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Resumen

El presente proyecto de tesis busca encontrar reglas que determinen el patron de
consumo de clientes en una distribuidora de suplementos nutricionales, se aplica técnicas
de Mineria de datos a través del software Visual Studio 2015 que contiene la extension
Service Analysis y como motor de Base de datos hacemos uso de SQL server 2014.

Abstract

The present thesis project seeks to find rules that determine the pattern of consumption
on customers in a nutritional supplements distributor, in this project we apply data mining
techniques through Visual Studio 2015 software that contains the Service Analysis
extension and as a database engine we use SQL Server 2014.
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INTRODUCCION

Granular la informacién nos permite conocer aspectos no analizados que pueden incidir

en el desempefio de una organizacion.

Explorar los registros contenidos en la base de datos de la empresa con técnicas de
mineria de datos, nos facilita comprender reglas que determinan patrones de consumo y
tendencias que siguen los datos, lo que a su vez genera un conocimiento; el cual nos
permitird asociar productos que tengan mayor rotacién con aquellos que no la tienen,

generando de esta forma venta cruzada que resulte en el incremento de ingresos.

La presente tesis se centra en aplicar Mineria de Datos en un negocio de venta de
suplementos nutricionales (SN), dado el crecimiento explosivo en la distribucién de
estos productos en Lima y que segun investigaciones® en el afio 2011 cada persona
destin6é 180 soles mensuales en suplementos y que para el 2016 se destind hasta 270

soles mensuales en su consumo.

La distribuidora de suplementos nutricionales en la cual se enfoca la tesis es Lab Nutrition
y nos centramos en la tienda Pardo Miraflores ,ya que es una de las tiendas que mejor
desempenfo presenta, se localiza en Av. José Pardo 370 Miraflores Lima- Per( , en esta
tienda encontramos los datos enriquecidos ,ya que, en dicho local se realizan con
regularidad ( 2 veces por mes ) consultas nutricionales a cargo de profesionales en el
area, quienes al momento de conocer las necesidades del cliente emiten su
recomendacién ; como resultado de la consulta se logra conocer aspectos adicionales a
los recabados en la venta ,como por ejemplo datos antropométricos principales: Talla,
peso asi como también datos ocupacionales del cliente tales como: la profesiéon u
ocupacién, por lo cual la data ,correspondiente a los clientes seleccionados para el

estudio, es de gran valor para el andlisis.

La tienda comercializa 137 productos entre SN y accesorios (Guantes, Sogas ,Shakers),

dichos productos se encuentran clasificados en categorias y sub categorias.

La tienda desea conocer reglas, las cuales determinen el patron de consumo de sus
clientes, ademas se busca generar paquetes de productos que puedan venderse de
forma conjunta. (De acuerdo a las reglas formadas, y la funcién nutricional y/o
caracteristicas del producto), aumentando de esta forma su accionar en Cross selling; es
en este escenario donde el andlisis de la Base de Datos es preciso para lograr conocer

mejor a sus clientes y sobre los resultados poder aplicar politicas adecuadas.



Se considera politica adecuada todo accionar que logre incrementar el nivel de ventas de
la tienda.

La alta direccién busca incrementar el nivel de ventas que presenta en la actualidad,
puesto que ha observado que existen productos que tienen una rotacion mas alta que
otros, por lo cual, busca incentivar el consumo de los productos menos demandados
creando paquetes de consumo, la herramienta a aplicar es mineria de datos: para
analizar las reglas que determinan el consumo y de esta forma conocer el
comportamiento de compra de sus clientes, con lo cual se pueda realizar ofrecimientos

personalizados y crear paquetes de productos que conlleven a elevar el nivel de ventas.

El encargado de marketing, ademas espera conocer la informacién para sobre la base de
los resultados, poder aplicar campafas dirigidas a clientes que sigan el mismo

comportamiento; creando de esta forma acciones mas eficaces.

Diariamente se pueden llegar a vender, en promedio, 100 productos de las diferentes
categorias disponibles, tanto a clientes antiguos, como a clientes nuevos, esto hace
crecer el nivel de la informacion de forma considerable, la empresa cuenta con un

sistema de ventas y la tienda administra su informacion en una base de datos relacional.

Para poder conocer de forma adecuada las caracteristicas de nuestros clientes, usamos
como referencia estudios de este sector, de esta forma tenemos mas datos de nuestro

publico objetivo, es decir, los grupos que conforman nuestra poblacion de consumo.

Se ha tomado en consideracion dos estudios: uno realizado en “Colombia, pais
latinoamericano, hispanoparlante, con economia similar a la del Perd y un segundo
estudio realizado en *Espafia, pais hispanoparlante con el cual nos une la historia, que

complementa con datos estadisticos los rasgos del consumidor de SN.



Pais Subcontinente | Continente | Mundo

Capital: Lima
Poblacién: 31.145.000

Superficie: 1.285.220 km2

Moneda: Soles (1 EUR=3,6642 PEN)
Pertenece a: Alianza del Pacifico, CAN, FMI,
OEA, ONU, UNASUR

Colombia

Capital: Bogota

Poblacion: 48 203.000

Superficie: 1.141.749 km2

Moneda: Pesos colombianos (1
EUR=3.206,5827 COP)

Pertenece a: Alianza del Pacifico, CAN, FMI,
OEA, ONU, UNASUR

llustracion 1 Comparativo Pert y Colombia

Tomado el 25/10/16 de: http://www.datosmacro.com/paises/comparar/peru/colombia

Pais Subcontinente Continente Mundo

« Capital: Lima

« Poblacion: 31.1458.000

« Superficie: 1.285.220 km2

« Moneda: Soles (1 EUR=3,6642 PEN)

« Pertenece a: Alianza del Pacifico, CAN, FMI,
OEA, ONU, UNASUR

Pais Subcontinente Continente Mundo

Capital: Madrid

Poblacidén: 46.524.943

Superficie: 505.940 km2

Moneda: Euros

Pertenece a: CoE, Zona Euro, EEE, FMI,
OTAN, OCDE, ONU, OSCE, UE

llustracion 2 Comparativo Peru y Espafia

Tomado el 25/10/16 de: http://www.datosmacro.com/paises/comparar/peru/espana

En el estudio Colombiano ? se encuentra lo siguiente:

De una muestra de 321 usuarios de entre 13 y 78 afios pertenecientes a sectores

econdmicos alto (55,5%), nivel medio (39%) y bajo (5%). Cuya distribucion entre

hombres y mujeres es 43,3% y 56,7% respectivamente.


http://www.datosmacro.com/paises/comparar/peru/colombia

Se conoce que el consumo se ve determinado por las siguientes variables:

e [Edad.
e El sexo.
e Laraza.

e El nivel de educacion.
e El nivel de actividad fisica.

e El nivel econémico de los usuarios.
Por ocupacién del consumidor:

e 37,4% esta conformado por estudiantes.
e 36,8% Empleados.
e 18,1% actividad econdémica independiente.

e 7,7% amas de casa o desempleados.

Las razones mas escogidas para justificar el consumo de Suplementos Nutricionales

fueron:

e Mejorar el aspecto fisico.
e Cuidar la salud.
e Aumentar el rendimiento deportivo.

e Paliar algun déficit de la dieta.

En cuanto a la influencia para iniciar el consumo sabemos que las principales fuentes de

influencia son:

o Familia.
e Amigos.
e Auto prescripcion.

e Personal de salud.

El lugar donde mas acuden los encuestados a comprar los Suplementos Nutricionales

son:

e El gimnasio.
e Las tiendas especializadas.

e Las herboristerias.



En un segundo estudio realizado en Espafia ® donde participaron 415 usuarios
(260 varones y 155 mujeres) de 4 gimnasios de Sevilla se consiguieron los siguientes
resultados:

Tabla 1 RESULTADOS ESTUDIO ESPANA

Resultados Obtenidos (Sexo, Ocupacién , Nivel de estudios de la muestra)

Frecuencia %
Varén 260 62,7
Sexo
Mujer 155 37,3
Estudiando 236 56,9
Ocupacion Trabajando 140 33,7
Ninguna 39 9,4
Graduado 63 15,2
. ) Bachiller 129 31,1
Nivel de Estudios
Medios 127 30,6
Superiores 96 23,1

El 48% de los encuestados acude al gimnasio por las siguientes razones:

e Estar en forma. (69.9%)
e Hacer ejercicio (19%).
e Salud (11,1%)
En varones:
e Por estar en forma
e Por hacer ejercicio

e Para sentirse bien

Mujeres:

e [Estar en forma
e Por salud

e Por hacer Ejercicio.



Tabla 2 Edad, altura, peso y frecuencia de practica deportiva en gimnasios de la

muestra

Media

DS
Edad(afios) o

Minimo

Méaximo

Media

DS
Altura (m) .

Minimo

Méaximo

Media
DS
Peso (Ko) Minimo

Maximo
Media

DS
Minimo

Afos de Practica

Maximo

Media
Dias de Practica DS
Semanales Minimo

Maximo

Media
Tiempo al dia de DS
practica( Min) Minimo

Maximo

Total
31,63
11,15
17
68

1,72
0,08
1,50
1,96

73,38
11,26
46,00
112,00

3,01
2,89
0,08
16,00

3,64
1,02

87,41
27,14
30
240

Suplementos consumidos por varones:

e Proteina (42,7%),
e Creatina (26,9%)

e Bebida Deportiva (22,7%).

Varones
29,95
10,22

18

68

1,77
0,06
1,58
1,96

79,15
7,41
60
112

3,13
2,82
0,1
16

3,78
1,02

92,17
25,02
45
210

Mujeres
34,43
12,06
17

65

1,64
0,06
1,50
1,78

63,69
9,90
46
110

2,82
3,01
0,8
16

3,41
0,97

79,42
28,71
17
240



Suplementos consumidos por Mujeres:

o Diuréticos (29,7%)
e Complejos Vitaminicos (18,7%)
e Chitosan (14,2%).

Las razones mas escogidas para justificar el consumo de SN fueron:

e Mejorar el aspecto fisico.
e Cuidar la salud.
¢ Aumentar el rendimiento deportivo.

e Paliar algun déficit de la dieta.

Los estudios anteriormente citados nos sirven para entender mejor a nuestros clientes,
entender qué razones persiguen los consumidores, asi como conocer preferencias de
SN tanto en varones como en mujeres y de esta forma realizar ofrecimientos sobre esta
base. Por otro lado nos es de utilidad para seleccionar nuestra muestra, ya que,
conocemos el grupo etario de los consumidores, datos antropométricos principales y las
caracteristicas del cliente para usarlas como variables de analisis (Edad, Sexo,

Ocupacion).

PROBLEMA DE INVESTIGACION.

e No se han analizado los datos para de esta forma poder medir tendencias de
compra y predecir qué caracteristicas de los clientes determinan la compra de un
producto.

e Se desconoce qué caracteristicas tienen los consumidores de un determinado
producto con una determinada probabilidad.

e No se tiene establecido campafias a grupos de clientes que siguen
comportamientos similares.

e Se desconoce que variables del cliente determinan la compra de suplementos.



PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

El no analizar la data de los clientes de una distribuidora de suplementos nutricionales le
representa costos a la empresa (costos de oportunidad), al no poder ofrecer productos
complementarios a los usuarios de acuerdo a su histdrico de compra , impide realizar la
tarea de forma efectiva , ya que, no se puede conocer que reglas determinan el consumo
de los clientes , clasificar a los clientes por SN consumido , aprovisionarse de manera
adecuada y establecer campafias dirigidas a grupos gue siguen comportamientos

similares.

Aplicar mineria de datos en esta industria que mueve miles de soles mensuales es una
herramienta muy importante para evitar perder ventas y maximizar ingresos, al saber
puntualmente las necesidades de cada cliente y al conocer qué aspectos del plan

nutricional son mas importantes para ellos tendremos un horizonte mas claro.

Sabemos que cada uno de los clientes presenta necesidades diferentes y es muy
importante ofrecer promociones sectorizadas a grupos de clientes que siguen las mismas
reglas de consumo y por lo tanto presentan patrones de comportamiento y consumo
similares, si lo hacemos de esta forma, las promociones seran apreciadas de mejor
forma y los esfuerzos realizados generaran resultados favorables plasmados en el

incremento de ventas.
FORMULACION DEL PROBLEMA

¢, Cuales son las reglas que sigue el consumo de SN que determinan los patrones de

consumo en clientes de la tienda de suplementos nutricionales?
JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

El incremento de consumo de suplementos nutricionales se ha elevado en nuestro pais
de forma considerable, cada vez vemos mas locales de venta de estos productos en
diferentes zonas de la capital, y encontramos diferentes marcas tanto nacionales como

extranjeras.

Las empresas que comercializan estos productos concentran sus actividades en los
diferentes distritos de Lima y ya han iniciado su expansién a las principales provincias de
nuestro pais, es asi que podemos encontrar tiendas tales como : “Lab Nutrition (14
tiendas en Lima , 1 en Trujillo) SNutri Point (6 tiendas en Lima ,1 en Cusco,1 en

Chimbote, 1 Truijillo, 1 Chiclayo ,1 Piura) °Nutriforma(3 tiendas en Lima ) “Tech Nutrition

8



Pert que distribuye a través de ®Nutrishop( 4 tiendas en Lima) Suplement House
Peru( 2 tiendas en Lima,1 en Chiclayo y 1 en Piura).*’Nutri Sport (2 Locales en Lima) ,
lvitaminas Mason Per( con distribucion en Boticas y Farmacias como Inka Farma ,
Mifarma , Farmacia Universal entre otras, asi como a través de tiendas por
departamento : Metro Y Wong y finalmente '2Santa Natura (21 tiendas en Lima,11

tiendas en provincia,19 distribuidores en Lima,12 distribuidores en Provincia).

De alguna forma el cuidado personal y de la salud se ha incrementado en Lima en esta
dltima década, provocada quizés por influencia de los medios de comunicacion y redes
sociales en los que se promueve la alimentacién adecuada, asi como el consumo de
suplementos alimenticios para tener una adecuada ingesta de nutrientes que requiere el

cuerpo para su adecuado desenvolvimiento diario.

Esto desencadena en un importante negocio que va creciendo dia a dia, el vender
productos clasificados dentro de este sector es sin duda muy atractivo.

Cuando se realiza una venta de un SN tenemos el registro de un cliente con diferentes
atributos que lo identifican (Nombres, Apellidos, Direccion), estos datos ademas se ven
enriguecidos por campafas nutricionales en las que se registran mas caracteristicas del
cliente; el analizar el comportamiento de compra de ese consumidor, de forma apropiada,
basados en sus caracteristicas; puede simbolizar un incremento exponencial en las

ventas de productos alternos.

