ninguno resguarda localmente su
informacion.

Ninguno resguarda en linea su
informacion.

Vendedor 7 es el preferido.
Producto 2 es el preferido.
Alrededor de 50 unidades
compradas.

48% recibieron descuento.

14% son de la ciudad 7.

52% son del estado 3.

50% pertenecen al sector primario.
48% resguarda localmente su
informacion.

51% resguarda en linea su
informacion.

Vendedores 1, 4, 5, 6, 8 abarcan
este grupo.

Producto 1 es el preferido.
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ETIQUETA DE
CLASE

CLUSTER4

CLUSTERS

CLUSTERG6

DISTRIBUCION

11.17%

5.77%

5.33%

CARACTERISTICAS

Alrededor de 493 unidades
compradas.

50% recibieron descuento.
Ciudades 1, 2, 3y 4 con alrededor
de 20%.

Todos son del estado 1.

49% pertenecen al sector primario.
Ninguno resguarda localmente su
informacion.

Ninguno resguarda en linea su
informacion.

Vendedor 4 es el preferido.
Producto 1 es el preferido.
Alrededor de 474 unidades
compradas.

Nadie recibio descuento.

50% son de la ciudad 6 y 49% de
la ciudad 5.

Todos son del estado 2.

51% pertenecen al sector primario.
Ninguno resguarda localmente su
informacion.

Ninguno resguarda en linea su
informacion.

Vendedor 10 es el preferido.
Producto 2 es el preferido.
Alrededor de 49 unidades
compradas.

El 50% recibieron descuento.

50% son de la ciudad 6 y el otro
50% de la ciudad 5.

Todos son del estado 2.

55% pertenecen al sector primario.
49% resguarda localmente su
informacion.

48% resguarda en linea su
informacion.

Vendedor 4 es el preferido.
Producto 3 es el preferido.
Alrededor de 46 unidades
compradas.
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ETIQUETA DE DISTRIBUCION CARACTERISTICAS
CLASE

e 549% recibieron descuento.

e 51% sonde laciudad 6y el 49% de
la ciudad 5.

e Todos son del estado 2.
e 53% pertenecen al sector primario.

e 50% resguarda localmente su
informacion.

e 50% resguarda en linea su
informacion.

CLUSTERY7 22.22% e Vendedor 1 es el preferido.

e Producto 1 es el preferido.

e Alrededor de 500 wunidades
compradas.

e 47% recibieron descuento.

e Ciudades 7, 8,9y 10 con alrededor
de 25%.

e Todos son del estado 3.

e 49% pertenecen al sector primario.

¢ Ninguno resguarda localmente su
informacion.

e Ninguno resguarda en linea su
informacion.

3.3.1 Algoritmo C4.5 (J48)

El primer algoritmo a utilizar es C4.5 (J48 para el caso de Weka). Para la
implementacién de dicho algoritmo no se requirié de transformacién alguna hacia
los datos. La Tabla 3.11 muestra los resultados obtenidos para las métricas a

evaluar.
Tabla 3.11 Resultados del algoritmo C4.5.

ALGORITMO KAPPA PRECISION

C4.5 1.0 100%

En la Tabla 3.12 se muestra la matriz de confusion para el algoritmo C4.5.
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Tabla 3.12 Matriz de confusion del algoritmo C4.5.

A B C D E F G H

489 0 0 0 0 0 0 0 a=cluster0
0 497 0 0 0 0 0 0 b=clusterl
0 0 511 0 0 0 0 0 c=cluster2
0 0 0 1000 0 0 0 0 d=cluster3
0 0 0 0 503 0 0 0 e=cluster4
0 0 0 0 0 260 0 0 f=cluster5
0 0 0 0 0 0 240 0 g=cluster6
0 0 0 0 0 0 0 1000 h=cluster?7

Como se observa en las tablas anteriores, el algoritmo C4.5 obtuvo un 100% de
precision y 1.0 de Kappa, de tal forma que clasific6 correctamente todas las

instancias.

3.3.2 Algoritmo Naive Bayes

De igual forma que con el algoritmo C4.5 no se requirié de ninguna transformacion
por parte de los datos para su implementacion, los resultados se muestran en la
Tabla 3.13.

Tabla 3.13 Resultados del algoritmo Naive Bayes.
ALGORITMO KAPPA PRECISION

NAIVE BAYES 1.0 100%

En la Tabla 3.14 se muestra la matriz de confusion para el algoritmo Naive Bayes.
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Tabla 3.14 Matriz de confusion del algoritmo Naive Bayes.

A B C D E F G H

489 0 0 0 0 0 0 0 a=cluster0
0 497 0 0 0 0 0 0 b=clusterl
0 0 511 0 0 0 0 0 c=cluster2
0 0 0 1000 0 0 0 0 d=cluster3
0 0 0 0 503 0 0 0 e=cluster4
0 0 0 0 0 260 0 0 f=cluster5
0 0 0 0 0 0 240 0 g=cluster6
0 0 0 0 0 0 0 1000 h=cluster?7

Como se observa en las tablas anteriores, el algoritmo Naive Bayes, al igual que el
algoritmo C4.5 obtuvo un 100% de precisién y 1.0 de Kappa, de tal forma que

clasificéd correctamente todas las instancias.

3.3.3 Algoritmo ZeroR
Para la implementacion del algoritmo ZeroR no se requiri6 de ninguna

transformacion por parte de los datos, los resultados se muestran en la Tabla 3.15.
Tabla 3.15 Resultados del algoritmo ZeroR.

ALGORITMO KAPPA PRECISION

ZEROR 0 22.22%

En la Tabla 3.16 se muestra la matriz de confusion para el algoritmo ZeroR.
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Tabla 3.16 Matriz de confusion del algoritmo ZeroR.

A B C D E F G H

0 0 0 489 0 0 0 0 a=cluster0
0 0 0 497 0 0 0 0 b=cluster1
0 0 0 511 0 0 0 0 c=cluster?2
0 0 0 1000 0 0 0 0 d=cluster3
0 0 0 503 0 0 0 0 e=cluster4
0 0 0 260 0 0 0 0 f=cluster5
0 0 0 240 0 0 0 0 g-=cluster6
0 0 0 1000 0 0 0 0 h=cluster7

Como se observa, el algoritmo ZeroR tuvo el peor desempefio, debido a que
clasificé todas las instancias en un solo grupo, obteniendo como resultado para
Kappa de 0 lo que significa que la prediccién de la clase no es confiable, en
comparacion con otros algoritmos, ZeroR presenta una precision del 22.22% muy

por debajo de los dos algoritmos anteriores.

3.3.4 Algoritmo Decision Table

De igual forma que con los algoritmos anteriores, no se requiri6 de ninguna
transformacion por parte de los datos para su implementacion, los resultados se
muestran en la Tabla 3.17.
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Tabla 3.17 Resultados del algoritmo Decision Table.

ALGORITMO KAPPA PRECISION

DECISION TABLE 1.0 100%

En la Tabla 3.18 se muestra la matriz de confusién para el algoritmo Decision Table.

Tabla 3.18 Matriz de confusion del algoritmo Decision Table.

A B C D E F G H

489 0 0 0 0 0 0 0 a=cluster0
0 497 0 0 0 0 0 0 Db=clusterl
0 0 511 0 0 0 0 0 c=cluster?2
0 0 0 1000 0 0 0 0 d=cluster3
0 0 0 0 503 0 0 0 e=cluster4
0 0 0 0 0 260 0 0 f=cluster5
0 0 0 0 0 0 240 0O g-=cluster6
0 0 0 0 0 0 0 1000 h=cluster?7

Como se observa en las tablas anteriores, el algoritmo Decision Table, al igual que
los primeros dos algoritmos obtuvo un 100% de precision y 1.0 de Kappa, de tal

forma que clasifico correctamente todas las instancias.
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3.3.5 Algoritmo Random Tree
De igual forma que con los algoritmos anteriores no se requirid6 de ninguna
transformacion por parte de los datos para su implementacion, los resultados se

muestran en la Tabla 3.19.
Tabla 3.19 Resultados del algoritmo Random Tree.

ALGORITMO KAPPA PRECISION

RANDOM TREE 0.98 98.93%

En la Tabla 3.20 se muestra la matriz de confusién para el algoritmo Random Tree.

Tabla 3.20 Matriz de confusion del algoritmo Random Tree.

A B C D E F G H

481 0 7 1 0 0 0 0 a=cluster0
0 486 0 0 10 0 1 0 Db=clusterl
7 0 500 1 0 1 0 2 c=cluster 2
1 0 1 998 0 0 0 0 d=cluster3
0 8 0 0 493 0 2 0 e=cluster4
0 0 0 0 0 260 0 0 f=cluster5
0 2 0 0 1 2 235 0 g=cluster6
0 0 1 0 0 0 0 999 h=cluster7

Como se observa en las tablas anteriores, el algoritmo Random Tree presenta
resultados distintos a los algoritmos anteriores, teniendo como Kappa 0.98 y

precision en un 98.93% de tal forma que de las 4500 instancias solamente 4452 se
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clasificaron correctamente, mientras que 48 instancias se clasificaron

incorrectamente. Los resultados son interpretados de la siguiente manera:

o En el cluster 0, se clasificaron incorrectamente siete instancias hacia el
cluster 2 y una instancia hacia el cluster 3.

o En el caso del cluster 1, se clasificaron incorrectamente 10 instancias hacia
el cluster 4 y una hacia el cluster 6.

o Para el cluster 2, se clasificaron incorrectamente siete instancias hacia el
cluster 0, una instancia hacia el cluster 3, una instancia hacia el cluster 5y
dos instancias hacia el cluster 7.

o En el cluster 3, se clasificaron incorrectamente una instancia hacia el cluster
0 y una instancia mas hacia el cluster 2.

o Para el cluster 4, se clasificaron incorrectamente ocho instancias hacia el
cluster 1 y dos instancias hacia el cluster 6.

o Enelcaso del cluster 5, ninguna instancia se clasifico mal, siendo éste cluster
el Unico clasificado correctamente.

o Enelcluster 6, se clasificaron incorrectamente dos instancias hacia el cluster
1, una instancia al cluster 4 y dos instancias hacia el cluster 5.

o Por dltimo en el cluster 7, se clasificd incorrectamente una instancia hacia el

cluster 2.

3.3.6 Evaluacién de los algoritmos para clasificacion

Continuando con el proceso KDD, la siguiente fase es la de Evaluacién, para la
realizaciéon de dicha fase se realiza un analisis de los algoritmos previamente
implementados, considerando ciertos aspectos a valuar (métricas). En los puntos
anteriores se implementaron cinco algoritmos en total: C4.5, Naive Bayes, ZeroR,
Decision Table y Random Tree, los valores que cada uno arroj0 se presentan de
manera tabular, sin embargo para su evaluacién la Tabla 3.21 muestra los

resultados resumidos.
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Tabla 3.21 Resultados de los algoritmos de clasificacion.

ALGORITMO KAPPA PRECISION
C4.5 1.0 100%
NAIVE BAYES 1.0 100%
ZEROR 0 22.22%
DECISION TABLE 1.0 100%
RANDOM TREE 0.98 98.93%

Como se observa en la tabla anterior, ZeroR presenta el peor desempefio de los
algoritmos evaluados, por esa razén queda descartado para su implementacion al
igual que el algoritmo Random Tree debido a su baja precision respecto a los

demas.

Ya sea que se elija C4.5, Naive Bayes o Decision Table, cualquier implementacién

sera correcta, para fines de este trabajo se implementa el algoritmo C4.5 (J48).

3.4 Sprint 3 tipificar cliente

Dado que el modelo de clustering para la deteccion de grupos de clientes sera
cerrado, la implementacion del algoritmo C4.5 (fase de Difusion de KDD) se
realizard mediante el sistema propuesto que para fines de este sprint se limita a la
realizacion de las interfaces (paginas Web) y funcionalidades necesarias para la

tipificacion de un cliente.

Tomando en consideracion lo descrito en el sprint 0, aqui se desarrolla todo lo

referente al usuario de tipo clasificador.
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3.4.1 Interfaces

En esta seccidon se mostraran las interfaces necesarias del usuario clasificador.

3.4.1.1 Interfaz ver grupos

La interfaz encargada de proporcionarle al usuario clasificador las caracteristicas
principales de cada grupo encontrado, presenta la informacion de manera textual
dado que es una pagina de consulta mas no de interaccién. La Figura 3.32 muestra

la interfaz preliminar.

Grupos de clientes

Grupo 1

Producto:
Grupo 2

Cantidad:
Grupo 3

Descuento:
Grupo 4

Ciudad:
Grupo 5

Estado:
Grupo 6

Sector primario.
Grupo 7
Grupo 8 Resguardo:

Resguardo en linea:

Recomendacion:

Figura 3.32 Interfaz ver grupos.

Como se observa para esa vista se presentan los ocho grupos encontrados en el
sprint 1, sin embargo aun no se muestran los valores esperados para cada
caracteristica. Cabe mencionar que el menu sera el mismo para cada usuario
(exceptuando las acciones que realizan en particular) en este caso tiene un botén
gue accede a la interfaz de inicio y otro botdn encargado de terminar la sesion de

trabajo, la seccion “Clasificacion” es propia de este tipo de usuario.