El articulo ** know your customer indica que el cross-selling es una estrategia esencial
para mejorar la lealtad de marca, aumentar los ingresos, y maximizar el valor de
relaciones con los clientes. La base para el éxito del cross-selling es el conocimiento del
cliente. Un profundo conocimiento de las necesidades personales y profesionales de sus

clientes le pone en una posicion de recomendar soluciones adicionales.

La tesis busca conocer reglas que determinen el patron de consumo de los clientes de la
distribuidora de SN, para sobre esta base asociar productos que pueden comercializarse
de forma conjunta; esperando aumentar el nivel de ventas. Las reglas que determinan el
patron de consumo las conoceremos luego de procesar los registros seleccionados del
historico de ventas del primer semestre del afio 2016 haciendo uso de un software que
aplica algoritmos especializados conocidos como: Reglas de Asociacién, Clustering,
Redes Neuronales, se espera identificar cual de los modelos se ajusta mejor a los datos
almacenados y conocer reglas que determinen el consumo de suplementos con una

determinada probabilidad.



Las reglas que encontremos nos permitirdn conocer el comportamiento de compra del
cliente sobre la base de su histérico de adquisiciones , con esta informacion se busca
establecer patrones de consumo que nos serviran para realizar campafas dirigidas a
grupos de clientes que tienen caracteristicas y comportamientos similares , asi como
mejorar el aprovisionamiento de existencia de acuerdo a demanda de productos.
Esperamos con la aplicacién de este conjunto de técnicas poder elevar el nivel de ventas
anuales en un 25%, igualando de esta forma al crecimiento que viene experimentando el

sector en * territorio brasilefio.

La mineria de datos permite que una organizacion se centre en la informacién mas
importante de la base de datos, lo que facilita a los gerentes tomar decisiones mas
informadas al predecir futuras tendencias y comportamientos (Chopoorian et al., 2001). *°

El marketing es una de las areas mas importantes donde se puede aplicar técnicas de
mineria de datos, ya que, permite a una organizacion, a partir de enormes cantidades de
datos de clientes, orientarse hacia los mas adecuados. Esto es de vital importancia para
el departamento de marketing de cualquier organizacién. Se puede ahorrar importante
cantidad de tiempo y dinero si una organizacion sabe quiénes son sus clientes y son
capaces de predecir cuéles seran sus patrones de gasto. *°

La mineria de datos ayuda a las personas en el departamento de marketing a entender
lo que impulsa a un determinado comportamiento del cliente, el desempefio de un
producto, o evento, y por lo tanto permite a la organizacion ser proactivo en lugar de

reactivo a las condiciones cambiantes en el entorno empresarial .*°

!> El comercio al por menor es el campo de aplicacion principal de la mineria de datos,
porque este tipo de actividad (por ejemplo, supermercados, tiendas) recopila una gran
cantidad de datos acerca de los clientes y sus compras, consumo y/o servicio recibido, lo
cual proporciona a la mineria de datos una gran cantidad de recursos, y debemos de
considerar que "el comportamiento pasado de los consumidores es la mejor explicacion

de su propensioén futura de consumo. "

'8A través de la recoleccion y el procesamiento de grandes cantidades de informacion de
los clientes se llega a conocer el comportamiento del consumidor , grupos de consumo
especifico , intereses especificos de individuos, habitos de gasto, tendencias de
consumo para luego poder inferir el siguiente paso en el comportamiento del

consumidor y basados en esto realizar campafias de marketing especificas.
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Por todo lo citado con anterioridad se infiere la importancia de la aplicacion de mineria de
datos en Retails y su importancia en el marketing, pues nos permite tener la informacion
apropiada para establecer politicas y lineamientos que promuevan el buen desempefio

organizacional.

MARCO REFERENCIAL

ANTECEDENTES

Existe un estudio previo referido al comportamiento del consumidor basados en técnicas
de mineria de datos titulado: ** DATA MINING TECHNIQUES: A SOURCE FOR
CONSUMER BEHAVIOR ANALYSIS fue realizado por el departamento de Ciencias de la

computacion de Vivekanand College, en la India.

En él se explica que para aplicar mineria de datos es necesario escoger el modelo
adecuado para poder obtener los resultados mas certeros.

Mencionan ademas que el conocimiento generado con técnicas de mineria de datos es
muy util en las decisiones del negocio y que su aplicacion es bastante importante para
poder asociar clientes con la compra de determinados productos y de esta forma saber
el cambio hacia determinada marca de producto que logre satisfacer su necesidad ya

gue sus habitos se encuentran estudiados previamente.

Se llega a concluir que la mineria de datos es util para estudiar el comportamiento de
compra de los clientes en retails, también mencionan que hay ciertos habitos de compra
de los clientes que pueden ser utilizados para ofrecer mejor alternativas al cliente y poder

retenerlo.

En el documento Know Your Buyer: A predictive approach to understand online buyers’

behavior By Sandip Pal *®

Se estudia al cliente en el comercio electronico y se llega a la conclusion que Millones de
consumidores visitan sitios de comercio electronico, pero sélo unos pocos llegan a
comprar los productos, por lo tanto, se aplica mineria de datos para lograr tener una

mayor tasa de conversion de visitantes a compradores.

El objetivo del estudio es identificar a los compradores potenciales basdndose en sus
caracteristicas demograficas, historial de transacciones , de acuerdo a los clics que hace
, modelo de navegacion, con lo cual se aplican politicas para mejorar la experiencia del

cliente y de esta forma mejorar la tasa de conversion.
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MARCO TEORICO

METODOLOGIAS EN LA APLICACION DE MINERIA DE DATOS:

El Proceso KDD *°

El proceso KDD, tal como se presenta en ( Fayyad et al, 1996), es el proceso de usar
métodos de Data Mining (DM) para extraer conocimiento, utilizando una base de datos
junto con cualquier pre procesamiento, sub- muestreo y transformacion requeridos de la

base de datos. Se consideran cinco etapas:

1. Seleccidn - Esta etapa consiste en crear un conjunto de datos objetivo, o enfocarse en
un subconjunto de variables o muestras de datos, en las que se debe realizar el

descubrimiento.

2. Procesamiento previo - Esta etapa consiste en la limpieza y pre-procesamiento de

datos de destino para obtener datos consistentes.

3. Transformacion - Esta etapa consiste en la transformacién de los datos usando

métodos de reduccion de dimensionalidad o transformacion.

4. Mineria de Datos - Esta etapa consiste en la busqueda de patrones de interés en una
forma representacional particular, dependiendo del objetivo de mineria de datos (por lo

general, la prediccion).

5. Interpretacion / Evaluacién - Esta etapa consiste en la interpretacion y evaluacién de

las patrones.

llustracion 3 Etapas en el procedimiento KDD Stages in the KDD process. Fuente: Fayyad et
al. (1995).
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El proceso SEMMA 2°

El proceso SEMMA fue desarrollado por el Instituto SAS. El acronimo SEMMA significa
(Sample, Explore, Modify, Model and Assess).

Se considera un ciclo con 5 etapas para el proceso:

1. Muestra - Esta etapa consiste en sacar una muestra de un conjunto de datos; lo
suficientemente grande como para contener la informacion significativa, pero lo
suficientemente pequefio para manipular rapidamente. Esta etapa se sefiala como

opcional.

2. Explorar - Esta etapa consiste en la exploracion de los datos mediante la busqueda de

tendencias imprevistas y anomalias con el fin de obtener la comprension y las ideas.

3. Modificar - Esta etapa consiste en la modificacibn de los datos creando,
seleccionando y transformando las variables para enfocar el proceso de seleccion del

modelo.

4. Modelo - Esta etapa consiste en modelar los datos permitiendo que el software busque
automaticamente una combinacion de datos que predice de manera fiable un resultado

deseado.

5. Evaluar - Esta etapa consiste en evaluar los datos mediante la evaluacion de la
utilidad y fiabilidad de los resultados del proceso de mineria de datos y estimar cuan bien

se realiza.

El proceso SEMMA estéa vinculado al software SAS Enterprise Miner y pretende guiar al

usuario en las implementaciones de DM.

SEMMA ofrece un proceso de facil comprension, permitiendo un desarrollo y

mantenimiento adecuado y organizado de los proyectos de DM.

El proceso CRISP-DM ?°

El proceso CRISP-DM se desarroll6 por medio del esfuerzo de un consorcio inicialmente
compuesto por Daimler Chryrler, SPSS y NCR. CRISP-DM (CROSS-Industry Standard

Process for Data Mining).
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Consiste en un ciclo gue consta de seis etapas:

1. Comprensiéon del negocio - Esta fase inicial se centra en la comprension de los
objetivos del proyecto y los requisitos desde una perspectiva de negocio, a continuacion,
convertir este conocimiento en una definicién de problema de mineria de datos y un plan

preliminar disefiado para lograr los objetivos.

2. Comprension de los datos - La fase de comprension de los datos comienza con una
recopilacién inicial de datos y prosigue con las actividades para familiarizarse con los
datos, identificar problemas de calidad de los datos, descubrir los primeros datos o

detectar subconjuntos interesantes para formar hipétesis para Informacién oculta.

3. Preparacién de datos - La fase de preparacion de datos abarca todas las actividades

para construir el conjunto de datos final a partir de los datos iniciales sin procesar.

4. Modelado - En esta fase, se seleccionan y aplican diversas técnicas de modelado y se

calibran sus parametros a valores 6ptimos.

5. Evaluacion - En esta etapa el modelo o modelos obtenidos se evallan mas a fondo y
se revisan los pasos ejecutados para construir el modelo para asegurarse de que alcanza

adecuadamente los objetivos de negocio.
6. Implementacion

- La creacién del modelo generalmente no es el final del proyecto. Incluso si el propésito
del modelo es aumentar el conocimiento de los datos, el conocimiento adquirido debera

ser organizado y presentado de manera que el cliente pueda utilizarlo.

llustracion 4 Esquema CRISP

Imagen extraida de:

httos ZAvww.ibm com/Supportknowledgecenter
SS3RA7 15.0.0/kcom.ibm . spss.crispdm. help/crisp

overview.htm?pos=2
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COMPARATIVO ENTRE METODOLOGIAS

Si comparamos KDD y SEMMA podemos afirmar que son equivalentes:

Podemos decir que las cinco etapas del proceso SEMMA pueden ser vistas como una

implementacion practica de las cinco etapas del proceso KDD, ya que esté directamente

vinculada al software SAS Enterprise Miner.

KDD SEMMA
Muestra Seleccion.
Explorar Pre-procesamiento
Modificar Transformacion
Modelo Data Mining
Evaluacion Interpretacion / Evaluacion

Si comparamos KDD y CRISP-DM podemos observar que la metodologia CRISP-DM

incorpora los pasos que deben preceder y seguir el proceso KDD:

KDD

CRISP-DM

La fase de Entendimiento de Negocios

Puede identificarse con el desarrollo de una comprension del
dominio de la aplicacién, el conocimiento previo relevante y los

objetivos del usuario final.

La fase de implementacion

Puede identificarse con la consolidaciéon incorporando este

conocimiento en el sistema.

La fase de Entendimiento de Datos

Puede ser identificada como la combinacién de Seleccion y

Pre procesamiento.

La fase de preparacion

Se puede identificar con Transformacion.

La fase de modelado

Se puede identificar con Data Mining

La fase de Evaluacion

Puede ser identificada con Interpretacién/ Evaluacion.
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Comparacion CRISP -DM Y SEMMA

SEMA CRIP-DM

Muestra y Exploracion Fase de Entendimiento de Datos
Modificar Fase de preparacion de datos
Modelo Fase de modelado,

Evaluar paralelos Fase de evaluacion

Ambos modelos pretenden ser algo ciclicos en lugar de lineales.

Diferencias entre CRISP-DM y SEMMA. #

SEMMA fue desarrollado para un paquete especifico de software: SAS Enterprise Miner
y, pone menos énfasis en las fases de planificacion inicial cubiertas en las fases de
CRISP-DM (Business Understanding y Data Understanding) y omite totalmente la fase de

implementacion.

ELECCION DE LA METODOLOGIA

Para elegir la metodologia a implementar realizamos un andlisis sobre la base de
caracteristicas deseadas, luego de lo cual se elige implementar la metodologia que
satisface de forma completa los criterios de seleccion.

Deseamos una metodologia que sea de amplio uso entre profesionales por lo cual
recurrimos a un andlisis de kdnuggets ** en el que se puede ver la preferencia de 200
usuarios en el uso de una metodologia de mineria de datos.

Vemos que en primer lugar de preferencia se encuentra la metodologia CRISP —DM con
un 43%, en segundo lugar SEMMA con un 8.5% y en tercer lugar KDD con 7.5%.
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llustracién 5 PREFERENCIA DE METODOLOGIA **

votes total]
e 2014 poll  mmm 2007 poll

What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects ? [200

CRISP-DM (86) I 43 %
I 2 %G
My own (55) I 07.5%
s 15%
SEMMA(17) I 8.5%
3%
Other, not domain-specific (16) I 2%
4%
KDD Process (15) B 7.5%
. 7. 3%
My organizations' (7) W 35%
H 5.3%
A domain-specific methodology (4) B2%
. 4.7%
MNone (0) 0%
. 4.7%

Ademas de ser una metodologia predominante en su uso, también deseamos otros

aspectos

Tabla 3 EVALUACION DE METODOLOGIA (Elaboracién propia)

CRITERIOS/METODOLOGIAS | CRISP-DM SEMMA KDD
Metodologia Estructurada

gi uctu v v v
Metodologia Independiente v X
Ampliamente Usada v X X
Mejora la calidad de
resultados en proyectos de v v v
Data Mining.
Herramientas y técnicas
independientes v v v
Finalidad diversa (Ej. v v
Ampliamente estable en la
resolucién de problemas
variados).
Facil de implementar

P v v v

17




METODOLOGIA DE MINERIA DE DATOS EMPLEADA EN EL PRESENTE PROYECTO

Luego del andlisis realizado, decidimos seleccionar e implementar la metodologia
CRISP-DM en el presente proyecto de tesis, ya que, es una metodologia neutral, facil de
implementar, mejora la calidad de resultados en los proyectos, es una metodologia
estructurada y ha sido ampliamente adoptada en analisis de mineria de datos.

De acuerdo a Duncan Ross, especialista en andlisis avanzado de CRIPM-DM,
copatrocinador de Teradata, la tecnologia de mineria de datos ha madurado mucho

desde que se lanzé en 1999.