3.4.1.2 Interfaz clasificar
La interfaz encargada de mostrar al usuario clasificador una lista de clientes sin

tipificar se muestra en la Figura 3.33.
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Clasificar

Clientes por clasificar 1

(faf1) v
I Nombre Vendedor Cantioad Producto Ciudad Estado
Sin resutados
(1af1) v

Clasfficar

Figura 3.33 Interfaz clasificar.

Como se observa en la figura anterior, la interfaz presenta una tabla que muestra al
usuario clasificador los clientes pendientes de asignacion a alguno de los ocho
grupos. La informacion a mostrar consta de: Id de cliente, nombre del cliente, el
vendedor que lo atendid, la cantidad de producto comprado, el producto comprado,

y por ultimo la ciudad y estado del cliente.

3.4.1.3 Interfaz ver clasificaciones
La interfaz encargada de mostrar al usuario clasificador a los clientes ya tipificados

se muestra en la Figura 3.34.

Clasificaciones
Cliente: *
Tipo de bsqueda: * _ ID Nombre
Buscar
Clientes clasificados
(10f 1) 10|v
Id Nombre Vendedor Cantidad Producto Ciudad Estado Grupo
Sin resultados
(1of1) 0¥

Figura 3.34 Interfaz ver clasificaciones.
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En la interfaz “ver clasificaciones” se muestra un pequefio formulario para la
busqueda de un cliente en especifico, el tipo de busqueda (por ID 0 nombre) y un
botdn para realizar la peticién. En la parte de abajo se presenta una tabla en la cual
se desplegaran los resultados obtenidos y en la dltima columna de dicha tabla se

encuentra el grupo al cual el cliente pertenece.

3.4.2 Funcionalidades
En esta seccion se presentan las partes mas relevantes de la funcionalidad de la
aplicacion (codigo) para el correcto funcionamiento de las interfaces previamente

mostradas.

3.4.2.1 Ver grupos

La forma en que se obtienen las recomendaciones para cada grupo, es realizar una
peticion a la base de datos, dicha peticion se realiza cuando el usuario clasificador
ingresa a la pagina Web por primera vez, el Listado 3.1 muestra el método

encargado de lo anterior.

1 public void init(){

2 recl = oGrupo.buscaRecomendacion(1);
3 rec2 = oGrupo.buscaRecomendacion(2);
4 rec3 = oGrupo.buscaRecomendacion(3);
5 rec4 = oGrupo.buscaRecomendacion(4);
6 rec5 = oGrupo.buscaRecomendacion(5);
7 recé = oGrupo.buscaRecomendacion(6);
8 rec7 = oGrupo.buscaRecomendacion(7);
9 rec8 = oGrupo.buscaRecomendacion(8);
10 mensaje("Actualizado", clientes.size() + " clientes por clasificar");
11 }

Listado 3.1 Método de inicializacion.

Como se observa, el método recibe como parametro el identificador del grupo a
buscar su recomendacion, el Listado 3.2 muestra la peticion a la base de datos para

extraer la recomendacion del grupo deseado.
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1 public String buscaRecomendacion(int grupo){

2 String resultado = "";

3 String sQuery = "SELECT sugerencia FROM grupo WHERE id_grupo = " + grupo + "";
4 ArraylList rst = null, arrLin = null;

5 int i = 0;

6 try{

7 oBd = new AccesoDatos();

8 if (oBd.conectar()){

9 rst = oBd.ejecutarConsulta(sQuery);

10 oBd.desconectar();

11

12 }catch(Exception ee){

13 System.out.println("Error de conexion");

14 }

15 try{

16 if (rst != null) {

17 for (i = 0; i < rst.size(); i++) {

18 arrLin = (ArrayList)rst.get(i);
19 resultado = (String)arrLin.get(9);
20 }

21

22 }catch(Exception e){

23 System.out.println(e);

24 System.out.println("Error de lectura");

25 }

26 return resultado;

27 }

Listado 3.2 Método buscaRecomendacion.

Se realiza la peticion buscando la recomendacion para el grupo indicado, devuelve
el resultado, y por dltimo se almacena en una variable para su posterior despliegue

al usuario clasificador. La Figura 3.35 muestra el resultado.
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Grupos de clientes

Grupo 1

Producto: Producto 1
Grupo 2

Cantidad: Baja
Grupo 3

Descuento: Si
Grupo 4

Ciudad: Ciudad 1
Grupo 5

Estado: Estado 1
Grupo 6

Sector primario: No
Grupo 7
Grupo 8 Resguardo: No

Resguardo en linea:  No

Recomendacion: Ofrecer el Producto 1

Figura 3.35 Recomendacion mostrada al usuario.

Las caracteristicas principales de cada grupo se mantienen fijas dado la naturaleza
del modelo, sin embargo la recomendacion es obtenida de la base de datos, dicha
recomendacion el usuario administrador es quien se encarga de modificarla segun

le convenga.

3.4.2.2 Clasificar

La forma en que se obtienen a los clientes por clasificar, es realizar una peticion a
la base de datos, dicha peticion se realiza cuando el usuario clasificador ingresa a
la pagina Web por primera vez, el Listado 3.3 muestra el método encargado de lo

anterior.
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1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12 }

public void init(){

clientes = new Cliente().buscaPorClasificar();

recl
rec2
rec3
rec4
rec5
recé
rec’/

rec8

mensaje("Actualizado", clientes.size() +

oGrupo.buscaRecomendacion(1);
oGrupo.buscaRecomendacion(2);
oGrupo.buscaRecomendacion(3);
oGrupo.buscaRecomendacion(4);
oGrupo.buscaRecomendacion(5);
oGrupo.buscaRecomendacion(6);
oGrupo.buscaRecomendacion(7);

oGrupo.buscaRecomendacion(8);

clientes por clasificar");

Listado 3.3 Busqueda de clientes por clasificar.

Como se observa en el Listado anterior, la peticion (linea niumero 2) se realiza al

igual que la carga de recomendaciones para cada grupo y asignando a los clientes

a la variable clientes, al finalizar se lanza un mensaje con la cantidad de clientes por

clasificar (linea numero 11). El Listado 3.4 muestra la peticion a la base de datos

para extraer a los clientes por clasificar.
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1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43 }

public ArrayList<Cliente> buscaPorClasificar(){

ArraylList<Cliente> resultados = new ArraylList<>();

String sQuery = "SELECT id_clasificar, id_cliente, nombre, vendedor, cantidad,

+ "producto, descuento, ciudad, estado,

+ "sector_primario, resguardo, resguardo_linea FROM clasificar";

Cliente obj;

ArraylList rst = null, arrLin = null;

int i = 9;

try{

oBd = new AccesoDatos();
if (oBd.conectar()){

rst = oBd.ejecutarConsulta(sQuery);

oBd.desconectar();

}
}catch(Exception ee){
System.out.println(

try{
if (rst != null) {
for (i = 0;
obj

"Error de conexion");

i < rst.size(); i++) {

= new Cliente();

arrLin = (ArraylList)rst.get(i);

obj
obj
obj
obj

obj.

obj
obj
obj
obj
obj

obj.

obj

.setId(((Double)arrLin.get(0)).intValue());
.setId_cliente(((Double)arrLin.get(1)).intValue());
.setNombre((String)arrLin.get(2));
.setVendedor((String)arrLin.get(3));
setCantidad((String)arrLin.get(4));
.setProducto((String)arrLin.get(5));
.setDescuento((String)arrLin.get(6));
.setCiudad((String)arrLin.get(7));
.setEstado((String)arrLin.get(8));
.setSector_primario((String)arrLin.get(9));
setResguardo((String)arrLin.get(10));
.setResguardo_linea((String)arrLin.get(11));

resultados.add(obj);

}
}catch(Exception e){

System.out.println(e);

System.out.println(
}

return resultados;

"Error de lectura");

Listado 3.4 Método buscaPorClasificar.
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Una vez que los clientes pendientes de clasificacion son extraidos de la base de
datos, se despliegan al usuario clasificador en forma tabular. La Figura 3.36 muestra
a los clientes por clasificar.

Clasificar
Clientes por clasificar &
(1of1) 1 10[v
Id Nombre Vendedor Cantidad Producto Ciudad Estado
19 Cliente 1 Vendedort Media Froducto? Giudad? Estadot
20 Cliente 4 Vendedor1 Alta Producto? Ciudad6 Estado2
21 Cliente 6 Vendedor9 Baja Producto2 Giudag4 Estado?
22 Cliente 2 Vendedor2 Alta Productot Ciudad2 Estadot
24 Cliente 5 Vendedord Alta Producto? Ciudad9 Estadod
(1of1) 1 10]v

Clasificar

Figura 3.36 Clientes por clasificar.

Cuando el usuario desea clasificar ya sea a uno o a varios clientes, los selecciona
y oprime el boton “Clasificar” el sistema requiere de la confirmacién, como se

muestra en la Figura 3.37.

Confirmacion

A ;Clasificar cliente(s) seleccionado(s)?

Figura 3.37 Confirmacion para la clasificacion de clientes.

Cuando el usuario lo confirma, el sistema procede a enviar a los clientes
seleccionados para su clasificacion, como se muestra en el Listado 3.5 en donde

verifica que se haya seleccionado al menos a un cliente.
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1 public void clasificarClientes(){

2 if(clientes_seleccionados.size() <= 0){

3 mensaje("Error", "Ningun cliente seleccionado");

4 }else{

5 if(new Cliente().clasificar(clientes_seleccionados)){
6 mensaje("Correcto”, "Clientes clasificados: "

7 + clientes_seleccionados.size());
8 init();

9 mensaje("Correcto"”,

10 "Resultados en la seccidén 'Ver clasificaciones'");
11 }else

12 mensaje("Error", "Error del médulo"

13 + clientes_seleccionados.size());
14 }

15 }

Listado 3.5 Método clasificarClientes.

Al comprobar que se selecciono al menos un cliente, se envia el arreglo de clientes
a un método que su funcién es fungir como intermediario entre el método de la vista
y el método que implementa las técnicas de mineria de datos. El Listado 3.6 muestra

el método intermediario.
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1 public boolean clasificar(ArrayList<Cliente> clientes){

2 int cluster;

3 Clasificador clasificador;

4 if(clientes.isEmpty())

5 return false;

6 else{

7 clasificador = new Clasificador();

8 for (Cliente item : clientes) {

9 try {

10 cluster = clasificador.clasificaCliente(item);
11 guardaClasificacion(item, cluster);
12 } catch (Exception ex) {

13 System.out.println(ex.toString());
14 ex.printStackTrace();

15 }

16 }

17 return true;

18 }

19 }

Listado 3.6 Método clasificar.

De nueva cuenta se valida la cantidad de clientes a clasificar, y finalmente se envia
al método encargado de su clasificacién, cuando lo clasifica (devuelve el grupo al
gue pertenece) el cliente es enviado junto a su grupo para su almacenamiento en la
base de datos. El Listado 3.7 muestra el proceso para clasificar un cliente.
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1 public int clasificaCliente(Cliente cliente) throws Exception {

2 int resultado;

3 Classifier cl = null;

4 Instance porClasificar = null;

5 double valor;

6 //Llenar instancia

7 porClasificar = new Denselnstance(9);

8 porClasificar.setValue(datosPrueba.attribute(®), cliente.getVendedor());
9 porClasificar.setValue(datosPrueba.attribute(1), cliente.getProducto());
10 porClasificar.setValue(datosPrueba.attribute(2), cliente.getCantidad());
11 porClasificar.setValue(datosPrueba.attribute(3), cliente.getDescuento());
12 porClasificar.setValue(datosPrueba.attribute(4), cliente.getCiudad());
13 porClasificar.setValue(datosPrueba.attribute(5), cliente.getEstado());
14 porClasificar.setValue(datosPrueba.attribute(6),

15 cliente.getSector_primario());

16 porClasificar.setValue(datosPrueba.attribute(7), cliente.getResguardo());
17 porClasificar.setValue(datosPrueba.attribute(8), cliente.

18 getResguardo_linea());

19 datosPrueba.add(porClasificar);

20

21 cl = (Classifier) weka.core.SerializationHelper.read(

22 Clasificador.class.getResourceAsStream("j48Model.model"));
23

24 valor = cl.classifyInstance(datosPrueba.lastInstance());

25 resultado = getGrupo(datosPrueba.classAttribute().value((int) valor));
26 return resultado;

27 }

Listado 3.7 Método clasificaCliente.

Se genera una nueva instancia para su clasificacion (linea 4), se le asignan los
valores o parametros (linea 8 a 18) y mediante las bibliotecas de Weka se invoca al
clasificador (en este caso el arbol J48) para que determine el grupo al que pertenece
(linea 21 y 22), devolviendo como resultado el grupo del cliente en cuestion (linea
24).

Una vez que ha realizado la clasificacion y guardado el resultado (linea 25) el control
regresa al usuario para que contindie con su trabajo ya sea clasificar a mas clientes
nuevos o determinar nuevas acciones mediante las recomendaciones que el
usuario administrador genere.
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3.4.2.3 Ver clasificaciones

Cuando el usuario clasificador desee ver a los clientes ya tipificados, selecciona la
opcién correspondiente y en primera instancia se le muestra un formulario para
buscar a un cliente en especifico y una tabla previamente llenada con los ultimos 50

clientes clasificados, tal y como se muestra en la Figura 3.38.

Clasificaciones
Cliente: *
Tipo de bisqueda: *  ID Nombre
Buscar
Clientes clasificados
(10f1) 1 10|v
Id Nombre Vendedor Cantidad Producto Ciudad Estado Grupo

24 Cliente 5 Vendedors Alta Productot Ciudad9 Estado3 Grupo 2
22 Cliente 2 Vendedor? Alta Productot Ciudad2 Esfadof Grupo {
21 Cliente 6 Vlendedorg Baja Producto? Ciudadd Estadof Grupo 5
20 Cliente 4 Vendedor1 Alfa Producto? Cludad Esfado2 Grupo 4
19 Cliente 1 Vendedor Media Productot Cludad? Estadof Grupo

(10f 1) 1 10|v

Figura 3.38 Clasificaciones.

El método encargado de la basqueda de los ultimos 50 registros se muestra en el
Listado 3.8.

1 public void buscaRecientes(){

2 clasificados = new Cliente().getClasificados();
3 mensaje("Actualizado", clasificados.size()

4 + " Cliente(s) encontrado(s)");
51}

Listado 3.8 Método buscaRecientes.

Dicho método realiza una peticion para que el sistema acceda a la base de datos,
busque y regrese a los clientes encontrados. Tal y como se muestra en el Listado
3.9.
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1 public ArrayList<Cliente> getClasificados(){

2 ArraylList<Cliente> resultados = new ArraylList<>();

3 String sQuery = "SELECT id_cliente, nombre, vendedor, cantidad, "
4 + "producto, ciudad, estado, grupo.grupo "

5 + "FROM clasificados JOIN grupo on grupo.id_grupo = "
6 + "clasificados.grupo ORDER BY id_clasificados DESC LIMIT
7 Cliente obj;

8 ArraylList rst = null, arrLin = null;

9 int i = 0;

10 try{

11 oBd = new AccesoDatos();

12 if (oBd.conectar()){

13 rst = oBd.ejecutarConsulta(sQuery);

14 oBd.desconectar();

15 }

16 }catch(Exception ee){

17 System.out.println("Error de conexion");

18 }

19 try{

20 if (rst != null) {

21 for (i = 0; i < rst.size(); i++) {

22 obj = new Cliente();

23 arrLin = (ArrayList)rst.get(i);

24 obj.setId(((Double)arrLin.get(0)).intValue());
25 obj.setNombre((String)arrLin.get(1));

26 obj.setVendedor((String)arrLin.get(2));

27 obj.setCantidad((String)arrLin.get(3));

28 obj.setProducto((String)arrLin.get(4));

29 obj.setCiudad((String)arrLin.get(5));

30 obj.setEstado((String)arrLin.get(6));

31 obj.setGrupo((String)arrLin.get(7));

32 resultados.add(obj);

33 }

34 }

35 }catch(Exception e){

36 System.out.println(e);

37 System.out.println("Error de lectura");

38 }

39 return resultados;

40 }

50" ;

Listado 3.9 Método getClasificados.
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En el Listado anterior se muestra el proceso de obtencion de los clientes
recientemente clasificados, se realiza una peticién a la base de datos (lineas 3 a 6
y 13) y los resultados encontrados se almacenan en un arreglo (lineas 21 a 33) que
es devuelto (linea 39) y desplegado (Figura 3.45). Cuando el usuario requiera de un
cliente en particular, la peticion la procesa el método mostrado en el Listado 3.10.

1 public void buscaClienteClasificado(){

2 clasificados.clear();

3 if (tipo_busqueda == 1) {

4 try {

5 Integer.parselnt(busqueda);

6 clasificados = new Cliente().buscaClasificado(tipo_busqueda,
7 busqueda);

8 } catch (NumberFormatException e) {

9 mensaje("Error", "ID debe ser numérico");

10 }

11 } else {

12 clasificados = new Cliente().buscaClasificado(tipo_busqueda,

13 busqueda);

14 }

15 if(clasificados.isEmpty())

16 mensaje("Sin resultados", "No se encontraron resultados");
17 else

18 mensaje("Correcto”, clasificados.size()

19 + " Cliente(s) encontrado(s)");

20 }

Listado 3.10 Método buscaClienteClasificado.

Cuando realiza las consideraciones apropiadas para el criterio de busqueda, se
invoca el método encargado de buscar a un cliente clasificado en particular (linea 6
0 12) enviando como parametros el tipo de busqueda (por id o por nombre) y el
nombre o el id segun se elija el tipo de busqueda. El Listado 3.11 muestra dicho

método.
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1 public ArrayList<Cliente> buscaClasificado(int tipo, String parametro){

2 ArraylList<Cliente> resultados = new ArrayList<>();

3 String sQuery = "";

4 if(tipo == 1){

5 sQuery = "SELECT id_cliente, nombre, vendedor, cantidad, producto, "
6 + "ciudad, estado, grupo.grupo "

7 + "FROM clasificados JOIN grupo on grupo.id_grupo "
8 + "= clasificados.grupo WHERE id_cliente = " + parametro
9 + " ORDER BY id_clasificados DESC";}

10 else{

11 sQuery = "SELECT id_cliente, nombre, vendedor, cantidad, producto, "
12 + "ciudad, estado, grupo.grupo "

13 + "FROM clasificados JOIN grupo on grupo.id_grupo "
14 + "= clasificados.grupo WHERE nombre LIKE '%" + parametro
15 + "%' ORDER BY id_clasificados DESC";}

16 Cliente obj;

17 ArraylList rst = null, arrLin = null;

18 int i = 0;

19 try{

20 oBd = new AccesoDatos();

21 if (oBd.conectar()){

22 rst = oBd.ejecutarConsulta(sQuery);

23 oBd.desconectar();

24 b

25 }catch(Exception ee){

26 System.out.println("Error de conexion");

27 }

28 try{

29 if (rst != null) {

30 for (1 = 0; i < rst.size(); i++) {

31 obj = new Cliente();

32 arrLin = (ArrayList)rst.get(i);

33 obj.setId(((Double)arrLin.get(0)).intValue());

34 obj.setNombre((String)arrLin.get(1));

35 obj.setVendedor ((String)arrLin.get(2));

36 obj.setCantidad((String)arrLin.get(3));

37 obj.setProducto((String)arrLin.get(4));

38 obj.setCiudad((String)arrLin.get(5));

39 obj.setEstado((String)arrLin.get(6));

40 obj.setGrupo((String)arrLin.get(7));

41 resultados.add(obj);

42 }

43 }

a4 }catch(Exception e){

45 System.out.println(e);

46 System.out.println("Error de lectura");

47 }

Listado 3.11 Método buscaClasificado.
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Ciertamente el tipo de busqueda es lo mas relevante para el resultado, dado que
dependiendo del valor que tome es la consulta a ejecutar hacia la base de datos,
una vez que se ejecuta dicha consulta, se procede a asignar cada resultado a un

arreglo para devolverlo y acto seguido desplegarlo al usuario (Figura 3.38).

3.5 Sprint 4 pronosticar ventas y consumo de cliente
Habiendo seleccionado el algoritmo apropiado para el prondstico de ventas y
consumo (Seccién 2.3 de este documento de tesis) se procede con la generaciéon

de las interfaces y funcionalidades para su explotacion.

En este sprint se lleva a cabo la realizacion de las interfaces necesarias para el
usuario de tipo pronosticador asi como las funcionalidades necesarias para cubrir

sus necesidades.

3.5.1 Interfaces
En esta seccion se muestran las interfaces necesarias para el usuario

pronosticador.

3.5.1.1 Interfaz pronosticar ventas

La interfaz pronosticar ventas es la encargada de proporcionarle al usuario
pronosticador los campos necesarios para acotar su busqueda y proporcionarle un
escenario que refleje el estado de las ventas de la empresa. La Figura 3.39 muestra

la interfaz preliminar.

Pronosticar ventas

Producto: * Todos v

Fechanicio: * Fecha Fin *

Buscar

Figura 3.39 Interfaz pronosticar ventas.

La Figura anterior presenta un formulario que se encarga de delimitar la busqueda
a realizar, dado que permite determinar el producto a buscar, asi como también el
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periodo de tiempo a evaluar. Por el momento no se presenta ninguna grafica dado

gue ésta se generara con los resultados de las ventas que al usuario le interesen.

3.5.1.2 Interfaz pronosticar consumo de cliente

Esta interfaz se encarga a grandes rasgos de las mismas actividades que la interfaz
anterior, con la diferencia de que se debe buscar y seleccionar el cliente al cual se
le desee pronosticar su consumo. La Figura 3.40 presenta la interfaz antes

mencionada.

Pronosticar consumo de cliente
Cliente: *
Tipo de bisqueda: * D Nombre:
Producto: * Todos v

Fecha inicio; * Fecha Fin: *
Buscar

Clientes
Id Nombre
Sin resultados

Seleccionar

Figura 3.40 Interfaz pronosticar consumo de cliente.

En la interfaz anterior, se presentan algunos campos adicionales, tales como el
cliente a buscar y el tipo de busqueda para encontrar a dicho cliente, sin olvidar el
producto y el periodo de tiempo a evaluar. En la parte inferior se observa una tabla
gue serd la encargada de desplegar al cliente o clientes encontrados bajo los

parametros de blusqueda.

3.5.2 Funcionalidades
En esta seccion se presentan las partes mas relevantes de la funcionalidad de la
aplicaciéon (cédigo) para el correcto funcionamiento de las interfaces previamente

mostradas.

3.5.2.1 Pronosticar ventas
El usuario que desee pronosticar las ventas sobre algun producto (o todos) ingresa

a la vista correspondiente y completa la captura de los campos pulsando al final el
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boton “Buscar” (Figura 3.39), una vez hecho eso, el sistema ejecuta un método que

realiza las peticiones correspondientes. El Listado 3.12 presenta el método

previamente mencionado.

public void pronosticarVenta(){
SimpleDateFormat formmatl = new SimpleDateFormat("yyyy-MM-dd");

ventas = objVenta.buscaVentas(formmatl.format(fecha_inicio),

pronosticoVentas = objVenta.pronosticaVenta(ventas);

1
2
3
4 formmatl.format(fecha_fin), producto);
5
6 generaGraficaV(ventas);

7

}

Listado 3.12 Método pronosticarVenta.

Una vez que es invocado el método de la figura anterior, inicializa el formato de

fecha esperado para la implementacion de series de tiempo, acto seguido le asigna

un arreglo de ventas a la variable correspondiente mediante la invocacion del

método “buscaVentas” que recibe como parametros la fecha inicio, la fecha fin y el

producto a buscar. El Listado 3.13 presenta el método “buscaVentas”.
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1 public ArraylList<Venta> buscaVentas(String fecha_inicio, String fecha_fin, String producto){
2 String sQuery = "";

3 ArraylList<Venta> resultados = new ArraylList<>();

4 if(producto.equalsIgnoreCase("*")){

5 sQuery = "SELECT fecha_compra as fecha, sum(cantidad_comprada) "
6 + "as compra FROM ventas WHERE fecha_compra between '"
7 + fecha_inicio + "' AND '" + fecha_fin + "' "

8 + "GROUP BY fecha ORDER BY fecha ASC"; }

9 else{

10 sQuery = "SELECT fecha_compra as fecha, sum(cantidad_comprada) "
11 + "as compra FROM ventas WHERE producto = "'"

12 + producto + "' AND fecha_compra"

13 + " between '" + fecha_inicio + "' AND '" + fecha_fin
14 + "' GROUP BY fecha ORDER BY fecha ASC"; }

15 Venta obj;

16 ArraylList rst = null, arrLin = null;

17 int i = 0;

18 try{

19 oBd = new AccesoDatos();

20 if (oBd.conectar()){

21 rst = oBd.ejecutarConsulta(sQuery);

22 oBd.desconectar();

23 }

24 }catch(Exception ee){

25 System.out.println("Error de conexion");

26 }

27 try{

28 if (rst != null) {

29 for (i = 0; 1 < rst.size(); i++) {

30 obj = new Venta();

31 arrLin = (ArrayList)rst.get(i);

32 obj.setFecha((Date)arrLin.get(0));

33 obj.setCantidad(((Double)arrLin.get(1)).intValue());
34 resultados.add(obj);

35 }

36 }

37 }catch(Exception e){

38 System.out.println(e);

39 System.out.println("Error de lectura");

40 }

41 return resultados;

42 }

Listado 3.13 Método buscaVentas.
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El método de la Figura anterior, muestra el proceso para la obtencion de las ventas
efectuadas por la empresa, ya sea cuando se desee las ventas de un producto en
especifico o de todos (primera condicion if), ejecuta la peticion y cada resultado se

almacena en un arreglo para su posterior envio.