CRISP-DM ? fue financiado inicialmente por una subvencién de la Unién Europea a
mediados de los afios noventa y, a diferencia de los enfoques elaborados por grupos de
servicios profesionales de proveedores, fue disefiado para ser neutral en cuanto a

herramientas y proveedores.

De acuerdo a Ross: Las empresas que participaron de la creacién de la metodologia
buscan ayudar a la gente a entender como hacer que la mineria de datos sea una

actividad empresarial principal en las empresas.

Benchmark Analysis: Softwares de Mineria de Datos.

En el mercado existen muchas herramientas que nos permiten realizar analisis de
mineria de datos, algunas de estas son mas reconocidas que otras y cuentan con mayor
presencia en el mercado por pertenecer a empresas lideres en tecnologia y brindar
mayores funcionalidades. Se han seleccionado 5 de ellas y se las ha sometido a
evaluacién de usuarios, conforme a la experiencia de uso experimentada. Considerando

6 aspectos:

e Facilidad de uso.

e Caracteristicas y funcionamiento.
e Caracteristicas avanzadas.

e Integracion.

e Soporte para el cliente.

e Desempeiio.

Para cada SW se consideran 10 opiniones expresadas con un puntaje en el rango de 1-
10 puntos, basados en la experiencia del usuario al usar la herramienta.

Los puntajes fueron asignados por personas que se desempefian en el area de analisis
de datos y tiene contacto con la herramienta por:

o Desemperio laboral
e Herramienta investigativa
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e Herramienta educativa.

La puntuacion se realiza bajo el sgte lineamiento:

Tabla 4LEYENDA PUNTAIJE SW

FACILIDAD DE USO

1 Dificil de utilizar.
= 10 Fécil de utilizar.

CARACTERISTICAS Y
FUNCIONAMIENTO

= 1 cuenta con caracteristicas y funcionamiento limitado.
= 10 cuenta con muchas caracteristicas y amplio funcionamiento.

CARACTERISTICAS

= 1 cuenta con reducidas caracteristicas avanzadas.

AVANZADAS = 10 cuenta con muchas caracteristicas avanzadas.
= 1 seintegra dificilmente con motores de base de datos o datos
INTEGRACION externos a la herramienta

= 10: se integra facilmente con motores de base de datos y
recursos externos.

SOPORTE PARA EL CLIENTE

= 1 es muy escaso el soporte brindado.
= 10 es muy facil de solicitar soporte

DESEMPENO

= 1 el desempefio no satisface mis necesidades.
= 10 estoy satisfecho con el resultado obtenido.

A manera de resumen, se entrega al encuestado un resumen de las herramientas en

mencion.

Tabla 5 DESCRIPCION DE HERRAMIENTAS COMPARADAS

LIONOSO

Es una maquina de aprendizaje completo y herramienta de optimizacion
inteligente desarrollado por un equipo de expertos, ofrece diferentes

soluciones dirigidas a la salud y las empresas.

e Herramienta de optimizacién y aprendizaje automatico.

e Herramienta ideal para rapido andlisis.

e Esta clasificada en el &mbito académico y organizacion sin fines
de lucro.

e . El software promueve la investigacion y el desarrollo industrial.

e Investigadores pueden hacer su trabajo con esta herramienta.

e El software puede conectar e integrarse con base de datos.

e Brinda soluciones para bioinformética, &reas de salud y
negocios.

e Permite aprender de los datos.

ADVANCEDMINER

Es una herramienta analitica integrada para el procesamiento, analisis y
modelado de datos.

=  Tiene una interfaz gréfica.

= Ofrece un ambiente completo y amigable para la exploracion de
datos.

= Permite segmentacion y perfilado de usuarios.

= Analiza los datos y prepara modelo de datos.
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Permite la exploracion de datos.

Permite la deteccion de fraudes y el analisis de riesgo.

Ofrece un entorno completo y facil de usar para la exploracion de
datos.

Permite el procesamiento de datos.

Ofrece funciones para extraer y guardar datos de diferentes
sistemas y archivos de bases de datos.

Realiza varias funciones de analisis.

Puede preparar y evaluar varios tipos de modelos de datos.
Presenta informes de calidad después de evaluaciones modales.
Tiene algunas caracteristicas avanzadas, con estas se puede
realizar la integracion con el paquete JAVAy R.

En funciones avanzadas, el software también puede soportar
lenguaje SQL.

El software lleva a cabo andlisis de riesgo, calificacién de crédito,
segmentacion de clientes, perfil de clientes y andlisis basado en
el mercado, andlisis de tasa de churn, optimizacién de camparfas
de marketing , deteccion de fraudes, venta cruzada y up-selling.

IBM SPSS MODELER

Es una plataforma analitica de IBM, que brinda inteligencia predictiva a
problemas de negocios del dia a dia,

Provee un rango de analisis avanzado que incluye andlisis de
texto, andlisis de redes sociales, modelado automatico,
preparacion de datos, gestion y optimizacion de decisiones.

Se conecta con datos almacenados en data warehouse, base
de datos, Hadoop, o archivos planos al margen de si  estan
estructurado por edad, precio, producto, locaciébn o sin
estructurar como ejemplo en un texto, email o medios sociales.

MICROSOFT SQL SERVER
INTEGRATION SERVICES

Microsoft Integration Services es una plataforma para crear soluciones de
integracion de datos y transformaciones de datos a nivel de empresa.

Se utiliza para resolver problemas empresariales complejos al
copiar o descargar archivos, enviar mensajes de correo
electronico en respuesta a eventos, actualizar almacenes de
datos, limpiar y extraer datos y administrar objetos y datos de
SQL Server.

Los paquetes pueden trabajar solos o en conjunto con otros
paquetes para resolver las complejas necesidades del negocio.

Puede extraer y transformar datos de una amplia variedad de
fuentes, como archivos de datos XML, archivos planos y fuentes
de datos relacionales, y luego cargar los datos en uno o mas
destinos.

Incluye un rico conjunto de tareas y transformaciones integradas:
Herramientas para la construccién y administracion de
paquetes.

Puede utilizar las herramientas gréaficas para crear soluciones sin
escribir una sola linea de codigo.

Puede crear paquetes mediante programacion y codificar tareas
personalizadas y otros objetos de paquete.
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ORACLE DATA MINING ODM

Oracle Data Mining ODM proporciona una potente funcionalidad de
mineria de datos y permite a los usuarios descubrir nuevos conocimientos
sobre datos ocultos.

=  Oracle Data Mining ODM tiene varios algoritmos de mineria de
datos y analisis de datos y forma parte de Oracle Relational
Database Management System Enterprise Edition.

= Estos algoritmos proporcionan medios para la creacion,
manipulacion, aplicacién, prueba y despliegue de modelos.

= Se utilizan para la clasificacion, prediccién, regresion,
asociaciones, seleccion de caracteristicas, detecciéon de
anomalias, extraccion de caracteristicas y analisis
especializados.

= Los modelos se implementan en el kernel de la base de datos
Oracle y se almacenan como objetos de la base de datos.

= Los modelos se pueden crear utilizando una interfaz gréfica de
usuario.

= Los analistas de negocios pueden hacer andlisis predictivos
utilizando la hoja de célculo de Oracle para andlisis predictivo.

= La mayoria de los enfoques de aprendizaje de maquina
conocidos como arboles de decision, bayes ingenuos, maquinas
vectoriales de apoyo, modelo lineal generalizado para mineria
predictiva, reglas de asociacion, K-medios y particién ortogonal,
agrupacion 'y factorizacion matricial no negativa estan
disponibles.

= La mineria de texto también esta disponible en Oracle Data
Mining ODM.
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PUNTAJES POR HERRAMAMIENTA OBTENIDOS:

Tabla 6 IBM SPSS MODELER

IBM SPSS MODELER

CRITERIOS
CONSIDERADOS

PROFESIONAL QUE USA HERRAMIENTAS DE DATA MINING.

PL|P2|P3|Pa|Ps5|Ps|P7|P8]|PY| P10 X
FACILIDADDEUSO | 7 | g | g |g5|85| 8 |75| 7 | 75| 8 7.80
CARACTERISTICAS Y
FUNCIONAMIENTO | 75| 6 | 73|76 |77 | 7 |74|75]| 72| 7.8 7,30
CARACTERISTICAS
AVANZADAS 75| 9 | 8|7 |75 8 |75| 7| 8| 75 7.70
INTEGRACION 78| 8 |74|75|75|75|76|75|73| 7.8 7,59
SOPORTE PARA EL
CLIENTE 75| 9| 9| 8|8 |7 |8|7]|8]| 8 7,95
DESEMPENO 75| 7 |8 |75|75| 7 |76|77| 8 | 7.8 7,56
7.65

PROMEDIO GENERAL

Tabla 7 ORACLE DATA MINING ODM

CRITERIOS
CONSIDERADOS

PROFESIONAL QUE USA HERRAMIENTAS DE DATA MINING,

PL| P2 |P3|P4a|P5|P6|P7|P8| PO | P10 X
FACILIDADDEUSO | 76177174 | 8 |75|75|76| 9 | 73| 78 7,74
CARACTERISTICAS Y
FUNCIONAMIENTO 7 9 9 (76|77 |75 |74 73|72 7,8 7,75
CARACTERISTICAS
AVANZADAS 75| 9 | 74| 8 |75|74|76| 8 | 75| 74 7,73
INTEGRACION 78177 8 75175 8 76|75 9 7,8 7,84
SOPORTE PARA EL
CLIENTE 9 |8 |74|75|75|75|76|78|73| 8 7,76
DESEMPENO 75|77 9 |75 8 | 8 |76|77| 9 | 78 7,98
PROMEDIO GENERAL 7,80
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Tabla 8 MICROSOFT SQL SERVER INTEGRATION SERVICES

CRITERIOS
CONSIDERADOS

PROFESIONAL QUE USA HERRAMIENTAS DE DATA MINING,

PL|P2|P3|Pa|Ps5|Ps|P7|P8]|PY| P10 X
FACILIDADDEUSO | 76|77 75|75 | 75|74 |76|77|75]| 7.8 7,58
CARACTERISTICAS Y
FUNCIONAMIENTO | 75| 8 | 75|76 |77 | 8 |74| 8 | 75| 7.8 7,70
CARACTERISTICAS
AVANZADAS 75771757575 |75|76|77| 8 | 7.8 7,63
INTEGRACION 78| 7|18 | 8 |75| 9 |76| 9 |75]| 78 7,92
SOPORTE PARA EL
CLIENTE 8 |8 |75|75| 8 |75|76| 8| 8 | 78 7,79
DESEMPENO o | 8 |74| 8|9 |75|76| 8|8/ 9 8,15
7.80

PROMEDIO GENERAL

Tabla 9 LIONOSO

CRITERIOS
CONSIDERADOS

PROFESIONAL QUE USA HERRAMIENTAS DE DATA MINING,

P1| P2 |P3|P4|P5|P6|P7|P8|P9| P10 X
FACILIDAD DE USO sl 71l sl 71716l 717 7 7.10
CARACTERISTICAS Y
FUNCIONAMIENTO 5|7 |75|76| 8 |8 |75 7|6 |75 7,11
CARACTERISTICAS
AVANZADAS 5|7 |7 |7 757|757 |7 |75 6,95
INTEGRACION 7171716 | 7|87 |6]| 7|75 6,95
SOPORTE PARA EL
CLIENTE 4 5 5 7 4 4 5 5 4 6 4,90
DESEMPENO 7|16 |6 |7 |8 |7 |7 |7]|7]| 7 6,90
6,65

PROMEDIO GENERAL




Tabla 10 ADVANCEDMINER

CRITERIOS
CONSIDERADOS

PROFESIONAL QUE USA HERRAMIENTAS DE DATA MINING,

PL (P2 | P3|Pa|pP5|P6|P7|P8|PY| P10 X
FACILIDADDEUSO | - | 6 | 7 |6 |6 | 7 |6 |6 | 7| - 650
CARACTERISTICAS Y
FUNCIONAMIENTO | 751 7 | 7 |76| 7 |75| 7 | 7| 8 | 7 7,26
CARACTERISTICAS
AVANZADAS 75| 71718 | 7|7 ]9 |77|73| 75 7,50
INTEGRACION 6 | 7 |75|75| 7| 7|6 |6 |6 5 6,50
SOPORTE PARA EL
CLIENTE 43| 6|5 |4a|4a|a|la|s]| s 4,40
DESEMPENO 7577 7 |75|75|74|76| 7 | 73| 7.8 7.43
6,60

PROMEDIO GENERAL

Oracle Data Mining ODM

Es parte de Oracle RDBMS Enterprise Edition.

Microsoft SQL Server integration services

Soportado con todas las funcionalidades en SQL

Server Enterprise,Developer

Standard,Express.

y parcialmente en

Tabla 11 PRECIOS DE LICENCIAMIENTO?

ESPECIFICACIONES MICROSOFT SQL MICROSOFT SQL ORACLE
SERVER 2008 R2 SERVER 2012
4CPU,4 NUCLEOS POR
$113,916 $113,916 $380,000
CPU
4CPU,8 NUCLEOS POR
$113,916 $227,832 $1,520,000
CPU
8CPU,4CORES POR
$113,916 $227,832 $1,520,000
CPU
16CPU,8 CORES POR
$455664 $911,328 $3,040,000

CPU
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Tabla 12 CARACTERISTICAS ADICIONALES

ESPECIFICACIONES | PARTICIONAMIENTO COMPRESION OLAP COSTO

DE TABLA DE DATOS ADICIONAL

TOTAL

4CPU,4 NUCLEOS | SQL server $0 SQL server $0 SQL server $0 SQL server $0
POR CPU Oracle $92000 Oracle $92000 Oracle $92000 Oracle $368,000
4CPU,8 NUCLEOS | SQL server $0 SQL server $0 SQL server $0 SQL server $0
POR CPU Oracle $184,000 Oracle $184,000 Oracle $184,000 | Oracle $736,000
8CPU,4CORES POR | SQL server $0 SQL server $0 SQL server $0 SQL server $0
CPU Oracle $184,000 Oracle $184,000 Oracle $184,000 | Oracle $736,000
16CPU,8 CORES | SQL server $0 SQL server $0 SQL server $0 SQL server $0
POR CPU Oracle $736,000 Oracle $736,000 Oracle$1,472,000 | Oracle $2,944,000

ELECCION DE LA HERRAMIENTA DE _MINERIA DE DATOS.