Al regresar el control, el sistema reutiliza las ventas obtenidas para pronosticar una
venta en el futuro (definida por el intervalo de tiempo que el usuario determing),
mediante el método pronosticaVentas (Listado 3.12) que le asigna el resultado del
prondstico para su despliegue al usuario. Los Listados 3.14 a 3.15 muestran el
proceso para el prondstico de las ventas a partir de la reutilizacion del arreglo de

ventas.

1 public String pronosticaVenta(ArrayList<Venta> ventas){

2 String resultado = new SeriesTiempo().pronosticarVentas(ventas);
3 return resultado;
4}

Listado 3.14 Método intermedio para la pronosticacion de ventas.

El método pronosticaVenta toma el arreglo provisto y lo redirige al método correcto

para que éste retorne el resultado esperado.
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1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

29 }

private static DecimalFormat decimales = new DecimalFormat("##.00");

public String pronosticarVentas(ArraylList<Venta> ventas) {

String resultado =

try {

} catch (Exception ex) {

}

return resultado;

nn,
)

generarARFFV(ventas);
Instances dataset = new Instances(new BufferedReader(
new FileReader("C:\\temporal\\consultaVentas.arff")));
dataset.sort(0);
WekaForecaster forecaster = new WekaForecaster();
forecaster.setFieldsToForecast("cantidad");
forecaster.setBaseForecaster(new MultilayerPerceptron());
forecaster.getTSLagMaker().setTimeStampField("fecha");
forecaster.getTSLagMaker().setMinLag(1);
forecaster.getTSLagMaker().setMaxLag(12);
forecaster.buildForecaster(dataset);
forecaster.primeForecaster(dataset);
List<List<NumericPrediction>> forecast = forecaster.forecast(12,
System.out);
List<NumericPrediction> predsAtStep = forecast.get(9);
NumericPrediction predForTarget = predsAtStep.get(9);

resultado = + decimales.format(predForTarget.predicted());

System.out.println(

£ );

+ decimales.format(predForTarget.predicted())

ex.printStackTrace();

Listado 3.15 Método pronosticarVentas.

El método del Listado anterior como primer paso genera un archivo con extension

.arff (Listado 3.16) el cual es el formato que las bibliotecas de Weka requiere,

después procede con la lectura correspondiente de dicho archivo, ordena el

contenido por medio del primer atributo (fecha), se asigna el atributo a pronosticar

(cantidad), se determina el algoritmo a utilizar, se genera el pronosticador y se

ejecuta el método que regresa un arreglo de arreglos los cuales contienen las
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predicciones (segun se configure) de los datos proporcionados, casi al final se aplica
el formato al resultado obtenido a dos decimales (mediante el uso de un formato

decimal definido en la parte superior) y acto seguido se regresa el resultado.

1 private void generarARFFV(ArraylList<Venta> ventas) {
2 try (PrintWriter writer = new PrintWriter(

3 new File("C:\\temporal\\consultaVentas.arff"));){
4 StringBuilder sb = new StringBuilder();

5 sb.append("@relation consulta");

6 sb.append('\n"');

7 sb.append('\n');

8 sb.append("@attribute fecha date 'yyyy-MM-dd'");
9 sb.append('\n');

10 sb.append("@attribute cantidad numeric");
11 sb.append('\n");

12 sb.append("@data");

13 sb.append('\n");

14 for (Venta venta : ventas) {

15 sb.append(venta.getFecha());

16 sb.append(',");

17 sb.append(venta.getCantidad());

18 sb.append('\n');

19 }

20 writer.write(sb.toString());

21 } catch (Exception e) {

22 System.out.println(e.getMessage());

23 }

24 }

Listado 3.16 Método generarARFFV.

El método mostrado en el Listado anterior, toma como parametro el arreglo de
ventas, y genera un archivo con extension .arff al cual se le asigna la cabecera
dandole un nombre a la relacion, dando de alta los atributos que lo conforman y por

ultimo un ciclo para agregar todas y cada una de las ventas encontradas.
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

Una vez que se genera el prondstico, se crea el modelo de la grafica a utilizar con

los datos de ventas obtenidos (Listado 3.13) para ser desplegados al usuario. Las

figuras 3.41 a 3.42 muestran el resultado de lo anterior.

Pronosticar ventas

= Prondstico

Fecha ficio *

Producto: * Todos v

g Feorafin* - 1019

Figura 3.41 Formulario pronosticar ventas.

Se espera que para €l periodo indicado se vendan 1208 23 unidade(s)

= Consumo

Ventas

3500

3000

2500

R
=}
=2
=

=]
=
=

Cantidad comprada
=]
=

o
=1
=

=y

&
T, 8
&3

q\}‘

Figura 3.42 Resultados de pronosticar ventas.

Como se observa, se presenta una leyenda que menciona el posible escenario para

ese determinado periodo de tiempo y una gréafica que presenta las fluctuaciones de

dichas ventas a lo largo del periodo de tiempo indicado.

El resultado anterior sera de gran utilidad para el usuario pronosticador dado que al

conocer un posible escenario, determinard las acciones correspondientes para

hacerle frente o en su defecto ayudarse.
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3.5.2.2 Pronosticar consumo de cliente

El usuario que desee pronosticar las compras de un cliente determinado hacia algun

producto (o todos) entra a la vista correspondiente y completa la captura de los

campos pulsando al final el boton “Buscar” (Figura 3.40), una vez hecho eso el

sistema ejecuta un método que realiza las peticiones correspondientes. El Listado

3.17 presenta el método previamente mencionado.

public void pronosticarCliente(ActionEvent ae) {

SimpleDateFormat formmatl = new SimpleDateFormat("yyyy-MM-dd");

comprasCliente = objVenta.buscaComprasCliente(

cliente_seleccionado.getId cliente(),

formmatl.format(fecha_fin), producto);

pronosticoCliente = objVenta.pronosticaCliente(comprasCliente,

1

2

3

4

5 formmatl.format(fecha_inicio),

6

7

8 cliente_seleccionado.getId_cliente());
9

generaGraficaC(comprasCliente);

10 }

Listado 3.17 Método pronosticarCliente.

Una vez que es invocado el método de la figura anterior, inicializa el formato de

fecha esperado para la implementacion de series de tiempo, acto seguido le asigna

un arreglo de ventas a la variable correspondiente mediante la invocacién del

método “buscaComprasCliente” que recibe como parametros el id del cliente, la

fecha inicio, la fecha fin y el producto a buscar. El Listado 3.18 presenta el método

“buscaComprasCliente”.
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1 public ArrayList<Venta> buscaComprasCliente(int id, String fecha_inicio,

2 String fecha_fin, String producto){

3 String sQuery = "";

4 ArraylList<Venta> resultados = new ArrayList<>();

5 if(producto.equalsIgnoreCase("*"))

6 sQuery = "SELECT fecha_compra as fecha, sum(cantidad_comprada) "

7 + "as compra "

8 + "FROM ventas WHERE cliente = " + id + " "

9 + "AND fecha_compra between '" + fecha_inicio + "' AND '"
10 + fecha_fin + "' GROUP BY fecha ORDER BY fecha ASC";
11 else

12 sQuery = "SELECT fecha_compra as fecha, sum(cantidad_comprada) "

13 + "as compra "

14 + "FROM ventas WHERE cliente = " + id + " AND producto "
15 + "= "" + producto + "' AND fecha_compra between '"
16 + fecha_inicio + "' AND '" + fecha_fin + "' "

17 + "GROUP BY fecha ORDER BY fecha ASC";

18 Venta obj;

19 ArrayList rst = null, arrLin = null;

20 int i = 0;

21 try{

22 oBd = new AccesoDatos();

23 if (oBd.conectar()){

24 rst = oBd.ejecutarConsulta(sQuery);

25 oBd.desconectar();

26 }

27 }catch(Exception ee){

28 System.out.println("Error de conexion");

29 }

30 try{

31 if (rst != null) {

32 for (i = 0; i < rst.size(); i++) {

33 obj = new Venta();

34 arrLin = (ArrayList)rst.get(i);

35 obj.setFecha((Date)arrLin.get(0));

36 obj.setCantidad(((Double)arrLin.get(1)).intValue());
37 resultados.add(obj);

38 }

39 }

40 }catch(Exception e){

41 System.out.println(e);

42 System.out.println("Error de lectura");

43 }

44 return resultados;

45 }

Listado 3.18 Método buscaComprasCliente.
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El método de la figura anterior, muestra el proceso para la obtencién de las compras
efectuadas por un cliente en particular, ya sea cuando se desee las compras de un
producto en especifico o de todos (primera condicion if), ejecuta la peticion y cada

resultado se almacena en un arreglo para su posterior envio.

Al regresar el control, el sistema reutiliza las compras obtenidas para pronosticar
una compra en el futuro (definida por el intervalo de tiempo que el usuario
determind), mediante el método pronosticaCliente (Listado 3.17) que le asigna el
resultado del prondstico para su despliegue al usuario. Los Listados 3.19 a 3.20
muestran el proceso para el pronostico de las ventas a partir de la reutilizacion del

arreglo de compras.

1 public String pronosticaCliente(ArrayList<Venta> compras, int id_cliente){
2 String resultado = new SeriesTiempo().pronosticarCliente(compras,

3 id_cliente);

4 return resultado;

51}

Listado 3.19 Método pronosticaCliente.

El método pronosticaCliente toma el arreglo provisto y lo redirige al método correcto

para que éste retorne el resultado esperado.
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1 public String pronosticarCliente(ArrayList<Venta> ventas, int id) {
2 String resultado = "";

3 try {

4 generarARFFC(ventas, id);

5 Instances dataset = new Instances(new BufferedReader(

6 new
FileReader("C:\\temporal\\consulta"+id+".arff")));

7 dataset.sort(0);

8 WekaForecaster forecaster = new WekaForecaster();

9 forecaster.setFieldsToForecast("cantidad");

10 forecaster.setBaseForecaster(new MultilayerPerceptron());
11 forecaster.getTSLagMaker().setTimeStampField("fecha");

12 forecaster.getTSLagMaker().setMinLag(1);

13 forecaster.getTSLagMaker().setMaxLag(12);

14 forecaster.buildForecaster(dataset);

15 forecaster.primeForecaster(dataset);

16 List<List<NumericPrediction>> forecast = forecaster.forecast(12,
17 System.out);

18 List<NumericPrediction> predsAtStep = forecast.get(0);

19 NumericPrediction predForTarget = predsAtStep.get(9);

20 resultado = "" + decimales.format(predForTarget.predicted());
21 System.out.println("" + predForTarget.predicted() + " ");
22 } catch (Exception ex) {

23 ex.printStackTrace();

24 }

25 return resultado;

26 }

Listado 3.20 Método pronosticarCliente.

El método de la figura anterior como primer paso genera un archivo con extension
.arff (Listado 3.21) el cual es el formato que las bibliotecas de Weka requiere,
después procede con la lectura correspondiente de dicho archivo, ordena el
contenido por medio del primer atributo (fecha), se asigna el atributo a pronosticar
(cantidad), se determina el algoritmo a utilizar, se genera el pronosticador y se

ejecuta el método que regresa un arreglo de arreglos los cuales contienen las
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predicciones (segun se configure) de los datos proporcionados, casi al final se
formatea el resultado obtenido a dos decimales (mediante el uso de un formato

decimal definido en la parte superior) y acto seguido se regresa el resultado.

1 private void generarARFFC(ArraylList<Venta> ventas, int id) {
2 try (PrintWriter writer = new PrintWriter(

3 new File("C:\\temporal\\consulta"+id+".arff"));){
4 StringBuilder sb = new StringBuilder();

5 sb.append("@relation consulta");

6 sb.append('\n");

7 sb.append('\n');

8 sb.append("@attribute fecha date 'yyyy-MM-dd'");
9 sb.append('\n');

10 sb.append("@attribute cantidad numeric");

11 sb.append('\n");

12 sb.append("@data");

13 sb.append('\n");

14 for (Venta venta : ventas) {

15 sb.append(venta.getFecha());

16 sb.append(',"');

17 sb.append(venta.getCantidad());

18 sb.append('\n');

19 }

20 writer.write(sb.toString());

21 } catch (Exception e) {

22 System.out.println(e.getMessage());

23 }

24 }

Listado 3.21 Método generarARFFC.

El método mostrado en la figura anterior, toma como parametro el arreglo de ventas,
y genera un archivo con extension .arff al cual se le asigna la cabecera dandole un
nombre a la relacion, dando de alta los atributos que lo conformaran y por ultimo un

ciclo para agregar todas y cada una de las ventas encontradas.
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CAPITULO 3 | APLICACION DE LA METODOLOGIA

Una vez que genera el prondstico se crea el modelo de la gréfica a utilizar con los
datos de compras obtenidos (Listado 3.17) para ser mostrados al usuario. Las

Figuras 3.43 a 3.44 muestran el resultado de lo anterior.

Pronosticar consumo de cliente

Cliente: * Cl

Tipo de bisqueda” * D (& Nombre

Producio: * Todos M
Fechanicio: * | 1/02117 Fecha Fin: * 10619
3
Clientes
] Nombre
1 Cliente 1
4 Cliente 4
6 Cliente 6
2 Cliente 2
3 Cliente 3
3 Cliente 3
Seleccionar

Figura 3.43 Formulario pronosticar consumo de cliente.
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Figura 3.44 Resultados de pronosticar consumo de cliente.
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Como se observa, se presenta una leyenda que menciona el posible escenario para
ese determinado periodo de tiempo y una grafica que presenta las fluctuaciones de

dichas compras a lo largo del periodo de tiempo indicado.

El resultado anterior sera de gran utilidad para el usuario pronosticador dado que al
conocer un posible escenario, determinara las acciones correspondientes para

hacerle frente o en su defecto ayudarse.

3.6 Sprint 5 gestién de usuarios y recomendaciones

Una vez teniendo las interfaces y funcionalidades para el usuario clasificador y
pronosticador, se debe tener una manera de gestionarlos, dicha responsabilidad es
del usuario administrador, afiadiéndole la funcionalidad de modificar las
recomendaciones para los grupos y que el usuario clasificador consulta
constantemente para la toma de decisiones. Por lo anterior, en este sprint se lleva
a cabo la realizacién de las interfaces para el usuario administrador, asi como las

funcionalidades necesarias para cubrir sus necesidades.

3.6.1 Interfaces
En esta seccion se muestran las interfaces necesarias para el usuario

administrador.

3.6.1.1 Modificar recomendacion
La interfaz modificar recomendacion es la encargada de proporcionarle al usuario
una forma sencilla de buscar y seleccionar el grupo al que requeira modificar su

respectiva recomendacion. La Figura 3.45 muestra la interfaz preliminar.

Gestion de recomendaciones

Grupo:

Buscar

Grupos de clientes
[} Nombre Recomendacién Accion

Sin resultados

Figura 3.45 Interfaz modificar recomendacion.
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La interfaz presentada en la figura anterior, presenta un campo de texto para
ingresar el nombre del grupo a buscar, o bien buscar todos los grupos dados de
alta. Para la modificacién de la recomendacién, se debe seleccionar un grupo y se
muestra un formulario para actualizar la recomendacion. La Figura 3.46 presenta

dicha interfaz.

= Detalles

Recomendation del Grupo 1

Recomendacion:

Guardar

Figura 3.46 Formulario para actualizar recomendacion.

Dado que la sugerencia (recomendacion) es el Unico campo a actualizar, el id y el

grupo permanecen deshabilitados para su edicion.

3.6.1.2 Gestionar usuarios

De igual forma que la interfaz para la modificacion de las recomendaciones, esta
interfaz provee de un formulario para la basqueda de un usuario determinado o
todos los usuarios, pero con la particularidad de proveer al administrador un
mecanismo para la creacién de un nuevo usuario. La Figura 3.47 muestra la vista

preliminar.
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Gestion de usuarios

Usuario:

Buscar  Nuevoregisiro

Usuarios
[} Usuario Nombre Accion
Sin resuitados

Figura 3.47 Interfaz gestionar usuarios.

Ademas del formulario para la basqueda o creacién de un usuario, se aflade una
tabla en la cual se muestran los resultados obtenidos ademas de una serie de

acciones disponibles para cada usuario definido con anterioridad.

En caso de requerir una actualizacidén o una creacion, los atributos a considerar son
los mismos para cualquier caso. En la Figura 3.48 se muestra el formulario

correspondiente.

= Detalies

fd:

Ustiario:

Contrasefia:

Nombre:

Tipo: Pronosticador  ~

Guardar

Figura 3.48 Formulario nuevo/actualizar usuario.

En la figura anterior, se presenta un campo deshabilitado el cual pertenece al id del
usuario (0 para uno nuevo) asi como la posibilidad de agregar/modificar: nombre,

contrasefia, su nombre y por ultimo, el tipo de usuario.
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3.6.2 Funcionalidad
Teniendo las interfaces correspondientes, en esta seccion se aborda la
funcionalidad de la aplicacion aunada a las vistas generadas, para dar solucion a

las peticiones del usuario administrador.

3.6.2.1 Modificar recomendacion

Una vez que el administrador accede correctamente a la vista correspondiente, tiene
la facultad de buscar un grupo en particular o a todos, mediante el campo de texto
definido, sea cual sea el caso, el botdn que ejecuta la peticidbn se comunica con el

método buscarGrupo. El Listado 3.22 muestra dicho método.

1 public void buscarGrupo(){

2 generaDetalles = false;

3 Grupo obj = new Grupo();

4 String param = "";

5 if(getBusqueda().equalsIgnoreCase("") ||

6 getBusqueda().equalsIgnoreCase(" ") || getBusqueda() == null)
7 param = "todo";

8 grupos = obj.buscarGrupo(param, busqueda);

9 if(grupos.size() > 0){

10 mensaje("Correcto"”, "Se encontraron " + grupos.size()

11 + " resultados");

12 Yelse{

13 mensaje("Sin resultados", "Sin resultados para mostrar");
14 }

15 }

Listado 3.22 Método buscarGrupo.

En caso de no ingresar nombre alguno a buscar, se realiza una peticion para traer
todos los resultados posibles, en caso contrario se busca al grupo requerido, el
método encargado de dicho proceso es buscarGrupo pero una clase diferente, el
cual recibe como parametro el tipo de busqueda (todos o uno) y el nombre del grupo

a buscar. En el Listado 3.23 se detalla el segundo método buscarGrupo.
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1 public ArrayList<Grupo> buscarGrupo(String parametro, String grupo){
2 ArraylList<Grupo> resultados = new ArrayList<>();

3 String sQuery = "";

4 if(parametro.equalsIgnoreCase("todo")){

5 sQuery = "SELECT id_grupo, grupo, sugerencia FROM grupo";
6 }else{

7 sQuery = "SELECT id_grupo, grupo, sugerencia FROM grupo "
8 + "WHERE grupo LIKE ('%" + grupo + "%')";
9 }

10 Grupo obj;

11 ArrayList rst = null, arrLin = null;

12 int 1 = 0

13 try{

14 oBd = new AccesoDatos();

15 if (oBd.conectar()){

16 rst = oBd.ejecutarConsulta(sQuery);

17 oBd.desconectar();

18 }

19 }catch(Exception ee){

20 System.out.println("Error de conexion");

21 }

22 try{

23 if (rst != null) {

24 for (1 = 0; i < rst.size(); i++) {

25 obj = new Grupo();

26 arrLin = (ArrayList)rst.get(i);

27 obj.setId(((Double)arrLin.get(0)).intValue());
28 obj.setGrupo((String)arrLin.get(1));

29 obj.setRecomendacion((String)arrLin.get(2));
30 resultados.add(obj);

31 }

32 }

33 }catch(Exception e){

34 System.out.println(e);

35 System.out.println("Error de lectura");

36 }

37 return resultados;

Listado 3.23 Método buscarGrupo.
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Al inicio del método, se realiza la diferenciacion de la consulta a efectuar, es decir,
si se buscan a todos los grupos o a uno en particular, sin importar el caso, se realiza
la peticion a la base de datos, y ésta regresa como resultado a los grupos (o0 grupo)

gue seran almacenados en un arreglo para después ser devuelto.

Cuando el arreglo de grupos es devuelto, se asigna a una variable para su

despliegue al usuario administrador. La Figura 3.49 muestra los resultados.

Gestion de recomendaciones

Grupo:  Grupo

Grupos de clientes

[} Nombre Recomendacion Accion
2 Grupo 2 Ofrecer mas descuentos a Orizaba /# Modificar
4 Grupo 4 Ofrecer descuentos del 10 al 15% # Modficar
3 Grupo 3 Dar timbres gratis a clientes de Orizaba # Modificar
5 Grupo 5 Recomendar a version Web # Modificar
Grupo 1 Recomendacidn del Grupo 1 # Modificar

Figura 3.49 Resultados de busqueda de grupo.

Cuando se hayan desplegado los grupos, el usuario administrador que pulsar el
boton “Modificar” para acceder a un formulario que modifica la recomendacion del

grupo elegido. La Figura 3.50 presenta dicho formulario.
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= Defalles

Grupo

Ofrecer descuentos de 30%

Recomendacion:

Guardar
Figura 3.50 Formulario de modificacién de recomendacion.

Una vez que se ingresada la nueva recomendacion, y presionar el boton “Guardar’
el sistema invoca a un método encargado de la actualizacion de la recomendacion.

El Listado 3.24 presenta el método antes descrito.

public void guardaRecomendacion(){
grupo_seleccionado.setRecomendacion(sugerencia);
if(new Grupo().guardarRecomendacion(grupo_seleccionado)){

setGeneraDetalles(false);

mensaje("Correcto”, "Recomendacién actualizada");

}

1
2
3
4
5 buscarGrupo(grupo_seleccionado.getGrupo());
6
7
8 else{

9 mensaje("Error", "Fallo al guardar recomendacién");
10 }

11 }

Listado 3.24 Método guardaRecomendacion.

Al grupo seleccionado se le asigna la nueva recomendacion, y se le indica que se
actualice mediante el método guardarRecomendacion. El Listado 3.25 muestra

dicho método.

143



)

1 public boolean guardarRecomendacion(Grupo grupo){

2 boolean flag = false;

3 String sQuery = "UPDATE grupo SET sugerencia = "'"
4 + grupo.getRecomendacion()+ "' "

5 + "WHERE id_grupo = " + grupo.getId() + "";
6 try {

7 int nRet = 0;

8 oBd = new AccesoDatos();

9 if (oBd.conectar()){

10 nRet = oBd.ejecutarComando(sQuery);
11 oBd.desconectar();

12 }

13 if(nRet > @)

14 flag = true;

15 } catch (Exception ex) {

16 System.out.println(ex);

17 }

18 return flag;

19 }

Listado 3.25 Método guardarRecomendacion.

La figura anterior muestra el método encargado de la actualizacion de la

recomendacion, la cual simplemente realiza la peticion adecuada y regresa un valor

indicando la correcta actualizacion (true) o algun error (false), una vez que termina,

se le muestra al usuario el grupo con su nueva recomendacién. La Figura 3.51

muestra el resultado.
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Gestion de recomendaciones

Grupo: | GIupo

Bustar

Grupos de clientes

Id Nombre Recomendacion Accitn

Grijpo 1 Ofrecer descuentos de 30% / Modficar

Figura 3.51 Recomendacion actualizada.

3.6.2.2 Gestionar usuarios

Una vez que el administrador accede correctamente a la vista correspondiente, una

de sus actividades que tiene permitido realizar, es buscar un usuario en particular o

a todos, mediante el campo de texto definido, sea cual sea el caso, el boton que

ejecuta la peticion se comunica con el método buscarUsuario. El Listado 3.26

muestra dicho método.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15}

public void buscarUsuario(){

generaDetalles = false;
Usuario obj = new Usuario();
String param = "";
if(getBusqueda().equalsIgnoreCase("") ||
getBusqueda().equalsIgnoreCase(" ") || getBusqueda() == null)
param = "todo";
usuarios = obj.buscarUsuario(param, busqueda);
if(usuarios.size() > 0){

mensaje("Correcto", "Se encontraron " + usuarios.size()

+ " resultados");
Yelse{

mensaje("Sin resultados", "Sin resultados para mostrar");

Listado 3.26 Método buscarUsuario.
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En caso de no ingresar nombre alguno a buscar, se realiza una peticion para traer
todos los resultados posibles, en caso contrario se busca al grupo requerido, el
método encargado de dicho proceso es buscarUsuario pero una clase diferente, el
cual recibe como parametro el tipo de busqueda (todos o uno) y el nombre del

usuario a buscar. En el Listado 3.27 se detalla el segundo método buscarUsuario.
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1 public ArrayList<Usuario> buscarUsuario(String parametro, String usuario){
2 ArraylList<Usuario> resultados = new ArrayList<>();

3 String sQuery = "";

4 if(parametro.equalsIgnoreCase("todo")){

5 sQuery = "SELECT id_usuario, usuario, pass, tipo, nombre "
6 + "FROM usuario WHERE tipo <> 3";

7 }else{

8 sQuery = "SELECT id_usuario, usuario, pass, tipo, nombre "
9 + "FROM usuario "

10 + "WHERE usuario LIKE ('%" + usuario + "%') AND tipo <> 3";
11 }

12 Usuario obj;

13 ArraylList rst = null, arrLin = null;

14 int i = 0;

15 try{

16 oBd = new AccesoDatos();

17 if (oBd.conectar()){

18 rst = oBd.ejecutarConsulta(sQuery);

19 oBd.desconectar();

20 }

21 }catch(Exception ee){

22 System.out.println("Error de conexion");

23 }

24 try{

25 if (rst != null) {

26 for (i = 0; i < rst.size(); i++) {

27 obj = new Usuario();

28 arrLin = (ArrayList)rst.get(i);

29 obj.setId(((Double)arrLin.get(0)).intvalue());
30 obj.setUsuario((String)arrLin.get(1));

31 obj.setContrasenia((String)arrLin.get(2));
32 obj.setTipo(((Double)arrLin.get(3)).intValue());
33 obj.setNombre((String)arrLin.get(4));

34 resultados.add(obj);

35 }

36 }

37 }catch(Exception e){

38 System.out.println(e);

39 System.out.println("Error de lectura");

40 }

41 return resultados;

42}

Listado 3.27 Método buscarUsuario con parametros.
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Al inicio del método, se realiza la diferenciacion de la consulta a efectuar, es decir,
si se buscan a todos los usuarios 0 a uno en particular, sin importar el caso, se
realiza la peticién a la base de datos, y ésta regresa como resultado a los usuarios

(o usuario) que seran almacenados en un arreglo para después ser devuelto.