Luego del andlisis de la herramienta hemos encontrado un puntaje similar en dos de las

herramientas seleccionadas:

MICROSOFT SQL SERVER INTEGRATION SERVICES y ORACLE DATA MINING ODM

Con un puntaje promedio de 7,8 por lo tanto, procedemos a los analisis econémicos de
estos Ultimos para lograr un desempate y poder inclinarnos por uno de los SW.

Si nos fijamos en los precios de licenciamiento, el servidor de gama alta de Oracle se
encuentra en $ 6,000,000 mientras que el costo de Microsoft SQL Server 2012 es inferior
a $ 1,000,000.

Por los resultados observados, elegimos la herramienta de Microsoft debido a que

cuenta con uno de los mayores puntajes y el licenciamiento es mas econémico.

ALGORITMO DE ASOCIACION DE MICROSOFT

Los modelos de asociacion se generan basandose en conjuntos de datos que contienen
identificadores para casos individuales y para los elementos que contienen los casos. Un
grupo de elementos de un caso se denomina un conjunto de elementos. Un modelo de
asociacion se compone de una serie de conjuntos de elementos y de las reglas que

describen como estos elementos se agrupan dentro de los casos.

El algoritmo de asociacion de Microsoft puede encontrar potencialmente muchas reglas
dentro de un conjunto de datos. El algoritmo usa dos parametros, compatibilidad y

probabilidad, para describir los conjuntos de elementos y las reglas que genera.
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COMO FUNCIONA EL ALGORITMO

El algoritmo de asociacion de Microsoft recorre un conjunto de datos para hallar
elementos que aparezcan juntos en un caso. Después, agrupa en conjuntos de
elementos todos los elementos asociados que aparecen, como minimo, en el nimero de

casos especificado en el parametro MINIMUM_SUPPORT.

ALGORITMO DE CLUSTERES DE MICROSOFT 26

Es un algoritmo de segmentacion o clisteres que itera en los casos de un conjunto de
datos para agruparlos en cllisteres que contengan caracteristicas similares. Estas
agrupaciones son Utiles para la exploracion de datos, la identificacion de anomalias en

los datos y la creacién de predicciones.
COMO FUNCIONA EL ALGORITMO

El algoritmo de clusteres de Microsoft identifica primero las relaciones de un conjunto de
datos y genera una serie de clusteres basandose en ellas.

ALGORITMO DE RED NEURONAL DE MICROSOFT #

El algoritmo de red neuronal de Microsoft es una implementacién popular y adaptable
para el aprendizaje automético. El algoritmo funciona mediante la prueba de cada estado
posible del atributo de entrada en cada estado posible del atributo de prediccion y calcula

las probabilidades para cada combinacién basandose en los datos de entrenamiento.

Puede usar estas probabilidades para tareas de clasificacion o regresion para predecir un
resultado en funcion de algunos atributos de entrada. Una red neuronal también puede

utilizarse para el andlisis de asociacion.
COMO FUNCIONA EL ALGORITMO

El algoritmo de red neuronal de Microsoft crea una red que se compone de tres niveles
de nodos (a veces denominado neuronas). Estas capas son la capa de entrada, la capa

oculta, y la capa de salida.
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Nivel de entrada: los nodos de entrada definen todos los valores de atributo de entrada

para el modelo de mineria de datos y sus probabilidades.

Nivel oculto: El nivel oculto es donde se asignan pesos a las distintas probabilidades de
las entradas. Un peso describe la relevancia o importancia de una entrada determinada
para el nodo oculto. Cuanto mayor sea el peso asignado a una entrada, mas importante
serd el valor de dicha entrada. Los pesos pueden ser negativos, lo que significa que la

entrada puede desactivar, en lugar de activar, un resultado concreto.

Nivel de salida: nodos de salida representan valores de atributo de prediccion para el

modelo de mineria de datos.

ARQUIQUITECTURA DATA WAREHOUSE EN 3 CAPAS 2
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llustracién 6 ARQUITECTURA DATA WAREHOUSE EN 3 CAPAS
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ARQUITECTURA DE UN SISTEMA TiPICO DE MINERIA DE DATOS ?°
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llustracién 7ARQUITECTURA DE UN SISTEMA TiPICO DE MINERIA DE DATOS

COSTOS DEL PROYECTO DE MINERIA DE DATOS

Tomando como base las 6 etapas de la metodologia CRISP —DM, costos en servicios
varios y licencias requeridas para el desarrollo del proyecto.

Se costean principales roles empleados en el proyecto, haciendo una estimaciéon de la

cantidad de horas por cada recurso de acuerdo a la Etapa.

Costos planeados en sueldos. (Soles)

ETAPA 1: TABLA 13 COSTOS COMPRENSION DEL NEGOCIO.

Horas
Roles Remuneracién /Hora(S/) Horas totales Costo
semanales
Administrador de la
] 20 3 12 240

Tienda.
Gerente del

50 5 20 1000
proyecto.
Analista de mineria

25 10 40 1000
de datos.

Total Etapa 1 S/ 2,240
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ETAPA 2. TABLA 14 COMPRENSION DE LOS DATOS

Horas
Roles Remuneracion /Hora(S/) Horas Totales Costo
Semanales
Gerente del
50 8 30 1500
proyecto
Analista de mineria
25 10 40 1000
de datos
Analista de base
25 5 30 750
de datos
Total Etapa 2 S/ 3,250
ETAPA 3. TABLA 15 PREPARACION DE DATOS
) Horas
Roles Remuneracién /Hora(S/) Horas Totales Costo
Semanales
Gerente del
50 3 10 500
proyecto
Analista de mineria
25 4 50 1250
de datos
Analista de base
25 3 40 1000
de datos
Total Etapa 3 S/ 2,750
ETAPA 4. TABLA 16 MODELADO
Horas
Roles Remuneracion /Hora(S/) Horas totales Costo
semanales
Gerente del
50 3 10 500
proyecto
Analista de mineria
25 5 20 500
de datos
Total Etapa 4 S/ 1000
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ETAPA 5. TABLA 17 EVALUACION

Horas
Roles Remuneracién /Hora(S/) Horas totales costo
semanales
Gerente del
50 3 10 500
proyecto
Analista de mineria
25 5 15 375
de datos
Total Etapa 5 S/ 875
ETAPA 6. TABLA 18 IMPLEMENTACION
» Horas
Roles Remuneracion /Hora(S/) Horas Totales Costo
Semanales
Gerente del 50 3 10 500
proyecto
Analista de mineria 25 5 10 250
de datos
Total Etapa 6 S/750
TABLA 19 COSTOS PLANEADOS EN SERVICIOS
) Costo por
Items Costo por 20 semanas Costo Total
semana(S/)
Luz 20 400 400
Internet 20 400 400
Telefonia 10 200 200
Material de Oficina 10 200 200
Otros Gastos 30 600 600
Cantidad
Laptop 1 1100 1100
Costos en Servicios S/ 2900
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TABLA 20 COSTOS PLANEADOS EN LICENCIAS

Licencia Cant | Precio por Duracién Costo Costo por Costo por 5
unidad(S/) Licencia Afos. Total Mes meses(S/)
Microsoft office
1 900 2 900 375 187.5
SQL Server 2014
Standard - 2 Core
License - Open 1 11028 Perpetuo 11028 919 4595
Business
Visual Studio
Professional
2015(Stand Alone 1 1697 Perpetua 1697 141.42 701.1
License)
Costos en Licencias S/ 5483.6
Tabla 21 COSTOS TOTALES.
Total sueldos S/ 10,865
Total de servicios S/ 2,900
Total de Licencias S/ 5,483.6
S/ 19,248.6

Total del proyecto

En el presente proyecto no se incurri6 en costos de datos, estos costos se deben

considerar si como parte del proyecto es necesaria la compra de los mismos, para

adquirirlos  podemos recurrir a una investigadora de mercado, en Per( existen

investigadores de mercado, cito una de ellas,

acceso a los datos que se requieren por una suscripcion anual.

Arellano Marketing puede facilitarnos

El costo anual en el cual se incurre por el acceso a su base de datos es de 6000 soles

anuales, lo cual nos da derecho a una base de datos dinamica que se va actualizando o

de lo contrario podemos acceder al precio por contacto “a la carta” con un precio de 1.5-

1.8 soles por registro con informacion estatica.
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BENEFICIOS.

e Conocer las reglas de consumo nos permite realizar ofrecimientos de paquetes

gue incrementen los ingresos a la tienda.

¢ Crear campafias orientadas.

e Conocer mejor a nuestros clientes.

e Latienda puede reorganizar los productos en la tienda dando mas visualizacion a

los productos que mas se consumen y asociando productos a caracteristicas de

usuarios para mejorar la experiencia del cliente.

Tabla 22 BENEFICIOS.

PARA Administradores, Gerentes, Supervisores.
Necesitan un analisis que les permita saber las
reglas que determina el consumo, con la finalidad de
QUIENES poder realizar campafias de Marketing, tomar

decisiones basadas en informacion, aumentar el nivel

de ventas.

EL(NOMBRE DEL ANALISIS)

Andlisis de mineria de datos para determinar

patrones de consumo futuro.

QUE Permitira conocer las reglas formadas por
caracteristicas de grupos de usuario y las cuales
determinan el consumo de un producto en particular.

DIFERENTE A Mantener la informacion sin andlisis.

NUESTRO ANALISIS

Permite conocer reglas que determinan la compra de
productos, el cual nos permite ofrecer paquetes de
productos que pueden venderse de forma conjunta.
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% DATA MINING: A COMPETITIVE WEAPON FOR BANKING AND RETAIL
INDUSTRIES

En los Retailers, la mineria de datos se puede utilizar para proporcionar informacién
sobre las tendencias de ventas de productos, los habitos y preferencias de compra del
cliente, los plazos de entrega de proveedores y el rendimiento de entrega, variaciones
estacionales, los periodos de mayor trafico de clientes y datos predictivos similares para

tomar decisiones proactivas.

De acuerdo con Groth (1998), los minoristas estan interesados en la creacién de modelos

de mineria de datos para responder a preguntas tales como:
¢, Cual es el gasto del Cliente en el Tiempo?
¢, Cudl es la frecuencia de compra del cliente?

En el caso particular de la tesis aplicaremos mineria de datos a la informacion
almacenada por la distribuidora de suplementos nutricionales logrando entender el
comportamiento de compra de los clientes , luego del andlisis de su informacion histérica
y de esta forma poder presentarle productos y promociones que simbolicen mayor valor
para este.

3 Data Mining Concepts and Techniques Second Edition
Jiawei Han and Micheline Kamber
Data Mining for the Masses Dr. Matthew North ISBN: 0615684378

“La mineria de datos como disciplina es en gran medida transparente para el mundo. La
mayoria de las veces, ni siquiera notamos que esta sucediendo. Pero cada vez que te
registras para obtener una tarjeta de compras, vas a una tienda de comestibles, pagas
con tarjeta de crédito, o navegas por la web, estamos creando datos. Estos datos se

almacenan en grandes conjuntos de potentes ordenadores propiedad de las compafiias.

Situados dentro de esos conjuntos de datos estan los patrones de indicadores de
nuestros intereses, nuestros habitos y nuestros comportamientos. La mineria de datos
permite a los investigadores encontrar e interpretar esos patrones, lo que ayuda a tomar

decisiones mas informadas y servir mejor a sus clientes.”
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El autor menciona en su libro técnicas y herramientas para la aplicacion de mineria de
datos, la importancia de aplicar técnicas para conocer habitos y comportamientos de los
clientes y sobre los resultados poder tomar decisiones apropiadas; es justamente lo que
deseamos plantear en el proyecto de tesis.

%2 MINERIA DE DATOS A TRAVES DE EJEMPLOS
Maria Pérez Marqués ISBN: 978-84-941801-4-9

“De un modo sencillo podemos definir la mineria de datos como un conjunto de técnicas
encaminadas al descubrimiento de la informacién contenida en grandes conjuntos de
datos. Se trata de analizar comportamientos, patrones, tendencias, asociaciones y otras

caracteristicas del conocimiento inmerso en los datos.

Actualmente se dispone de grandes cantidades de datos y es mas necesario que nunca
poder analizarlos ordenadamente para extraer de un modo automatizado la inteligencia
contenida en ellos utilizando técnicas especializadas apoyadas en herramientas

informaticas. Estas técnicas constituyen la mineria de datos.”

Indica que se pueden aplicar técnicas de mineria de datos para analizar
comportamientos, patrones y tendencias, esto se plantea realizar en el presente trabajo
de tesis, descubrir reglas que determinen el comportamiento de compra futuro de

clientes haciendo el uso de herramientas informaticas.

¥La autora Sofia Vallejos en su trabajo de investigacién de mineria de datos

sostiene :

“La Mineria de Datos ha facilitado el proceso de extraer informacion de los grandes
volimenes de datos, revelando conocimiento innovador a las organizaciones,
permitiendo conocer de una forma méas detallada el comportamiento de variables
sumamente importantes para las empresas, como lo son inventarios, ventas, el

comportamiento de los clientes, entre otros factores.

Hace uso de técnicas, andlisis de informaciéon asi como diversas areas de
conocimiento como la estadistica, inteligencia artificial, computacion gréfica, bases de

datos y el procesamiento masivo”
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El conocimiento oportuno de la informacion puede definir el éxito de una organizacion,
en la distribuidora de suplementos tienen ese pensamiento que concuerda con las

teorias de multiples autores en el campo de la mineria de datos.

*El autor (Chung et al., 2009). Menciona que IT Ayuda a las organizaciones
empresariales a mejorar su Competencia y sostener el crecimiento continuo de la

empresa.

Definitivamente la época donde se delimitaba el accionar de IT solamente a la
infraestructura de la empresa ya quedo de lado, actualmente a las empresas les interesa
que areas de tecnologia creen valor en las diferentes areas de la empresa, con la
presente tesis vamos a hacer uso de la tecnologia para incrementar la competencia de la

empresa.

% Segun el autor Kwan et al.(2005), indica que: “La tecnologia puede apoyar la
gestion del conocimiento en el negocio, a través del almacenamiento de datos, mineria
de datos, el Internet y los sistemas de gestion de documentos. En recientes décadas, la

mineria de datos se ha aplicado a una amplia gama de temas y areas.

La mayoria de negocios y organizaciones lo utilizan para encontrar el area de problemas
y permiten tomar decisiones estratégicas que facilitan a las organizaciones empresariales

alcanzar el éxito.

Se aplica con el fin de comprender el razonamiento de los patrones de compra de los
clientes, muchas empresas utilizan herramientas automatizadas para estudiar el
comportamiento de sus clientes. Una vez que la informacién pertinente se ha obtenido, se
puede utilizar de una manera que permitira la organizacion para predecir el

comportamiento de sus clientes.”