Cuando el arreglo de usuarios es devuelto, se asigna a una variable para su

despliegue al usuario administrador. La Figura 3.52 muestra los resultados.

Gestion de usuarios

Usuanio:

Buscar Nuevo registro

Ustiarios
] Usuario Nombre Accion

2 MANUEL MANUEL MALDONADO GARCIA # Modificar X Eliminar

f LIS LUIS FRANCISCO MALPICA LOPEZ # Modificar % Eliminar

Figura 3.52 Resultados de buscar usuario.

Teniendo la lista de usuarios disponibles para su acceso al sistema, las dos
acciones posibles a realizar, son: modificar o eliminar al usuario, en caso de elegir
su eliminacién, basta con seleccionar la opcién adecuada y el sistema realizara la
peticidn correspondiente. El Listado 3.28 muestra la invocacion de un método al

pulsar el boton “Eliminar”.

1 public void eliminarUsuario(int id){

2 generaDetalles = false;

3 if(new Usuario().eliminarUsuario(id)){

4 mensaje("Correcto”, "Usuario eliminado");

5 busqueda = "";

6 buscarUsuario();

7 }

8 else

9 mensaje("Error", "Error al eliminar usuario");
10}

Listado 3.28 Método eliminarUsuario.
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Se envia el Id del usuario a eliminar (dado que es lo Unico que se necesita) al

método eliminar usuario descrito en el Listado 3.29.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17}

public boolean eliminarUsuario(int id){

boolean flag = false;

String sQuery = "DELETE FROM usuario WHERE id_usuario

try {
int nRet = 0;
oBd = new AccesoDatos();
if (oBd.conectar()){
nRet = oBd.ejecutarComando(sQuery);
oBd.desconectar();
}
if(nRet > 0)
flag = true;
} catch (Exception ex) {
System.out.println(ex);
}

return flag;

=" +id + ;

Listado 3.29 Método eliminarUsuario.

En el método eliminar Usuario (Listado 3.29) se muestra una sencilla peticion para

eliminar al usuario con el id enviado, una vez que se ejecuta y que devuelve el

control, el sistema actualiza la tabla de usuarios demostrando la eliminacion del

usuario seleccionado.

Por otra parte si se elige una modificacion del usuario, se desplegara un formulario

con la informacion hasta el momento del usuario seleccionado, tal y como se

muestra en la Figura 3.53.
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Gestion de usuarios

Usuario:
Buscar Nuevo reg\stm‘
Usuarios
Id Usuario Nombre Accibn
2 MANUEL MANUEL MALDONADO GARGIA "/ Modificar % Elminar
Luis LUIS FRANCISCO MALPICA LOPEZ # Modificar % Elminar
= Detalles
d
Usuario: | MANUEL

Contrasefia: |abc123

Nombre: MANUEL MALDONADO GARCIA
Tipo. Clasificador v
Guardar

Figura 3.53 Interfaz de modificacion de un usuario.

El campo para el id es el Unico que no se ve habilitado para su edicion, pero los
demas campos si, una vez que se efectuaron los cambios deseados, se selecciona

el botén “Guardar” el cual invoca al método mostrado en el Listado 3.30.
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1 public void guardarUSuario(){

2 String param = "";

3 if(id == 0){

4 param = "nuevo";

5 }

6 usuario_seleccionado.setUsuario(usuario.toUpperCase());
7 usuario_seleccionado.setContrasenia(pass);

8 usuario_seleccionado.setTipo(tipo);

9 usuario_seleccionado.setNombre(nombre.toUpperCase());
10 if(new Usuario().guardarUsuario(param, usuario_seleccionado)){
11 setGeneraDetalles(false);

12 buscaUsuario(usuario_seleccionado.getUsuario());
13 mensaje("Correcto"”, "Usuario actualizado");

14 }

15 else{

16 mensaje("Error", "Fallo al guardar usuario");

17 }

18

19}

Listado 3.30 Método guardarUsuario.

En caso de referirse a un usuario nuevo (id = 0) el parametro a enviar toma el valor
de “nuevo”, pero en este caso se trata de una actualizacion por lo que el parametro
se envia sin ninguna palabra salvo una cadena de texto vacia hacia el método

mostrado en el Listado 3.31.
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1 public boolean guardarUsuario(String param, Usuario usu){

2 boolean flag = false;

3 String sQuery = "";

4 if(param.equalsIgnoreCase("nuevo"))

5 sQuery = "INSERT INTO usuario (usuario, pass, tipo, nombre) "

6 + "VALUES ('" + usu.getUsuario()+ "',

7 + usu.getContrasenia()+ "', "

8 + usu.getTipo()+ ", '" + usu.getNombre()+ "')";

9 else

10 sQuery = "UPDATE usuario SET usuario = '" + usu.getUsuario()+ "', "
11 + "pass = '" + usu.getContrasenia()+ "', tipo = "
12 + usu.getTipo()+ ", "

13 + "nombre = '" + usu.getNombre()+ "' WHERE id_usuario = "
14 + usu.getId() + "";

15 try {

16 int nRet = 0;

17 oBd = new AccesoDatos();

18 if (oBd.conectar()){

19 nRet = oBd.ejecutarComando(sQuery);

20 oBd.desconectar();

21 }

22 if(nRet > @)

23 flag = true;

24 } catch (Exception ex) {

25 System.out.println(ex);

26 }

27 return flag;

28}

Listado 3.31 Método guardarUsuario.

El método mostrado en el Listado anterior, se encarga ya sea de crear a un nuevo

usuario o de modificar a alguno existente, regresando el estado de dicha accion.

Por ultimo al usuario se le muestra al usuario seleccionado con sus cambios ya

efectuados. La figura 3.54 muestra los resultados.
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Gestion de usuarios

Usuario:
Buscar Nuevo registro

Usuarios

] Usuario Nombre Accién

2 MAN MANUEL MALDONADO GARGIA # Modfficar X Eliminar

Figura 3.54 Modificacion del usuario.

La ultima accién del usuario administrador es crear a un nuevo usuario, para ello
debera seleccionar el boton “Nuevo registro” con el cual se despliega el formulario
mostrado en la Figura 3.53 con la excepcidén de encontrarse vacio tal y como se

muestra en la Figura 3.55.

Gestion de usuarios

Usuario:
Buscar Nuevo registro

Usuarios
Id Usuario Nombre Aceion
Sin resultados

= Detalies
Id
Usuario:
Contrasefia
Nombre.
Tipo: Pronosticador =

Guardar

Figura 3.55 Formulario para un nuevo usuario.

Una vez que se completa el formulario mostrado en la figura anterior, se pulsa el
boton “Guardar” y efectua el mismo procedimiento mostrado en los Listados 3.30 a
3.31, el cual es guardar a un nuevo usuario, y después desplegarlo para su

verificacion por parte del usuario administrador.
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3.7 Sprint 6 iniciar sesion
Teniendo ya las interfaces y funcionalidades para cada tipo de usuario, en este
altimo sprint se lleva a cabo la generacion del proceso para iniciar sesion en la

aplicacion.

3.7.1 Interfaces

En esta seccion se mostraran las interfaces necesarias para el inicio de sesion y el

acceso al sistema.

3.7.1.1 Iniciar sesidn
Esta interfaz cuenta con dos campos para el ingreso del usuario y la contrasefia de

la persona que requiera ingresar al sistema. La Figura 3.56 muestra la interfaz

preliminar.
Inicio de sesion
Usuario: *
Contrasefna: *
« Ingresar
Figura 3.56 Interfaz iniciar sesion.
3.7.1.2 Inicio

La interfaz de inicio muestra un mensaje de bienvenida al usuario que inicio sesion
correctamente, de igual forma las opciones mostradas varian segun el tipo de
usuario: clasificador (Figura 3.57), pronosticador (Figura 3.58) o administrador
(Figura 3.59).
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4 Inicio & Clasifacion » 0 Salr

’

Bienvenido MANUEL MALDONADO GARCIA

Figura 3.57 Inicio usuario clasificador.

# hicio © Prondstico * O Salr

Bienvenido LUIS FRANCISCO MALPICA LOPEZ

Figura 3.58 Inicio usuario pronosticador.

# Inicio # Gestion » 0 Salr
Bienvenido ALBERTO CONTRERAS MEJIA

Figura 3.59 Inicio usuario administrador

Para todos se muestra un boton para salir de la aplicacion, asi como la opcion de

volver a la pagina de inicio.

3.7.2 Funcionalidad
Teniendo las interfaces correspondientes, en esta seccion de describe la

funcionalidad de las vistas para el inicio de sesidn de cualquier usuario.

3.7.2.1 Iniciar sesion
Cuando se ingresa el usuario y la contrasefa, el boton “Ingresar” realiza una peticiéon
a un método llamado login que se encarga de validar la informacion proporcionada.

El método login se muestra en el Listado 3.32.
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1 public String login() {

2 FacesContext facesContext = FacesContext.getCurrentInstance();
3 Usuario oUsu = new Usuario();

4 String sRet = "sessions/inicio";

5 Firmado oFirm;

6 oUsu.setUsuario(getUsuario().toUpperCase());

7 oUsu.setContrasenia(getContrasenia());

8 try {

9 if (oUsu.iniciarSesion()) {

10 this.setNombre(oUsu.getNombre());

11 this.setTipo(oUsu.getTipo());

12 this.setContrasenia("");

13 oFirm = new Firmado();

14 oFirm.setUsu(oUsu);

15 /*Firmado no se encuentra bajo el control de JSF, por eso se
16 obtiene directamente HttpSession*/

17 HttpSession session = (HttpSession)

18 facesContext.getExternalContext().getSession(false);
19 session.setAttribute("oFirm", oFirm);

20 } else {

21 sRet = "index";

22 }

23 } catch (Exception e) {

24 sRet = "/index";

25 e.printStackTrace();

26 }

27 return sRet;

28}

Listado 3.32 Método login.

Se obtiene el usuario y contrasefia ingresados y se realiza una peticion al método
iniciarSesion (Listado 3.33) el cual determina si existe o no el usuario dado con su
contrasefia dada, en caso de ser verdad se genera un objeto y se guarda en la
sesion actual de tal forma que si se quisiera ingresar a alguna parte de la aplicacion
sin pasar por ahi, no se mostraria nada. En caso de ser un usuario con contrasefia

valida, se redirige a la pagina de iniciar sesion.
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1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22}

public boolean iniciarSesion() throws Exception {

boolean bRet = false;
ArrayList rst = null, arrLin = null;

"

String sQuery = "SELECT id_usuario, usuario, tipo, nombre FROM usuario

T (Rl

+ "WHERE usuario = + this.getUsuario() + "' AND pass =
+ this.getContrasenia() + "'";

oBd = new AccesoDatos();

if (this.oBd.conectar()) {
rst = this.oBd.ejecutarConsulta(sQuery);
this.oBd.desconectar();

}

if (rst != null 8 rst.size() == 1) {
arrLin = (ArraylList) rst.get(9);
this.setId(((Double)arrLin.get(0)).intValue());
this.setUsuario((String) arrLin.get(1));
this.contrasenia = "";
this.setTipo(((Double)arrLin.get(2)).intvalue());
this.setNombre((String) arrLin.get(3));
bRet = true;

}

return bRet;

Listado 3.33 Método iniciarSesion.

El método mostrado en el Listado anterior, realiza una consulta a la base de datos

para encontrar al usuario requerido, en caso de encontrarlo rellena los datos que le

faltan (nombre y tipo) y regresa un valor booleano (true en caso de encontrarlo o

false en caso de no encontrarlo), por ultimo se redirecciona al usuario a la pagina

de inicio (Figura 3.57 a 3.57 segun el tipo de usuario) y se le muestran las opciones

propias de su tipo de usuario (Listado 3.34).
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1 <h:form>

2 <p:menubar>

3 <p:menuitem value="Inicio" action="inicio"

4 icon="ui-icon-home"/>

5 <p:submenu label="Pron&oacute;stico"

6 icon="ui-icon-clock"

7 rendered="#{olLogin.tipo eq 1}">

8 <p:menuitem value="Cliente"

9 action="pronosticarCliente"

10 icon="ui-icon-person"/>

11 <p:menuitem value="Ventas"

12 action="pronosticarVentas"

13 icon="ui-icon-flag"/>

14 </p:submenu>

15 <p:submenu label="Clasificaci&oacute;n"

16 icon="ui-icon-folder-open”

17 rendered="#{oLogin.tipo eq 2}">

18 <p:menuitem value="Ver grupos"

19 action="gruposClientes"

20 icon="ui-icon-calculator"/>

21 <p:menuitem value="Clasificar"

22 action="clasificar"

23 icon="ui-icon-pencil"/>

24 <p:menuitem value="Ver clasificaciones"

25 action="#{oClasificador.

26 verClasificaciones}"
27 icon="ui-icon-circle-zoomout"/>
28 </p:submenu>

29 <p:submenu label="Gesti&oacute;n" icon="ui-icon-pencil”

30 rendered="#{olLogin.tipo eq 3}">

31 <p:menuitem value="Usuarios"

32 action="gestionUsuarios"

33 icon="ui-icon-person"/>

34 <p:menuitem value="Recomendaciones"

35 action="gestionRecomendaciones"
36 icon="ui-icon-comment"/>

37 </p:submenu>

38 <f:facet name="options">

39 <p:commandButton value="Salir"

40 action="#{oLogin.logout}"
41 icon="ui-icon-power" />
42 </f:facet>

43 </p:menubar>

44</h:form>

Listado 3.34 Opciones segun tipo de cliente.
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Como se observa en el Listado anterior, una vez que se carga la interfaz de inicio,
se realiza una distincion del tipo de cliente, de tal forma que dependiendo de éste,
son las opciones a mostrar (pronéstico para el tipo 1, clasificacion para el tipo 2 o

gestion para el tipo 3).

En caso de efectuar la salida de la aplicacién, el boton “Salir’ ejecuta el método

llamado logout (Listado 3.35).

1 public void logout() throws IOException {

2 FacesContext facesContext = FacesContext.getCurrentInstance();
3 HttpSession session;

4 ServletContext oServletContext = (ServletContext)

5 facesContext.getExternalContext().getContext();
6 String nombreProyecto = oServletContext.getContextPath()

7 + File.pathSeparator;

8 session = (HttpSession)

9 facesContext.getExternalContext().getSession(false);
10 if (session != null) {

11 session.invalidate();

12 }

13 facesContext.getExternalContext().redirect(nombreProyecto);
14}

Listado 3.35 Método logout.

El método mostrado en la figura anterior, simplemente destruye la sesion actual y
redirige al usuario a la pantalla de iniciar sesién para que un nuevo usuario acceda

de nuevo.
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Capitulo 4. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de la implementacion de dos casos de
estudio hacia el sistema desarrollado. El primer caso de estudio aborda un punto de
vista distinto al tomado en el capitulo anterior, mientras que en el segundo caso de
estudio se implementa el sistema propuesto para dar respuesta a una serie de

preguntas provistas por SIFEI.

4.1 Caso de estudio 1

Se realizé un periodo de estancias comprendido del 01 de Mayo de 2019 al 31 de
Mayo de 2019 en el Centro de Investigacion en Inteligencia Artificial (CIIA) de la
Universidad Veracruzana (UV) en la ciudad de Xalapa de Enriquez, Veracruz., México.
Bajo la direccién del Dr. Nicandro Cruz Ramirez, ahi se mostrd el avance realizado
hasta el momento, sin embargo debido a que la herramienta que se utilizé para la
generacion de datos para clustering no presenta bajo qué distribucion lo hace, se
procedié a atacar el problema desde otro punto de vista mediante la generacién

pseudoaleatoria de datos bajo una distribucion Bayesiana.

Se inicié con la creacion de una red Bayesiana que contiene los atributos a generar.
Se utilizo el editor de redes Bayesiana de Weka, la cual provee de una interfaz grafica
gue permite la creacién de nodos (atributos) y la relacion entre ellos. La Figura 4.1

muestra la red Bayesiana generada.
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Ciudad

Figura 4.1 Red Bayesiana generada en Weka.

Como se observa en la figura anterior, existen nodos sin relacion con alguno otro, y
nodos que determinan a otros. El nodo Vendedor y el niumero 3 (descuento, dado
gue la herramienta asi lo muestra) no tienen relacion con ningun nodo, sin embargo
no dejan de ser importantes para la generacion de datos. Por otro lado el nodo Estado
determina al nodo Ciudad y eso en la realidad es correcto. El nodo Producto
determina a los nodos: Cantidad, 6 (Sector_primario), 7 (Resguardo) y 8
(Resguardo_linea). Dado que esa determinacién es correcta tanto en la realidad

como en el modelo de negocio de SIFEI.

Para cada nodo existe una tabla de probabilidad en la cual se determina los posibles
valores del atributo asi como la probabilidad de que cada uno aparezca. La Figura 4.2
muestra la tabla de probabilidad para el nodo Ciudad dado que se observa con mas

claridad la premisa de: el estado determina la ciudad.
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robabili istribution Table For Ciuda
or bability Distribution Table For Ciudad ®

Estado Ciudadi Ciudad2 Ciudad3 Ciudad4 Ciudads Ciudads Ciudad? Ciudadg Ciudad9

Estado 0.2 0.15 0.25 0.4 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0.6 0.4 0 0 0

Estado3 0 0 0 0 0 0 0.233 0.02 0.748

| Randomize || Ok || Cancel |

Figura 4.2 Tabla de probabilidad del nodo Ciudad.

Como se observa en la figura anterior, existen (para este caso) tres estados y nueve
ciudades posibles, sin embargo la probabilidad de que la Ciudadl aparezca en dos
estados no representa un modelo real (por ejemplo que la ciudad de Xalapa
pertenezca a Veracruz y a Puebla), es por eso que las ciudades 1 a 4 pertenecen al
Estadol; las ciudades 5 y 6 al Estado?2 y por ultimo las ciudades 7 a 9 al Estado3.

Para consultar el resto de tablas de probabilidad, ver Anexo 2.

Tomando como base la red Bayesiana (Figura 4.1) se procedid con la generacion de
10 conjuntos de datos con 100,000 registros cada uno, dando como resultado 1,
000,000 de datos de pruebas. Para cada conjunto los valores de las tablas de
probabilidad se generaron datos pseudoaleatorios con el fin de tener como resultado
10 posibles escenarios de tipos de clientes para SIFEI.

A cada conjunto de datos se le aplicaron las mismas pruebas que en el sprint 1
(implementacion del algoritmo K-Means con distancia Euclidiana y Manhattan y la
implementacion del algoritmo EM) Las tablas 4.1 a 4.3 muestran los resultados de

dichas implementaciones sobre el conjunto 1.
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NUMERO DE
GRUPOS

Tabla 4.1 Resultados para K-Means utilizando distancia Euclidiana.

ERROR
CUADRATICO

TIEMPO DE EJECUCION

DISTRIBUCION DE GRUPOS

322502.0

300849.0

259363.0

249976.0

240812.0

1.09s

0.66s

0.94s

1.27s

1.45s

64051 (64%)
56365 (56%)
30549 (31%)
42191 (42%)
23660 (24%)
30618 (31%)
25364 (25%)
8700 (9%)
18740 (19%)
20372 (20%)

12015 (12%)

35949 (36%)

13086 (13%)

10590 (11%)
23559 (24%)
20460 (20%)

14858 (15%)

9005 (9%)
21989 (22%)

17879 (18%)
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NUMERO DE
GRUPOS

ERROR
CUADRATICO

TIEMPO DE EJECUCION

DISTRIBUCION DE GRUPOS

244555.0

226154.0

215418.0

1.28s

1.19s

2.36s

25285 (25%)
18385 (18%)
5874 (6%)
8810 (9%)
26295 (26%)
17077 (17%)
6529 (7%)
7912 (8%)
23257 (23%)
16554 (17%)
6981 (7%)

7792 (8%)

23860 (24%)
9545 (10%)

8241 (8%)

21544 (22%)
5120 (5%)
7773 (8%)
7750 (8%)
7374 (7%)
6573 (7%)
7626 (8%)

8336 (8%)
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NUMERO DE ERROR TIEMPO DE EJECUCION  DISTRIBUCION DE GRUPOS
GRUPOS CUADRATICO
15507 (16%)
10 208068.0 1.49s 21518 (22%) | 7373 (7%)
15869 (16%) | 6555 (7%)
7288 (7%) | 10303 (10%)
4350 (4%) 8150 (8%)
9544 (10%) | 9050 (9%)
Tabla 4.2 Resultados para K-Means utilizando distancia Manhattan.
NUMERO DE ERROR TIEMPO DE EJECUCION DISTRIBUCION DE GRUPOS
GRUPOS CUADRATICO
2 322502.0 0.64s 64051 (64%) | 35949 (36%)
3 300849.0 0.59s 56365 (56%) | 13086 (13%)

30549 (31%)
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NUMERO DE
GRUPOS

ERROR

CUADRATICO

TIEMPO DE EJECUCION

DISTRIBUCION DE GRUPOS

4

259363.0

249976.0

240812.0

244555.0

0.94s

1.22s

1.36s

1.09s

42191 (42%)
23660 (24%)
30618 (31%)
25364 (25%)
8700 (9%)
18740 (19%)
20372 (20%)
12015 (12%)
25285 (25%)
18385 (18%)
5874 (6%)

8810 (9%)

10590 (11%)
23559 (24%)
20460 (20%)

14858 (15%)

9005 (9%)
21989 (22%)
17879 (18%)
23860 (24%)
9545 (10%)

8241 (8%)
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NUMERO DE
GRUPOS

DISTRIBUCION DE GRUPOS

8

10

ERROR TIEMPO DE EJECUCION
CUADRATICO
226154.0 0.94s
215418.0 1.28s
208068.0 3s

26295 (26%)
17077 (17%)
6529 (7%)
7912 (8%)
23257 (23%)
16554 (17%)
6981 (7%)
7792 (8%)
15507 (16%)
21518 (22%)
15869 (16%)

7288 (7%)

21544 (22%)
5120 (5%)
7773 (8%)
7750 (8%)
7374 (7%)
6573 (7%)
7626 (8%)

8336 (8%)

7373 (7%)
6555 (7%)

10303 (10%)
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NUMERO DE ERROR TIEMPO DE EJECUCION DISTRIBUCION DE GRUPOS
GRUPOS CUADRATICO
4350 (4%) 8150 (8%)
9544 (10%) | 9050 (9%)
Tabla 4.3 Resultados para EM.
NUMERO DE VEROSIMILITUD TIEMPO DE DISTRIBUCION DE GRUPOS
GRUPOS EJECUCION
2 -8.15483 18.44s 44097 (44%) 55903 (56%)
3 -7.68694 22.84s 38989 (39%) 30204 (30%)
30807 (31%)
4 -7.54061 60.09s 18860 (19%) 30204 (30%)
30453 (30%) 20483 (20%)
5 -7.29826 76.94s 30204 (30%) 24940 (25%)

16705 (17%)

12733 (13%)
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NUMERO DE
GRUPOS

VEROSIMILITUD

TIEMPO DE
EJECUCION

DISTRIBUCION DE GRUPOS

-7.23843

-7.15513

-7.09197

82.88s

101.52s

131.91

15418 (15%)

30204 (30%)
7159 (7%)
15418 (15%)
24763 (25%)
16705 (17%)
168 (0%)
13290 (13%)
24827 (25%)
16705 (17%)
104 (0%)

13147 (13%)

24940 (25%)
5574 (6%)
16705 (17%)
15427 (15%)
12733 (13%)

16914 (17%)

15427 (15%)
12733 (13%)
8129 (8%)

8928 (9%)
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NUMERO DE  VEROSIMILITUD TIEMPO DE DISTRIBUCION DE GRUPOS
GRUPOS EJECUCION
9 -7.09535 158.62 13290 (13%) 2 (0%)
24926 (25%) 7159 (7%)
5574 (6%) 3 (0%)
16914 (17%) 15427 (15%)
16705 (17%)
10 -7.06862 129.22 13290 (13%) 2 (0%)

24926 (25%)
5511 (6%)
16914 (17%)

16705 (17%)

3778 (4%)
3 (0%)
15427 (15%)

3444 (3%)
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En las tablas anteriores se observan las distribuciones de los grupos, asi como el error cuadrético (en el caso de K-Means),
la verosimilitud (en el caso de EM) y el tiempo de ejecucion del algoritmo. Para consultar resto de resultados para cada

conjunto (2 al 10) ver en el Anexo 3.

Una vez terminada la implementacion de los algoritmos, se determinaron los resultados 6ptimos para cada conjunto y cada

algoritmo. La Tabla 4.4 presenta dichos resultados.

Tabla 4.4 Resultados 6ptimos para clustering.

CONJUNTO K-MEANS EM

DISTANCIA K OPTIMA DISTANCIA K VEROSIMILITU K OPTIMA
EUCLIDIANA MANHATTAN OPTIMA D

1 240812 6 240812 6 -7.54061 4

2 266736 5 286151 4 -7.40553 5

3 241636 3 241636 3 -6.87195 4

4 241636 3 241636 3 -6.87195 4

5 232530 5 241636 3 -6.87195 4

6 206557 3 206557 3 -6.18767 3
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CONJUNTO K-MEANS EM
DISTANCIA K OPTIMA DISTANCIA K VEROSIMILITU K OPTIMA
EUCLIDIANA MANHATTAN OPTIMA D
7 234644 4 241636 3 -6.87195 4
8 241636 3 241636 3 -6.87195 4
9 232530 5 217362 6 -6.66251 5
10 241636 3 232530 5 -6.73506 6

Para cada conjunto con cada resultado 6ptimo se guardd con su etiqueta de clase para su posterior analisis con dos

algoritmos de clasificacion:

e Arbol de decisién J48.

e Red Bayesiana BayesNet.