% Aplicacion de técnicas de mineria de datos para la fidelizacién y retencién de

clientes

Autor: Victor Lopez Fandifio Business Intelligence Solutions Specialist IBM Software

Group

Data Mining puede ser aplicada a cualquier iniciativa de modelizacién de los datos sobre
clientes, el objetivo puede ser mdltiple y siempre debe estar encaminada a soportar la

toma de decisiones estratégicas.
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Se puede aplicar para Analizar:

Compra de productos, Habitos de comportamiento, Quejas y reclamaciones,
Clasificaciones, Segmentacion de clientes, Afinidad entre productos, Patrones
secuenciales de compra, Rentabilidad de productos y clientes, Rendimiento de
campafas, Tratamiento diferenciado a clientes. Esquemas de precio diferenciados,
Optimizacion de la labor comercial, Venta cruzada de productos, Efectividad de
promociones, Incremento de cuota de mercado, Retencion de clientes Recuperacion de
clientes Captacion de clientes.

En nuestro caso, la presente tesis analiza la informaciéon buscando conocer habitos de
comportamiento de los clientes, afinidad entre producto y cliente, patrones secuenciales

de compra, Rentabilidad de productos y clientes y venta cruzada de productos.

OBJETIVOS E HIPOTESIS

OBJETIVOS

Aplicacion de mineria de datos a través de un Software Informético para encontrar reglas
de consumo que determinen patrones de consumo futuro en una distribuidora de
suplementos nutricionales con el fin implementar politicas que incrementen el nivel de

ventas.
Objetivos especificos.

¢ Identificar reglas de consumo en base a caracteristicas del consumidor de un
determinado suplemento.

o Formar paquetes de productos de acuerdo a reglas de Consumo.

¢ Identificar aquellos productos que prefieren los clientes y aplicar Cross-Selling.

e Mostrar la probabilidad y la importancia de las reglas que determinan el consumo.

HIPOTESIS.

El comportamiento de compra del cliente de SN de Lab Nutrition —Local Pardo que
realiz6 consultas con nutricionistas de la tienda puede ser representado a través de

reglas de consumo con una probabilidad de ocurrencia del 100%.
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METODO

TIPO Y DISENO DE INVESTIGACION

Tipo de investigacion

Exploratorio

Nos basaremos en la informacion provista por la distribuidora de suplementos, estos
datos nos permitiran aplicar técnicas y procedimientos de Data Mining para lograr
identificar reglas de compra de los clientes.

Se busca plantear el problema a través del uso de mineria de datos, logrando una vision
global de tipo aproximativo, el tema planteado ha sido poco explorado aunque empieza

poco a poco a tomar mas importancia en nuestro pais.

Podemos decir que es un tema que cada dia va tomando relevancia entre los
empresarios, debido a que los ingresos que generan las ventas son vitales para la
subsistencia del negocio. Es una investigacion que involucra técnicas informaticas para

conocer y predecir el comportamiento futuro que adoptard el cliente.

Con la tesis se busca crear nuevo conocimiento para la distribuidora con lo cual pueda

establecer nuevas politicas que generen el incremento de las ventas.

Disefio de investigacion

El disefio es no experimental de tipo transeccional o transversal correlacional-causal ya
gue en el estudio no se realiza manipulacion intencional y las variables se relacionan

entre si para conocerse las reglas de consumo. *
Para esto procederemos de la siguiente manera:

e Se extrae informacion de la empresa perteneciente al Gltimo semestre de
operaciones.(Enero —Junio 2016)

e Se interpreta la informacion.

e Se clasifica la informacion relevante.

¢ |dentificamos el modelo de mineria de datos que mejor se ajuste a los datos en
estudio.

e Se identifica la mejor herramienta de mineria de datos que permita procesar los

datos.
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e Se obtienen resultados luego del procesamiento.

e Se interpreta resultados

e Se aplica cross-selling para determinar e identificar que productos pueden
venderse en forma conjunta.

e Concluimos
Variables (Cliente)

e Edad

e Genero

e Ocupacion

e Actividad Fisica
e Peso

e Estatura

e Estado civil

e Ingreso mensual

e Numero de hijos

MUESTRA

Datos de clientes de la distribuidora de suplementos nutricionales-local Miraflores.

Son clientes (varones y mujeres) de entre 17 a 50 aflos que generan compras
recurrentes de suplementos nutricionales en el local de Miraflores (Lima), identificaremos
en ellos reglas que determinan sus patrones de compra sobre la base de su

informacioén histérica.

Los clientes de este local pertenecen al sector socioeconémico Ay B, con una frecuencia
de compra quincenal, mensual. La frecuencia de compra varia debido a que la
distribuidora ofrece una gran gama de productos deportivos, accesorios y suplementos

alimenticios usados en la practica de deportes.

La mayoria de ellos ejercita sus cuerpos con regularidad y requiere consumir los
suplementos alimenticios para poder lograr objetivos varios planteados (objetivos

similares a los de los estudios Colombia, Espafia).
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Tomamos una muestra de 611 clientes que realizaron compras entre Enero del 2016 a
Junio del 2016, sobre ellos se aplicaran técnicas de mineria de datos, el total de
registros de compras que generaron es de 12154 y corresponden a 3714
transacciones, cabe precisar que los 611 clientes seleccionados realizaron consultas con

los nutricionistas durante este periodo.

Si consideramos la media de ventas diarias, al mes tendriamos 3000 ventas y en los 6
meses 18000, entonces nuestro universo son 18000 transacciones por lo que la muestra
seleccionada de 3714 representa el 20.63%.

Por otro lado, si consideramos en numero de clientes; tendriamos de igual forma 18000

clientes que acuden a comprar durante los 6 meses de operaciones.

El tamafio de la muestra seleccionada es adecuado, ya que, si hacemos uso de una

calculadora estadistica los valores que obtenemos son:

Con un nivel de confianza del 95% la muestra que se nos sugiere es de 377 registros y
con un nivel de 98% la muestra que se nos sugiere es de 526, por lo cual, con 611

tenemos mas que suficiente.

TAMANO DEL UMIVERSO
Mudamero de personas que componen la poblacidon a estudiar.

HETEROGENEIDAD %6
Es la diversidad del universo. Lo habitual es usar 50%, el peor caso.

MARGEM DE ERROR 26
Menor margen de error reguiere mayor muestra.
m MNIVEL DE CONFIAMNZA %%

Mayor nivel de confianza requiere mayor muestra. Lo habitual es
entre 95% y 99%

MUESTRA
Personas a encuestar

llustracion 8 Calculadora Estadistica

http://www.netquest.com/es/panel/calculadora-muestras/calculadoras-estadisticas.html

En la tesis hacemos uso de la metodologia °CRISP-DM , pero eso no nos impide citar a
la metodologia SEMMA *° | también usada en Mineria de datos ,que nos sugiere la
muestra a utilizar y dice: debe de ser lo suficientemente grande para contener la
informacion significativa, pero lo suficientemente pequefia para poder procesarla

rapidamente.®’
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¥'Por otro lado, para elegir una muestra significativa e imparcial (lo cual es fundamental
para el analisis estadistico), se hace uso del principio de aleatoriedad a través de la
técnica de muestreo simple al azar, (Phillips 1996, pagina 91).

Si bien con el crecimiento de hardware en el presente, algunos podrian llegar a pensar
gue es posible y recomendable procesar la totalidad de data que almacenamos, esto

resulta en un mito: “Un monton de hardware le permite evitar el muestreo”.

Si bien las mejoras tecnoldgicas han sido sustanciales en los ultimos afios. En particular,
espacio en disco y la memoria, sin embargo, las restricciones tecnolégicas siguen siendo

las siguientes:

e Ancho de banda de la red
e Rendimiento
e Gestion de la memoria

e Equilibrio de carga de las CPU.

Desde una perspectiva de los recursos necesarios, la mineria de datos es el proceso de
seleccion de Datos (ancho de banda de red y rendimiento), exploracion de datos
(memoria) y datos de modelado (Gestion de memoria y CPU) para descubrir informacion

previamente desconocida para lograr ventaja competitiva.
INSTRUMENTOS DE INVESTIGACION

Entrevistas a administradores y vendedores de la tienda

Se realizan entrevistas con el administrador y los vendedores de la tienda para lograr
comprender el negocio en su totalidad, estas entrevistas a través de un conjunto de
preguntas, nos permiten conocer aspectos operacionales y del negocio que nos sirve

para conocer el negocio y poder plantear, modelar y dar solucién al problema.

Procedimientos de recoleccidon de datos.

Los datos aqui contenidos corresponden a clientes que realizaron compras en Lab

Nutrition y ademas participaron de campafias médico- informativas de la tienda.
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Tenemos acceso a los registros de ventas, comprendidos entre el periodo Enero 2016-
Junio 2016, estos datos se nos facilitan como parte de una consultoria, los datos se nos
entregaron en un archivo plano, se realizara limpieza sobre ellos y se estructura en una

DB relacional SQL server

Para recabar esta informacidn se harda uso de un Unico recurso, el tesista, en

disponibilidad total pues estamos enfocados 100% al proyecto de tesis.

Procedimiento en el desarrollo de la tesis:

Depuramos los datos de la distribuidora y los alojamos en un motor de base de datos
SQL Server 2014.

-%z-i Microsoft SQL Server Management Studio (Administrador)
Archive Editar Ver Depurar Herramientas Ventana Ayuda

Pl il (5 e @ | o) Nuevaconsulta (3 135 03 (5|
]

Explorador de objetos » 01X
Conectar> 3y 3 m EQ
= [J Distribuidora_de_Suplementos -
[ Diagramas de base de datos
= 3 Tablas

[ Tablas del sisterna
[ FileTables
=1 dbo.Actividad_Fisica —
=l dbo.Categoria
=1 dbo.Cliente
=1 dbo.Detalle_Factura
=1 dbo.Entrenamientao
=1 dbo.Factura
=] dbo.Frecuencia_Actividad
=l dbo.Lugar_Actividad
= dbo.Objetivo
=1 dbo.Producto
=l dbo.Subcategoria
—1 dbo.Tienda
=1 dboVendedor
=1 dboVenta
= 3 Vistas
[ Vistas del sisterna
dbo.productosRelacionados
E} dbosvAdquisiciones n
[l dbowvPatron

m

llustracién 9 SQL Server Management Studio

41



Seleccion de registros :Tiendas

o[ Ko [T, WC R RY WM (clV IRV T (7)) I L APMIGUEL.Distrib...entos - dbo.Tienda SQLQuery7 sql - LA..IGUEL\Mouses (59))* SQLQuery6.sql - LA..JGUEL\Mouses (58))
f===*2= Sepint nara 1 romandn SelectTonNRows de SSMS  *==x=x/
W% ~ ¢
(] Resutados | [y Mensaies
Tienda_ld  tienda_nombre Direccion

1 [ | TIENDACHACARILLA (C.C. CAMINOS DELINCA) Calle Montemey 258 - Tda. 104, Jiin Monteey, Santiago de Surco 15038

2 2 TIENDAEL POLO Av. La Encalada 1587 C.C. EL POLO / Dentro del Bodytech Lima, EL POLO Peni

3 3 TIENDA JOCKEY PLAZA CC. Jockey Plaza - Surco - Av. Javier Prado Este 4200 (2do. piso al costado de Ripley) Lima, Surco Perd

4 4 TIENDA MALL AVENTURA PLAZA - SANTA ANITA C.C. Mall Aventura Plaza - Tda. 30038 (Av. Cametera Central 111) Lima, Santa Anita Pend)

Suml 5 TIENDA OVALO GUTIERREZ (CINEPLANET ALCAZAR) AV SANTACRUZ 814 TIENDA 04 SEGUNDO PISO - MIRAFLORES Lima, Mirsflores Pend

E & TIENDA PARDO MIRAFLORES Av. José Pardo 370 Lima, Miraflores Perd

7 7 TIENDA PLAZA LIMA SUR - CHORRILLOS CC. Plaza Lima Sur - Tda 211 (Av. Prol. Paseo de la Republica S/N) Lima, Chomillos Peni

8 8 TIENDA PLAZA NORTE C.C. Plaza Norte - Segundo Piso (Cruce Panamericana Norte - Tomés Valle - Tlpac Amaru) Lima, Plaza Norte Perd
9 9 TIENDA SAN ANTONIO MIRAFLORES (CC. PASO 28DEJ..  CC. Jockey Plaza - Surco - Av. Javier Prado Este 4200 (2do. piso al costado de Ripley) Lima, Surco Peni

0 10 TIENDA SAN ANTONIO MIRAFLORES (CC. PASO28DEJ.. AV 28 DEJULIO N2 1005, INTERIOR 205, URBANIZACION SAN ANTONIO - MIRAFLORES Lima, Miraflores Pen)
n n TIENDA SAN BORJA Av. Javier prado Este 1974 Lima. San Borfa Pend

12 12 TIENDA SAN ISIDRO Calle Choquehuanca 611 Lima, San Isidro 051 Peri

13 13 TIENDA SAN JUAN DE LURIGANCHO Cuadra 1 Av. Gran Chimu, San Juan de Luigancho Lima, San Juan de Luigancho Perd

14 14 TIENDA SAN MIGUEL CCD Paso (Cruce Av. Universtana con Av. La Mar) Lima, San Miguel Peni

1% 15 TIENDA TRUJILLO Mall Aventura Plaza (Av. Amésica Oeste 750, Truiilo - Pend) Trujillo, La Libertad Peni

llustracién 10 Tiendas

Seleccidn de registros: Clientes

B i i s e

IS8 888 _Contwnt nans. o). scaman An CAlarsTantiBaus An COME  ®EmEAS/

100% ~ ¢

Cliente_ApPatemo  Cliente_ApMatemo  Cliente_Direccion Cliente_increso_Mensual  Cliente_Estado_Civi  Cliente_Ocupacion
1 MONTESINOS MEDICO Calle ignacio Merino, 636 10000 C Abogado
2 2 JIMENA MARIA ZIMMERMANN CAMPOS JR Sucre 183 7000 S Administradora
3 3 JORGE LUIS MOTTA PRENTICE MA Amendanz 271 8000 C Oficial
4 4 NOEMI RODAS FONSECA Calle. German Gomez Sanchez 553 9500 S Modelo
5 5 YOKO KATHERINE KANNO BARRANTES Calle General Belisario Suarez 645 3500 S Estudiante
6 6 SILVIARUTH CANO ALVA TORRES Calle Javier Femandez 221 5500 C Secretaria
7 7 LUCIO RAMIRO CUEVA MEJIA AV Arca 320 5400 S Asesor
8 8 CAROLINA ALVAREZ BISSO CL General Miguel Iglesias 471 6500 S Contador
9 9 JOHN ANTONNY ABANTO MALAVER Av.2 De Mayo N* 1080 5900 S Contador
10 10 VICTORARMANDO  AQUINO SALCEDO Jr General Mendiburu 740 5400 S Vetesinario
1mn n CATHERINECAR.. ARRIETA AVENDANO AV Casimiro Ulloa 353 8400 S Arquitecto
12 12 VIVIEN JOSEFINA  GELDRES DE LASO AV Jose Pardo 930 5400 S Asesor
13 13 CHRISTIAN BRYAN  BJORK OLIVARES AV Reducto 1091 6400 S Reportero
14 4 ALFONSO BENAVIDES CORREA CL Santa Isabel 154 Ub. Miraflores 7200 C Independiente
15 15 DULCE VIVANCO DELCASTILLO ...  JR Tacna 276 6200 C Arquitecta
16 16 ROXANA ZOILA ANDRADE MEDINA CL Blias Aguire 430 8200 C Psicologa
17 17 JOSE ALBERTO BACHMANN TRISOLINI AV Jose Larco 109 4800 S Chef
18 18 TERESA ISABEL OJEDA FLORES DEBUT...  Jr ltalia 248 8000 C Independiente
194 19 GONZALO PASC... PALACIOS HERNANDEZ Ca Geman Aparicio Gomez Sanc... 10000 D Independiente
20 2 NANCI MARCHENA PALACIOS AV Ricardo Palma 821 Skt. 201 Ur... 3000 S Modelo
21 21 VICTOR DANIEL NEGRON PAZOS Calle General Miguel Iglesias 482 5500 S Arquitecto
S Estudiante

2 22 ADOLFO VATTUONE CHAVEZ Calle Jose Domingo Choquehuan... 2000

«| m

llustracion 11: Clientes
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Seleccion de registros : Ventas.

~ f+ SO

Herramientas Ventana Ayuda

D% DA - -E-0 ] ] Il
P Depurar 8 v 30 o) o |78 (34T Z 2 [FEEE[4 -

100% =~ ¢

(3 Resutados |1y M |

[ Ventald Venta_Transaccion Venta_Fecha Venta_Cliente_ld  Venta_Producto_ld  Venta_Vendedor_ld  Venta_Tienda_ld Venta_Fact_Id
| 558 558 V00200 2016-01-02 19:45:12.0000000 189 10 448039345 3 1
| 559 559 V00200 2016-01-02 19:45:12.0000000 189 41 448039345 6 1
| 560 560 V00200 20160102 19:45:12.0000000 189 75 448029345 6 1
| 561 561 V00201 20160102 19:55:21.0000000 190 10 448039345 6 1
| 562 562 V00201 2016-01-02 19:55:21.0000000 190 41 448039345 3 1
| 563 563 V00202 20160102 19:58:12.0000000 191 75 448039345 3 1
| 564 564 V00202 20160102 19:58:12.0000000 191 10 448039345 6 1
| 565 565 V00202 20160102 19:58:12.0000000 191 41 448039345 6 1
| 566 566 V00203 2016-01-02 19:59:54.0000000 192 75 448039345 6 1
| 567 567 V00204 20160102 20:03:22.0000000 193 10 448039345 6 1
| 568 568 V00204 20160102 20:03:22.0000000 193 41 448039345 3 1
| 569 569 V00205 20160102 20:12:16.0000000 194 75 448039345 6 1
|570 570 V00205 2016-01-02 20:12:16.0000000 194 10 448039345 6 1
|s571 57 V00206 2016-01-02 20:16:07.0000000 195 4 448039345 3 1
|572 572 V00206 20160102 20:16:07.0000000 195 75 448039345 6 1
|573 573 V00206 20160102 20:16:07.0000000 195 10 448039345 6 1
| 574 574 V00207 20160102 20:25:22.0000000 196 4 448039345 3 1
|575 575 V00207 20160102 20:25:22.0000000 196 75 448039345 3 1

llustracién 12 Ventas

Seleccion de registros: Productos

SQLQuery3.5ql - LA..IGUEL\Mouses (55)) X [OIReIVE, X Ry Wowh (c[V] RV VT2 H W )))

IEEREER Crnind ammn Al ~aman An CAlarbTankiNans A CCMC  ®EEEEN /
v 4 »

SQLQueryl.sql - LA..IGUEL\Mo|

100 %

"B Rontois (Bt

Producto_id  Nombre_producto Descripcion Precio_unitario  Stock  Objetivo_Producto_ID  Categoria_id |
10 10 SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL La unica proteina de grado famacéutico 110 1000 7 1
11 1" ON @ PLATINUM HYDROWHEY La nueva evolucion de la proteina platinum h... 275 1000 8 1
12 12 MET RX ® ULTRAMYOSYN WHEY ISOLATE Evolucién muscular asegurada 159 1000 1 1
134 13 SYNTRAX ® NECTAR GRAB N GO La proteina més fina y dietética del mercado 60 1000 1 1
14 14 MUSCLETECH ® PLATINUM 100% 1SO WHEY La evolucion de la proteina aislada 189 1000 1 1
15 15 SYNTRAX® NECTAR La proteina més fina y dietética del mercado 189 1000 1 1
16 16 MUSCLETECH ® NITROTECH PERFORMANCE SERIES Hecho para construir misculos 69 1000 1 1
17ad 17 MUSCLEMEDS @ CARNIVOR La primera proteina isolatada de came 260 1000 1 1
18 18 MUSCLETECH ® PLATINUM 100% BEEF PROTEIN La evolucion de la proteina de came 249 1000 8 1
19 19 SYNTRAX ® MICELLAR La caseina pedecta para bajar de peso 175 1000 1 2
20 2 MUSCLETECH ® PLATINUM 100% CASEIN La evolucion de la caseina 199 1000 8 2
212 MUSCLETECH ® HALO PERFORMANCE Crecimiento, fuerza y resistencia, todoenuno 189 1000 1 3
Dod 22 MUSCLEPHARM ® COMBAT Alimenta tus mésculos por 8 horas 199 1000 1 3
23 2 SYNTRAX® ESSENCE Mezcla perfecta para tu dieta 149 1000 1 3
24 % MUSCLETECH ® PHASE 8 8 horas de alimentacién para tus misculos 179 1000 8 3
% 2 SYNTRAX ® MATRIX Equilibrio perfecto en proteinas antes, durant... 69 1000 1 3
% 2% MUSCLETECH ® HYDROXYCUT HARDCORE NEXT GEN Baja de peso de manera intensa 199 1000 2 4
7 7 MUSCLETECH ® HYDROXYCUT HARDCORE ELITE POWDER Fémula pre-entreno jquema grasa a gran esc... 139 1000 2 4
28 28 MUSCLETECH ® HYDROXYCUT SX-7 BLACKONYX Obtén una experiencia sensorial potente 249 1000 8 4
054 MUSCLETECH ® HYDROXYCUT HARDCORE ELITE CAPS Fémula n® 1 para bajar de peso 199 1000 2 4
30 30 MUSCLETECH ® HYDROXYCUT SX-7 Bl quemador de grasa de Uktima generacién 159 1000 2 4
3l 31 MUSCLETECH ® HYDROXYCUT FAT BURNER 89 1000 2 4

Quema la grasa y aumenta tu energia

llustracién 13: Productos
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Seleccion de registros : Categoria.

T ANLUETYS.SOE T LAFIVIIDUCL.MASTET (LAFIVHIOUCLAIVIOUSES (27)) = IVIICTOSOTT QUL JEIVEr vianagement JIUdio (Aaminis
Archivo;pkditac p¥eroi Sonsutay Proyecto Depusa Hemamisntas y Nentaos w Ovids
Pl - T i | Nuevaconsulte (7 1y (3 (| 4 G0 |9 - o - Q-0 [ b

i 87 43| [ master -|| ¥ Becutar b Depurar ® o 37 @l o | 3743|4380 =
Explorador de objetos MRl SQLQueryd.sql - LA, IGUEL\Mouses (57)) X JSolKelTLRNE
Conectar ~ J [ 1 SRRNEREL ‘e il i an. - o ) e A bl
y & . f Q 3 Im Vb - 4
= | J Distribuidora_de_Suplementos ey
SR i Resultados || es
% 1 Diagramas de base de datos - 2 L‘J~M
= (2 Tablas r.cftfgf’"f:'_d._, Categoria_Nombre
# [ Tablas del sistema 1 i._‘_________,.__,__j PROTEINAS
@ [ FileTables 2o 2 CASEINA
@ 2 dbo.Actividad_Fisica 3 3 MULTI-FASE
@ ) dbo.Categoria 4 - QUEMADORES DE GRASA
@ 1 dbo.Cliente 5 5 GANADORES DE MASA
@ 2 dbo.Detalle_Factura 6 6 PRE ENTRENQ
@ 3 dbo.Entrenamiento 7 7 MULTIVITAMINICOS
@ 1 dbo.Factura 8 8 SNACKS SALUDABLES
@ 2 dbo.Frecuencia_Actividad 9 9 AMINOACIDOS
s 3 dbo.Lug-ar._Actividad A 10 10 ACCESORIOS
@ O dbo.Objetivo o POST ENTRENO Y RECUPERADORES

M e Neadicaba

llustracién 14: Categoria

L@ SQLQueryS.sql - LAPMIGUEL. master (LAPMIGUEL\Mouses (56)) - Microsoft SQL Server Management Studio (Administrador)
Archive Editar Ver Consulta Proyecte Depurar Herramientas Ventana Ayuda

P51 - bl @ | L) Nueva consulta [y PR 0Ty P | ¥ Sa |9 - - S =] b |

Ef,l#'ﬂi“master v|| ¥ Ejecutar B Depurar ® o 15 =l élgmﬂﬁlﬁﬁﬁl; ";l-g;

Explorador de objetos

Conectar = j.!;:ﬂ _Eg | T E g T R ———
= |:] Distribuidora_de_Suplementos -
[ Diagramas de base de datos
= [ Tablas

A Resuttados

ActFisica_nombre

[ Tablas del sistema 1 BAILAR
[ FileTables 2 2 MADAR
= dbo.Actividad_Fisica Tl 3 3 TROTAR
= dbo.Categoria 4 4 BICICLETA ESTATICA (SPINMING)
= dbo.Cliente 5 L MOMTAR EM BICICLETA
= dbo.Detalle_Factura [ [ YOGA
= dbo.Entrenamiento 7 7 PILATES
= dbo.Factura 2 2 MNADAR
= dbo.Frecuencia_Actividad g g PESAS
= dbe.Lugar_Actividad _IBl 10 10 CAMINAR
B dbo.Objetivo R on ELIPTICA
& dbo.Producto 12 12 KICKBOXING
= dbo.Subcategoria
= dbeo.Tienda
= dboNendedor
= dboVenta
Seleccion de Registros :Actividad_Fisica
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llustracion 15: Actividad Fisica

Seleccion de registros : Objetivo

rea gk R ———
= | J Distribuidora_de_Suplementos - =
% [ Diagramas de base de datos ] Madoo ' Lm “"‘ﬂ,‘..‘_l
= (& Tablas
@ [ Tablas del sistema
% (@ FileTables
dbo.Actividad_Fisica
dbo.Categoria
dbo.Chente
dbo.Detalle_Factura
dbo.Entrenamiento
dbo.Factura
dbo.Frecuencia_Actividad
dbo.Lugar_Actividad
dbo.Objetivo
dbo.Producto
dbo.Subcategoria
dbo.Tienda
dbo.Vendedor
dbo.Venta

PIERDE PESO Y TONIFICA
MEJORA TU RENDIMIENTO
GANAR PESO Y VOLUMEN

AUMENTAR ENERGIA
SALUD Y BIENESTAR

1

2

3

4

5 DEFINICION MUSCULAR
6

7

8 OTRO OBJETIVO

WNOOSAWN -

CEEEEEEEEEEEEE:
‘dddddddugoogog

llustracién 16: Objetivos

En Visual Studio : Creamos un proyecto de Analysis Services Multidimencional y Data

Mining.

NET Famework452  + Sortby: Default B Search Installed Templates (CtieE) 0+
- er% Anslyss Services Mulidimensional and Dsta Mini. Business Iteligence 1P Business nteligence
An Analysis Services project for creating
|',’03 Import from Server (Multidimensional and Data M..Business Intelligence :“MTW“' and data mining
r.ﬁl Analysis Services Tabular Project Business Inteligence
Reporting Services
b Viswal C¥ ﬁ:'jj Impott from PowerPivot Business Intelligence le
b Visual Basic
Visual F# f_?, Import from Server (Tabular) Business Iteligence
b Visual Cos
SQL Server
Python
b JavaScnpt
1 TypeSeript
L' Game
| Build Aceslentor
‘f‘ b Other Project Types
é. Samples

llustracién 17: Visual Studio
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Realizamos la conexiéon con la base de datos SQL server ,creamos una fuente de Datos
“Data Source” , una vista de fuente de datos “ Data Source View” y una estructura de

Mineria de Datos “Mining Structure”.

Solution Explorer = 4
@ -5 FmHE| L -
Search Solution Explorer (Ctrl+7)

fad Solution 'MineriaProyecto_Tiendasuplementos' (1 project)
- &, MineriaProyecto_Tiendasuplementos
4 m| Data Sources
W Distribuidora De SuplementosDS.ds
4 | Data Source Views
o™ Distribuidora De SuplementosDSV .dsv
wm Cubes
wml Dimensions
4 | Mining Structures
A ProyectoDeTesis.dmm
wm Roles
s Assemblies
s Miscellaneous

llustracién 18: Conexién a DB

Creamos nuestro modelo de Mineria de Datos.