Una vez realizada la implementacion de los algoritmos de clasificacion mencionados anteriormente, los resultados de la

precision para cada algoritmo de clasificacién se muestran en las tablas 4.5 a 4.6.
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CONJUNTO

10

K-Means Euclidiana

99.90%

99.63%

99.99%

99.99%

99.99%

99.95%

99.98%

99.99%

99.99%

99.99%

Tabla 4.5 Resultados algoritmo J48.

k Optima
6

5

J48

K-Means Manhattan

99.90%

99.77%

99.99%

99.99%

99.99%

99.95%

99.99%

99.99%

99.89%

99.99%

k Optima
6

4

EM

100%

99.98%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

99.99%

100%

4

k 6ptima
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CONJUNTO

10

Tabla 4.6 Resultados algoritmo BayesNet.

BAYESNET

K-Means Euclidiana

99.09%

98.19%

99.95%

99.95%

99.95%

99.68%

99.95%

99.95%

99.95%

99.95%

k 6ptima

K-Means Manhattan

99.09%

98.80%

99.95%

99.95%

99.95%

99.68%

99.95%

99.95%

99.22%

99.95%

k 6ptima

EM

100%

99.94%

100%

100%

100%

100%

100%

100%

99.99%

100%

k 6ptima
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Todas las pruebas oscilan en un rango de precision del 98% al 100%, sin embargo
para el caso del algoritmo J48 se extrajeron los arboles formados para cada
conjunto, y para el algoritmo BayesNet se obtuvieron las redes generadas. Lo
anterior para determinar el algoritmo a utilizar, dado que una red Bayesiana
representa el fenémeno encontrado en los datos, mientras que un arbol de decisién

muestra los caminos posibles para un resultado.

Las figuras 4.3 a 4.5 muestran los &rboles generados para el conjunto 2 por el
algoritmo J48.

Producto
T
=Praoducto? = Froducto! =Praductad
Estato Estado Destuenta
= A
=Bl Eslato o) = etdifat) b
~ | - i 5
Resouard. — Resuard_  Reseuardo inea ot Canldad Estaio Eetaio
“fie  cfile=tue - = Al tfed =i =Fetaint %:Estaw = Eetand Esthacdhn]
1 / K [ / | . 0 .,-'-"'"-FH-FF Y / Ay Y
Seclor prim- Canfidad  Destu Resquar Desc Desc  Desouento Sactor_pirmario Cludad Canfidad ~~ Canfidad 8¢ Sector_primarin
I B ] [ L | i | e o A A A |

Figura 4.3 Seccion del arbol generado para el algoritmo K-Means con distancia

Euclidiana.
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Resguarda_linea

— T

=false =frue

—
Sector_nrimario Froducto
e I —
=fue =false =Produefibduciol = Producto
e T o . —
Froducty Froducto Resguardo  Destuento Estado
____-'7""-\-._\_\_\_ e 1] I __,,-—'T"‘-\-\_,_H_
=Produsteioductl = Praductod = Progfrmdcla Froducted stllse  =fle =Estadol = Estadod= Estada?
— - e - ; ~ [ i — Y e
Resguardo  Ciudad Destuentn Estall Cantidar Estado  Canl Estad ®° G Descuento Resguann Cantidad
A 1 A L} 4 £ I A 1 A Py I}

Figura 4.4 Seccion del arbol generado para el algoritmo K-Means con distancia

Manhattan.
Producto
=Producti2 = Producto! = Producted
Resquardo_linea Estado Estado
=false =t = Estadéla}ﬂtadﬁ = Estado1/§dﬁ'tado2
/N .
Cantidad pan Clusterd (2" eluster? (2 clusterd G257 Cantﬁ Chi clusterd (4780.0/2.0)
= Alta =Baja = Media =AI1r-/BI$Med\a =AI1r-/Bl$Media =Altr-/BEMed\a
. I T . I v . I . . | v

Figura 4.5 Arbol generado para el algoritmo EM

Por otro lado las figuras 4.6 a 4.8 muestran las redes generadas para el conjunto 2

por el algoritmo BayesNet.
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Resguardo

dad Descuento

Producto

Vendedar Cantidad Sector_primaria

Figura 4.6 Red Bayesiana para el algoritmo K-Means con distancia Euclidiana.

Estado

Resguardo

Ciudad Producto

Descuento Sector_primario Cantidad

Cluster

Vendedor lesguardo_lineg

Figura 4.7 Red Bayesiana para el algoritmo K-Means con distancia Euclidiana.
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Cantidad @

Cluster

Estado Producto

Ciudad ‘esguardo_line:

Resguardo

Figura 4.8 Red Bayesiana para el algoritmo EM.

En las figuras anteriores se hace mencion de que pertenecen al conjunto nimero 2,
y esto se debe a que es el conjunto seleccionado para reemplazar al conjunto
establecido en el sprint 1, tal cambio se realiza debido a que presenta mejores (y
mas confiables) resultados que el anterior. Ver Anexo 4 para consultar los arboles
generados para cada conjunto. Ver Anexo 5 para consultar las redes Bayesianas

generadas para cada conjunto.

Para determinar qué variante del conjunto 2 se le dara uso, se utilizaron como guias
las redes Bayesianas de dicho conjunto, las cuales representan el fenbmeno del
comportamiento de los datos. La red elegida es la que pertenece al resultado de K-
Means utilizando la distancia Manhattan, debido a que plasma la realidad del

modelo de negocio de SIFEI, es decir, que se asemeja a la realidad que experimenta
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la empresa con sus clientes. Y dado que el mejor tiempo de respuesta para este

conjunto se obtuvo con el algoritmo J48 se utilizara éste.

Todo lo anterior dio como resultado la modificacion de los grupos de clientes, dado

gue en un inicio eran ocho, ahora son 5 con las caracteristicas mostradas en la

Tabla 4.7.

Tabla 4.7 Caracteristicas nuevos grupos de clientes.

ATRIBUTO

PRODUCTO

CANTIDAD
DESCUENTO
CIUDAD
ESTADO
SECTOR_PRIMARIO
RESGUARDO

RESGUARDO_LINEA

GRUPO
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5
Producto Producto 3 Producto Producto 3 Producto 3
1 2
Baja Media Alta Media Media
Si No Si Si Si
Ciudad1 Ciudad7 Ciudad9 Ciudad9 Ciudad 9
Estadol Estado3 Estado3 Estado 3 Estado 3
No No Si Si No
No No Si Si No
No No Si No No

Y aunque ahora son cinco grupos, las funciones previamente elaboradas no

sufrieron cambios radicales, dado que se atendieron a la brevedad y no presentaron

complicacion alguna dado que todo se desarroll6 de forma genérica y no ajustada.

En el caso de las series de tiempo no se requirié de ninguna modificacion ya que

como se menciond en el sprint 4, la eficacia del algoritmo a utilizar radica en la
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naturaleza de los datos a pronosticar, de tal forma que tanto las interfaces como sus

funcionalidades permanecen intactas.

4.2 Caso de estudio 2
Como segundo caso de estudio se realizo la prueba del sistema DMMFEI el cual es
el resultado de lo desarrollado en los sprints pasados y las mejoras obtenidas en el

caso de estudio previo.

Como prueba para el sistema, SIFEI planted una serie de preguntas que requieren

de su respuesta mediante el uso de la aplicacion DMMFEI, dichas preguntas son:

1. ¢Qué grupos de clientes existen?
2. ¢Cuanto consumira un cliente o cuando se incrementara su consumo?
3. ¢Cuanto se vendera o cuando se incrementaran las ventas?

Con base en las preguntas anteriores supongase que el analista de SIFEI Asley
Alberto Cristales Pavon requiere analizar los datos de nuevos clientes, asi como
de clientes ya existentes en la empresa. Cabe mencionar que para fines de este
caso de estudio, el analista inicié sesion con usuarios predefinidos en la base de
datos y solamente se muestran las interfaces necesarias segun el tipo de accion a
realizar.

4.2.1 Respuesta pregunta 1
Para dar respuesta a la pregunta numero uno el analista utiliza el sistema DMMFEI
ha iniciado sesion como usuario de tipo clasificador, mostrando la interfaz

presentada en la Figura 4.9.

180



CAPITULO 4 | RESULTADOS

SI EI Data Mining Module For Electronic Invoicing (DMMFEI)

# Inicio G Clasificacion » 0 Salir
Bienvenido MANUEL MALDONADO GARCIA

©SIFEI 2019

Figura 4.9 Interfaz de inicio para el usuario clasificador.

Dado que el analista requiere consultar los tipos de clientes, seleccioné la opcion

“Ver grupos” del menu “Clasificacion”, tal y como se muestra en la Figura 4.10.

\

SI el Data Mining Module For Electronic Invoicing (DMMFEI)

. -
Bienven! AD0 GARCIA

# Clasificar

O Ver clasificaciones ©SIFEL 2019

Figura 4.10 Seleccion de la opcion “Ver grupos”.

Una vez que seleccion0 la opcion correspondiente, el sistema le muestra los

diferentes grupos de clientes existentes. La Figura 4.11 muestra el resultado.
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+ Inicio @ Clasificacion ~
Grupos de clientes
Gr
Gr

Grupo 3

Jpo 1

1po 2

rupo 4

rupo 5

Data Mining Module For Electronic Invoicing (DMMFEI)

Producto.

Cantidad.
Descuento

Ciudad:

Estado.

Sector primario:
Resguardo:
Resguardo en linea:

Recomendacion

Figura 4.11 Visualizacion de grupos de clientes.

Producto 3

Baja

Si

Ciudad 4

Estado 1

5

S§i

Si

Ofrecer descuentos de 30%

O Salir

Como se observa en la figura anterior, se presentan los cinco grupos de clientes

encontrados en el caso de estudio anterior, asi como sus caracteristicas principales

y la recomendacion que el usuario administrador determine (en este caso esa

recomendacion esta predefinida).

Si bien hasta este punto la respuesta se respondio, el sistema DMMFEI también

tiene la capacidad de clasificar a un nuevo cliente, de tal forma que al determinar el

grupo al que pertenece se llegan a efectuar acciones mercantiles que beneficien

tanto al cliente como a SIFEI. Por tal motivo la Figura 4.12 muestra la interfaz de

clasificacion de clientes en la cual el analista de SIFEI tipifica a un cliente nuevo.
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Figura 4.12 Clasificacion de clientes.

El analista determina si quiere clasificar a todos los clientes o solamente a uno, en
este caso clasificar4 solamente al Cliente 7, seleccionandolo y pulsando el botén

“Clasificar” tal y como se muestra en las figura 4.13 y 4.14.

Confirmacion

& |, Clasificar cliente(s) seleccionado(s)?

Figura 4.13 Confirmacion de clasificacion de un cliente.
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Figura 4.14 Resultado de clasificacion.

Una vez que el analista confirma la seleccién, el sistema automaticamente realiza
los procesos necesarios para tipificar a los clientes seleccionados, mostrando al
analista el nimero de clientes clasificados, cuantos faltan de clasificacion y en

donde observar el resultado de dicha clasificacion.

Teniendo al cliente ya tipificado, el analista comprueba el resultado en la opcion “Ver

clasificaciones” mostrada en la Figura 4.15
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Figura 4.15 Clientes clasificados.

En la figura anterior, se muestran los clientes previamente clasificados, ordenados
ascendentemente para su manejo, como primer registro se aprecia el Cliente 7 se

clasificé en el Grupo 2.

Con lo anterior el analista tiene las herramientas necesarias para tomar las acciones
gue mas le convengan para el trato hacia el cliente, ya que al conocer los tipos de

grupos con sus respectivas recomendaciones realiza su trabajo con eficacia.

4.2.2 Respuesta pregunta2y 3
Para dar respuesta a la pregunta nimero dos el analista utiliza el sistema DMMFEI
ha iniciado sesion como usuario de tipo pronosticador, mostrando la interfaz

presentada en la Figura 4.16.
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Figura 4.16 Interfaz de inicio para usuario pronosticador

Dado que el analista requiere pronosticar (conocer el comportamiento de las
ventas), basta con seleccionar la opcién “Ventas” del menu “Prondstico”, tal y como

se muestra en la Figura 4.17.
AN

SI e[ Data Mining Module For Electronic Invoicing (DMMFEI)
YL o Proncsico | o salr

2 Cliente

Bienven,

MALPICA LOPEZ

©SIFEL 2019

Figura 4.17 Seleccion de la opcién “Ventas’.

Una vez que se ha seleccionado la opcién correspondiente, el sistema muestra un

formulario para determinar el prondstico a buscar. La Figura 4.18 presenta la interfaz

antes mencionada.
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Figura 4.18 Formulario pronosticar ventas.

El asistente de SIFEI ingresa los parametros solicitados y selecciona el boton
“‘Buscar”, el sistema automaticamente realiza las peticiones y procesos
correspondientes para desplegar los resultados obtenidos. La Figura 4.19 muestra

dichos resultados.

Figura 4.19 Resultados pronosticar ventas.

En la figura anterior se presentan los resultados que constan de un prondstico y una

grafica que muestra el comportamiento de las ventas para el Producto 1 durante el
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