D4 MineriaProyecto_Tiendasuplementos - Microsoft Visual Studio (Administrator) ¥ & | QuickLaunch (Cti+Q) Pl & x
File Edit View Project Buid Debug Team Format Database DataSeurceView MiningModel Tools Test Analyze Window Help signin [
i@-0 @ -2 |0 - O | Developi -] Default < b St | g

/ dsv [Design] ProyectoDeTesis.dmm [Design]” + X Solution Explorer
T A Mining Models . Mining Model Viewer 45 Mining Accuracy Chart S Mining Model Prediction & | -5 d@B ‘ F -
a2 \ W \ Search Solution Explorer (Crl+) P~
© &d ProyectoDeTesis ota Source View ] Solution "MineriaProyecto_Tiendasuplementos' (1 project)
= AR Columns 4 gu MineriaProyecto_Tiendasuplementos

A Act Fisica Nombre 4 @ Data Sources

A Clente Edad @ Distribuidora De SuplementosDS.ds

:g‘ll E:‘E": ‘Ej‘zm 4 &) Data Source Views

e
o

A Clite Ingreso Mensucl O vpatron ¥ Distribuidora De SuplementosDSV .dsv

A Ciiente Peso Cliente_Id ] Cubes

A Nombre Producto Cliente_Edad i@ Dimensions
Cliente_Estado_Civi 4 @] Mining Structures
Cliente_Numero_Hijos A\ ProyectoDeTesis.dmm
Cliente_Incresa_Mensual ) Roles
Clente_peso ) Assemblies
Cliente_Estatura @ Miscellaneous
ActFisica_nombre
Venta_Transaccion
Nombre_producto
venta_Id

Properties
Distribuidora De Suplementes DataSourceView -
| e

B Advanced

GrEm RetrieveRelationships True

Show output from: Build -l | & | =a
------ Deploy started: Project: MineriaProyecto_Tiendasuplementos, Configuration: Development ------

SchemaRestriction

Performing an incremental deployment of the 'MineriaProyecto_Tiendasuplementos' database to the 'localhost' server. Dats Source Distribuidora De SuplementosDS
No changes detected. The MineriaProyecto_Tiendasuplementos database on the localhost server is up-to-date.
Deploy complete -- @ errors, @ warnings Description

=== Deploy: 1 succeeded, @ failed, ® skipped = Name Distribuidora De Suplementos

NameMatchingCriteria (none)

4 Publish «

llustracion 19: Modelo Mineria de Datos
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Hacemos uso de los algorimos que nos provee la herramienta: Asociacion , Red

Neuronal, Cluster .

D MineriaProyecto_Tiendasuplementos - Microsoft Visual Studio (Administrator) ¥ & QuickLaunch (Ctri+Q) Pl B x
File Edit View Project Build Debug Tesm Database MiningModel Tools Test Apalyze Window Help signin [
-0 B-AWfE|?-C-

Developi ~ Default - b Star - | A0

ProyectoDeTesis.dmm [Design]* + > Solution Explorer

i vining Structure [PIRCI Bl % Mining Model Viewer (@ Mining Accuracy Chart S Mining Model Prediction @& | -5 @ ‘ -
oo Search Solution Explorer (Ctrl+) o~
Structre 1 Asaciadin Red Newonal Cluster 137 Selution MineriaProyecto_Tiendasuplementos’ (L project)

Microsoft_Assodation Rules  ff Miosoft Neural Network  %® Mirosoft_Clustering 4 gh MineriaProyecto_Tiendasuplementos
A ActFisica Nombre g mout 4 Input 4 Input 4 i@ Data Sources
@ Distribuidora De SuplementosDS.ds
A Cliente Edad 4 Input 4 Input 4 Input 4 & Dates v
ata Source Views
A Clente Estatura A et g et q et 8 Distribuidors De SuplementosDSY . dsv
@ ClenteId A Key A Key A key & Cubes
A Cliente Increso Mensual 4 Input 4 Input 3] Input & Dimensions
A Cliente Peso g Input 4 Input 3] Input 4 @) Mining Structures
A Nombre Producto A Predictonly A Predictonly @ Predicionly A ProyectoDeTesis.dmm

& Roles
W& Assemblies
& Miscellaneous

Properties
ProyectoDeTesis MiningStructure -

c
Output v Patron

Show output from: | Build - [ & | & | #a ProyectoDeTesis
Deploy started: Project: MineriaProyecto_Tiendasuplementos, Configuration: Development ------

Performing an incremental deployment of the 'MineriaProyects Tiendasuplementos' database to the 'localhost' server.

No changes detected. The MineriaProyecto_Tiendasuplementos database on the localhost server is up-to-date.

Deploy complete -- B errors, 8 warnings

= - Deploy: 1 succeeded, @ failed, & skipped

Add 5 Column; Add a Nested Table; Create a Relsted Mining
Madel: Process All

[IgEEY Output

4 Publish =

llustracién 20: Algoritmos de la Herramienta.

Resultados del algoritmo de Asociacion .

D¢ MineriaProyecto_Tiendasuplementos - Microsoft Visual Studio (Administrator) Y & QuickLaunch (Ctrl+Q) Pl @ x
File Edit View Project Bulld Debug Team Databsse MiningModel Tools Test Analyze Window  Help signin [
©-0 @ -2 W - | Developi +| Default < B Start -

2 Distribuidora De Su

sDSV .dsv [Design] ProyectoDeTesis.dmm [Design] + X -

#d Mining Structure 4 Mining Madels #& Mining Accuracy Chart 7 Mining Model Prediction

Mining Model; [Asociacién Viewer: [Micresoft Association Rules Viewer =] £
‘r'_rf Rules | Itemsets | Dependency Network
Minimum probabilty: 0% 2] Fiter Rule: -
Minimum impor tance: 0,19 | show: Show attribute name and value -
[] Show long name Maximum rows: 2000 =
W Pr.. Importance Rule -
1000 [N 0,50 Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Peso = 73, 5163459456 - 80, 4378437376 -> Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

1000 0 554 Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Increso Mensual = 4960, 7064559616 - 6771, 2135069696 ->> Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCCSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

1,000 NS 2 453 Act Fisica Nombre = PILATES -> Nombre Producto = HARBINGER FITNESS ® CORREA EIG GRIP PRO LIFTING STRAPS

1,000 [N 2 453  Act Fisics Nombre = PILATES, Client= Edad = 25 - 32 - Nombre Producto = HARBINGER FITNESS ® CCRREA BIG GRIP PRO LIFTING STRAPS

1,000 NS 2 453 Act Fisica Nombre = PILATES, Client= Increso Mensual = 4360, 70645596 16 - 6771,2135069696 -3» Nombre Producto = HARBINGER FITNESS @ CORREA BIG GRIP PRO LIFTING STRAPS
1,000 [N 2 453  Act Fisica Nombre = PILATES, Client= Peso = 73,5163453455 - 80,4378437376 -> Nombre Products = HARBINGER FITNESS ® CORREA BIG GRIF PRO LIFTING STRAPS

1,000 [ 2 75:  ActFisica Nombre = PILATES, Cliente Estatura >= 1,78 -> Nombre Producto = HAREINGER FITNESS ® CORREA BIG GRIP PRO LIFTING STRAPS

1,000 [lo.38s5 Cliente Peso >=91,48788572, Cliente Increso Mensual = 8184,6610255872 - §731,0690639872 - Nombre Product = SYNTRAX @ NECTAR MEDICAL

1,000 [N 2 i5:  ActFisica Nombre = NADAR -> Nombre Producto = CELLUCOR @ WHEY COR PERFOMANCE CELLUCOR

1,000 [N : i5:  ActFisica Nombre = NADAR, Cliente Edad < 25 - Mombre Producto = CELLUCOR @ WHEY COR PERFOMANCE CELLUCOR

1,000 [N : i5:  ActFisica Nombre = NADAR, Cliente Incresa Mensual < 4960, 70645596 16 -3 Nombre Producto = CELLUCOR. ® WHEY COR PERFOMANCE CELLUCOR

Rules: 135
Output -1 x
Show output from:  Build - | &
Done -
Sending deployment script to the server
Done
Deploy complete -- @ errors, @ warnings
Deplov: 1 succeeded. @ failed. @ skibbed -
Error List (s[04
Deploy succeeded 4 Publish «
-

il 19:17

elefa]a] A

llustracién 21: Algoritmo Asociacion
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ITEM SETS.

Mining Model: [Asooaoon | Viewer: [M‘aosoft Association Rules Viewer v] (0]
Rules | Ttemsets. | Dependency Network |

Minimum support: 1 = Filter Itemset:

Minimum itemset size: 0 = Show: [Show attribute name and value

Maximum rows: 2000 2 (] Show long name

¥ Support Size Itemset

T — — T ——
230 1 Cliente Edad = 39 - 43
211 1 Cliente Estatura >= 1,78
211 1 Cliente Peso = 73,5163459456 - 80,4378437376
175 1 Cliente Increso Mensual = 6771,2135069696 - 8184,6610255872
142 2 Cliente Peso = 73,5163459456 - 80,4378437376, Cliente Estatura >= 1,78
142 2 Cliente Edad = 39 - 43, Act Fisica Nombre = BAILAR
129 2 Cliente Estatura >= 1,78, Act Fisica Nombre = BAILAR
128 2 Cliente Peso = 73,5163455456 - 80,4378437376, Cliente Edad = 39 - 43
125 2 Cliente Increso Mensual = 6771,2135069696 - 8184,6610255872, Cliente Edad = 39 - 43
124 p Cliente Peso = 73,5163459456 - 80,4378437376, Act Fisica Nombre = BAILAR
120 2 Cliente Estatura >= 1,78, Chente Edad = 39 - 43
117 1 Nombre Producto = SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL
112 1 Cliente Peso = 65,3905212032 - 73,5163459456
105 2 Cliente Increso Mensual = 6771,2135065696 - 8§184,6610255872, Act Fisica Nombre = BAILAR
102 2 Cliente Increso Mensual = 6771,2135069696 - 8184,6610255872, Cliente Estatura >= 1,78
100 1 Cliente Increso Mensual = 4960, 7064559616 - 6771,2135069696
100 2 Cliente Increso Mensual = 6771,2135069696 - 8184,6610255872, Cliente Peso = 73,5163459456 - 80,4378437376

llustracién 22: ITEM Sets

RESULTADO RED NEURONAL:

p@ Mining Structure

A Mining Models

xoq

Mining Model: [R.Ed MNeuronal

#&l Mining Accuracy Chart 7 Mining Model Prediction

w»
E Input:
& -
:‘n Attribute
2 <All>
m
4
Variables:
Attribute

'] Viewer: [Microsoﬂ: Meural Network Viewer

-] »

Value

Value

¢ Act Fisica Nombre

| PESAS

Act Fisica Nombre
Cliente Edad

Cliente Edad

Cliente Increso Mensual
Cliente Increso Mensual
Cliente Edad

Act Fisica Nombre

Act Fisica Nombre
Cliente Peso

Act Fisica Nombre
Cliente Estatura

Cliente Edad

Cliente Estatura

PILATES

32-39

<25
»=9731,0690639872
< 4960,7064559616
25-32

KICKBOXING

BICICLETA ESTATICA (SPINNING)

80,4378437376 - 91,49788672

BAILAR
1,72-1,74
»>=43
<1,72

llustracion 23: Red Neuronal

Output

Output Attribute: | Nombre Producto

-

Value 1:

[svTRAX ® MATRIX

-

Value 2:

[MUSCLETECH @ HYDROXYCUT PRO CLINI ~ |

L

Favors SYNTRAX & MATRIX

Favors MUSCLETECH @& HYDROXYCL...

-

 proyectoDeTesizarmm (Desion] = > |

,% Mining Model
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RESULTADO CLUSTER:

Diagrama de Cluster:

¢ ™

B Clister 3 2

Closter 2

llustracidn 24: Diagrama de Cluster

Perfil de clUster creados:

@ Mining Structure 4 Mining Models ﬁ%\, = &= Mining Accuracy Chart P Mining Model Prediction

Mining Model: [Clusher v] Viewer: [Miaosoftcluster Viewer v] ]

Cluster Diagram | Cluster Profiles | Cluster Characteristics I Cluster Discrimination |

Show legend Histogram bars: |4 |5
Attributes Cluster profiles
. Populatio...  Cldster 1 Claster 2 Clister 3 Claster 5 Claster 4 Claster 9 Claster & cla:
i el Size: 425 Size: 116 Size: 74 Size: 70 Size: 46 Size: 35 Size: 21 Size: 18 Size
BAILAR
st et BCCLETAEST I I I I
ELIPTICA
Cther
39-43
e % : % I I I I I I I I
<25
COther
s=178
Cliente Estatura 1?721 74 I I
1.74-1.78
her
6771,21350696
. wmnssc W [ W O H H EH B N

llustracidon 25: Perfil de cluster
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Caracteristicas del cluster

Mining Model: [Cluster v] Viewer: [Microsoft Cluster Viewer v] 0

Cluster Diagram | Cluster Profiles | Cluster Characteristics |Cluster Discrimination

Cluster: | Population (All) -

Characteristics for Population (All)

Variables Values Probability
| Act Fisica Nombre { BAILAR I
Clients Edad 39-43 I
Cliente Estatura >=1,78 ]
Clients Peso 73,5163459456 - 80,4378437375 ]
Cliente Increso Mensugal £771,2135069696 - 3184,6610255372 ]
Cliente Peso £5,3905212032 - 73,5163459458 ]
MNombre Producto SYNTRAX & NECTAR MEDICAL ]
Cliente Increso Mensual 4950, 70645596 16 - 6771,2135069696 ]
Act Fisica Mombre BICICLETA ESTATICA (SPINNING) I
MNombre Producto NUTREX @& LIPO-6 CLA ]
Cliente Increso Mensual 8184,6610255372 - 9731,0690639872 [ ]
Cliente Estatura 1,72-1,74 [ ]
MNombre Producto SOLGAR @ GLUCOSAMINE CHOMDR. .. [ ]
Cliente Estatura < 1,72 [ |
Cliente Estatura 1,74-1,78 [ ]
Cliente Increso Mensual < 4960, 7064559616 | ]
Clients Edad 25-32 [ |
Cliente Edad 32-39 [ |
Cliente Peso 80,4373437376 - 91,49738672 |
Clients Peso < 65,3905212032 [ |

llustracidn 26: Caracteristicas de Cluster
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Presentacion de resultados

RESULTADOS

TABLA 23 PATRON DE CONSUMIDORES DE HARBINGER FITNESS ® CORREA
BIG GRIP PRO LIFTING STRAPS

# Probabilidad

Importancia

Regla

1 1,000

2,45

Act Fisica Nombre = PILATES, Cliente Edad = 25 - 32 -> Nombre
Producto = HARBINGER FITNESS ® CORREA BIG GRIP PRO
LIFTING STRAPS

2 1,000

2,45

Act Fisica Nombre = PILATES, Cliente Ingreso Mensual = 4960,7-
6771,2-> Nombre Producto = HARBINGER FITNESS ® CORREA
BIG GRIP PRO LIFTING STRAPS

3 1,000

2,45

Act Fisica Nombre = PILATES, Cliente Estatura >= 1,78 -> Nombre
Producto = HARBINGER FITNESS ® CORREA BIG GRIP PRO
LIFTING STRAPS

4 1,000

2,45

Act Fisica Nombre = PILATES, Cliente Peso = 73,52 - 80,48 ->
Nombre Producto = HARBINGER FITNESS ® CORREA BIG GRIP
PRO LIFTING STRAPS

TABLA 24 PATRON DE CONSUMIDORES DE SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX

Patrén de consumidores de SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

# Probabilidad Importancia Regla
Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Peso = 73,52-
1 1,000 0,66 80,44 -> Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX
Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Estatura >= 1,78 -
2 1,000 0,62 > Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX
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1,000

0,62

Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Estatura >= 1,78 ->
Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX

1,000

0,62

Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Peso = 73,5163459456 -
80,4378437376 -> Nombre Producto = SOLGAR ®
GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

1,000

0,62

Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Numero Hijos < 2 -
> Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX

1,000

0,62

Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Edad = 39 - 43 ->
Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX

1,000

0,62

Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Estado Civil = C ->
Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = ELIPTICA, Cliente Edad >= 43 ->
Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Ingreso Mensual
>=9731,0690639872 -> Nombre Producto = SOLGAR ®
GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

10

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Ingreso Mensual =
8184,6610255872 - 9731,0690639872 -> Nombre Producto =
SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

11

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Ingreso Mensual =
6771,2135069696 - 8184,6610255872 -> Nombre Producto =
SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

12

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Sexo = F ->
Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX
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13

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Sexo = F -> Nombre
Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHONDROITIN
COMPLEX

14

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Numero Hijos=2 - 3 ->
Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX

15

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Ingreso Mensual =
6771,2135069696 - 8184,6610255872 -> Nombre Producto =
SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

16

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = ELIPTICA, Cliente Estatura < 1,72 ->
Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX

17

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Estatura =1,74 -
1,78 -> Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX

18

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Peso =
80,4378437376 - 91,49788672 -> Nombre Producto =
SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

19

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Ingreso Mensual =
4960,7064559616 - 6771,2135069696 -> Nombre Producto =
SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

20

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Edad =32 - 39 ->
Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX

21

1,000

0,57

Act Fisica Nombre = ELIPTICA, Cliente Peso >= 91,49788672
-> Nombre Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE
CHONDROITIN COMPLEX
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TABLA 25 PATRON DE CONSUMIDORES DE NUTREX ® LIPO-6 CLA

# Probabilidad Importancia Regla
Act Fisica Nombre = ELIPTICA, Cliente Sexo = F -> Nombre
1 1,000 0,49 Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA
Cliente Estado Civil = D -> Nombre Producto = NUTREX ® LIPO-
2 1,000 0,49 6 CLA
Cliente Estado Civil = D, Cliente Numero Hijos >= 3 -> Nombre
3 1,000 0,49
Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA
Cliente Estado Civil = D, Cliente Edad = 32 - 39 -> Nombre
4 1,000 0,49
Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA
Cliente Estado Civil = D, Cliente Ingreso Mensual = 6771,2-
5 1,000 0,49
8184,7 -> Nombre Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA
Cliente Estado Civil = D, Cliente Estatura >= 1,78 -> Nombre
6 1,000 0,49
Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA
Cliente Estado Civil = D, Cliente Peso = 73,5- 80,4-> Nombre
7 1,000 0,49
Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA
Cliente Estado Civil = D, Cliente Sexo = M -> Nombre Producto =
8 1,000 0,49
NUTREX ® LIPO-6 CLA
Cliente Estado Civil = D, Act Fisica Nombre = BAILAR -> Nombre
9 1,000 0,49
Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA
10 1,000 0,49 Act Fisica Nombre = PILATES, Cliente Peso = 80,4 - 91,5->
Nombre Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA
11 1,000 0,49 Act Fisica Nombre = PILATES, Cliente Edad < 25 -> Nombre

Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA
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12 1,000 0,49 Act Fisica Nombre = PILATES, Cliente Ingreso Mensual < 4960,7-

> Nombre Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA

Act Fisica Nombre = PILATES, Cliente Estatura=1,74 -1,78 ->
13 1,000 0,49

Nombre Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA

Cliente Peso >= 91,5, Cliente Ingreso Mensual = 4960,7- 6771,2 -
14 1,000 0,49

> Nombre Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA

TABLA 26 PATRON DE CONSUMIDORES DE SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL

# Probabilidad Importancia Regla

Cliente Numero Hijos >= 3, Act Fisica Nombre = BICICLETA
1 1,000 0,52 .

ESTATICA (SPINNING) -> Nombre Producto = SYNTRAX ®

NECTAR MEDICAL

Cliente Numero Hijos >= 3, Cliente Estatura < 1,72 -> Nombre
2 1,000 0,48

Producto = SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL

Cliente Numero Hijos >= 3, Cliente Peso = 80,4 - 91,5->
3 1,000 0,45

Nombre Producto = SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL

Cliente Numero Hijos >= 3, Act Fisica Nombre = CAMINAR ->
4 1,000 0,39

Nombre Producto = SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL

Cliente Numero Hijos >= 3, Cliente Estado Civil = S -> Nombre
5 1,000 0,39

Producto = SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL
6 1,000 0,39 Cliente Peso >=91,49788672, Cliente Sexo = F -> Nombre

Producto = SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL

Cliente Edad < 25, Cliente Ingreso Mensual = 6771,2- 8184,7 -
7 1,000 0,39

> Nombre Producto = SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL
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TABLA 27 PATRON DE CONSUMIDORES DE CELLUCOR ® WHEY COR
PERFOMANCE CELLUCOR

13

Probabilidad

Importancia

Regla

1,000

2,45

Act Fisica Nombre = NADAR -> Nombre Producto =
CELLUCOR ® WHEY COR PERFOMANCE CELLUCOR

1,000

2,45

Act Fisica Nombre = NADAR, Cliente Edad < 25 ->
Nombre Producto = CELLUCOR ® WHEY COR
PERFOMANCE CELLUCOR

1,000

2,45

Act Fisica Nombre = NADAR, Cliente Ingreso Mensual <
4960,7064559616 -> Nombre Producto = CELLUCOR ®
WHEY COR PERFOMANCE CELLUCOR

1,000

2,45

Act Fisica Nombre = NADAR, Cliente Estatura =1,72 -
1,74 -> Nombre Producto = CELLUCOR ® WHEY COR
PERFOMANCE CELLUCOR

1,000

2,45

Act Fisica Nombre = NADAR, Cliente Peso = 65,4- 73,5->
Nombre Producto = CELLUCOR ® WHEY COR
PERFOMANCE CELLUCOR

1,000

2,45

Act Fisica Nombre = NADAR, Cliente Estado Civil =S ->
Nombre Producto = CELLUCOR ® WHEY COR
PERFOMANCE CELLUCOR

1,000

2,45

Act Fisica Nombre = NADAR, Cliente Numero Hijos < 2 ->
Nombre Producto = CELLUCOR ® WHEY COR
PERFOMANCE CELLUCOR

1,000

2,45

Act Fisica Nombre = NADAR, Cliente Sexo = F -> Nombre
Producto = CELLUCOR ® WHEY COR PERFOMANCE
CELLUCOR
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TABLA 28 PATRON DE CONSUMIDORES DE SMART SHAKE ® SMART SHAKE JAY

CUTLER EDITION

# Probabilidad Importancia Regla

Cliente Peso >= 91,5, Cliente Edad = 32 - 39 -> Nombre Producto =
1 1,000 2,15

SMART SHAKE ® SMART SHAKE JAY CUTLER EDITION

Cliente Peso >= 91,5, Cliente Numero Hijos = 2 - 3 -> Nombre
2 1,000 2,15 Producto = SMART SHAKE ® SMART SHAKE JAY CUTLER

EDITION

TABLA 29 PATRON DE CONSUMIDORES DE MUSCLETECH ® PLATINUM 100%

WHEY
# Probabilidad Importancia Regla
1 1.000 131 Act Fisica Nombre = ELIPTICA, Cliente Ingreso Mensual >= 9731 -
' ’ > Nombre Producto = MUSCLETECH ® PLATINUM 100% WHEY
Cliente Peso >= 91,5, Act Fisica Nombre = CAMINAR -> Nombre
2 1,000 1,31
Producto = MUSCLETECH ® PLATINUM 100% WHEY
Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Ingreso Mensual < 4960,7 ->
3 1,000 1,31 Nombre Producto = MUSCLETECH ® PLATINUM 100% WHEY
Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Edad = 25 - 32 -> Nombre
4 1,000 1,31
Producto = MUSCLETECH ® PLATINUM 100% WHEY
Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Estatura=1,74 - 1,78 ->
5 1,000 1,31
Nombre Producto = MUSCLETECH ® PLATINUM 100% WHEY
Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Peso = 65,3905212032 - 73,5
6 1,000 1,31 -> Nombre Producto = MUSCLETECH ® PLATINUM 100% WHEY
Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Estado Civil = S -> Nombre
7 1,000 1,31
Producto = MUSCLETECH ® PLATINUM 100% WHEY

TABLA 30 PATRON DE CONSUMIDORES DE MUSCLETECH ® CLEAR MUSCLE

# Probabilidad Importancia Regla
Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Peso = 65,39- 73,52 ->
1 1,000 1,85 Nombre Producto = MUSCLETECH ® CLEAR MUSCLE
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TABLA 31 PATRON DE CONSUMIDORES DE MET RX ® LIQUID L-CARNITINE 1500

# Probabilidad Importancia Regla

Cliente Ingreso Mensual >= 9731,1, Cliente Edad < 25 -> Nombre
1 1,000 2,15

Producto = MET RX ® LIQUID L-CARNITINE 1500

TABLA 32 PATRON DE CONSUMIDORES DE HARBINGER FITNESS ® GUANTES

POWER SERIES

# Probabilidad

Importancia

Regla

1,000

=

Cliente Edad < 25, Cliente Ingreso Mensual = 8184,66- 9731,07-
1,98 > Nombre Producto = HARBINGER FITNESS ® GUANTES
POWER SERIES

TABLA 33 PATRON DE CONSUMIDORES DE MET RX ® ULTRAMYOSYN WHEY

# Probabilidad Importancia Regla
1 1,000 2,15 Cliente Ingreso Mensual < 4960,71, Cliente Edad = 39 - 43 ->

Nombre Producto = MET RX ® ULTRAMYOSYN WHEY

HACIENDO USO DEL MODELO NEURONAL

Con este modelo podemos descubrir el perfil del consumir por cada uno de los productos

comercializados a modo de ejemplo seleccionamos algunos de ellos.

Tabla 34 RESULTADOS MODELO NEURONAL SYNTRAX ® MATRIX

ATRIBUTO VALOR Favors SYNTRAX ® MATRIX
CLIENTE EDAD <25 69,68
CLIENTE ESTADO CIVIL S 64,93
CLIENTE NUMERO HIJOS 2-3 43,02
CLIENTE PESO 80,4-91,4 41,36
ACT FISICA NOMBRE ELIPTICA 39,36
CLIENTE INGRESO MENSUAL | < 4960,7 36,99
ACT FiSICA NOMBRE KICKBOXING 36,21
ACT FISICA NOMBRE BICICLETA ESTATICA

(SPINNING) 23,95
ACT FiSICA NOMBRE PESAS 20,83
CLIENTE ESTATURA >=1,78 20,01
CLIENTE INGRESO MENSUAL | >=9731 15,81
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CLIENTE PESO 65,4 -73,5 11,28
CLIENTE PESO >=91,5 9,27
CLIENTE ESTADO CIVIL D 5,34
CLIENTE SEXO M 1,64
CLIENTE ESTATURA 1,74-1,78 0,69

Tabla 35 RESULTADOS MODELO NEURONAL MUSCLETECH ® HYDROXYCUT PRO

CLINICAL GUMMIES

ATRIBUTO VALOR MUSCLETECH ® HYDROXYCUT PRO
CLINICAL GUMMIES
CLIENTE NUMERO HIJOS >=3 100
CLIENTE ESTATURA <172 65,71
ACT FISICA NOMBRE BAILAR 64,49
CLIENTE EDAD >=43 55,22
CLIENTE NUMERO HIJOS <2 39,83
CLIENTE ESTADO CIVIL C 35,08
ACT FISICA NOMBRE NADAR 28,78
ACT FISICA NOMBRE MONTAR EN 28,04
BICICLETA
CLIENTE PESO <65 23,69
ACT FISICA NOMBRE CAMINAR 22,94
CLIENTE EDAD 25-32 20,07
CLIENTE EDAD 32-39 19,96
ACT FISICA NOMBRE PILATES 10,47
CLIENTE EDAD 39-43 8,76
CLIENTE INGRESO MENSUAL | 4961- 6771 7,47
CLIENTE SEXO F 3,62
CLIENTE ESTATURA 1,72-1,74 3,51
CLIENTE PESO 73,5-80,4 2,97
CLIENTE INGRESO MENSUAL | 8184,7 -9731,1 0,08
CLIENTE INGRESO MENSUAL | 6771- 8185 0,01
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Tabla 36 RESULTADOS MODELO NEURONAL MUSCLETECH ® PLATINUM 100%

WHEY
ATRIBUTO VALOR FAVORS MUSCLETECH ® PLATINUM 100%
WHEY
CLIENTE EDAD 25-32 100
CLIENTE ESTADO CIVIL S 62,64
ACT FISICA NOMBRE MONTAR EN 61,62
BICICLETA
ACT FISICA NOMBRE NADAR 54,83
CLIENTE ESTATURA >=1,78 50,39
CLIENTE ESTADO CIVIL D 35,7
CLIENTE ESTATURA 1,72-1,74 30,61
CLIENTE INGRESO MENSUAL >= 9731 26,36
ACT FISICA NOMBRE BICICLETA ESTATICA 21,96
(SPINNING)
CLIENTE INGRESO MENSUAL 8184,7 - 9731,1 19,82
CLIENTE PESO 73,5 - 80,4 15,7
CLIENTE INGRESO MENSUAL 6771 - 8184,6 14,69
CLIENTE NUMERO HIJOS 2-3 14,02
CLIENTE NUMERO HIJOS <2 13,89
CLIENTE PESO 80,4 - 91,5 13,36
CLIENTE PESO 65 - 73 10,53
ACT FISICA NOMBRE BAILAR 8
ACT FiSICA NOMBRE CAMINAR 7.3
CLIENTE INGRESO MENSUAL 4961- 6771 6,55
CLIENTE EDAD 32-39 2,67

Tabla 37 RESULTADOS MODELO NEURONAL NUTREX ® LIPO-6 BLACK

ATRIBUTO VALOR FAVORS NUTREX ® LIPO-6 BLACK
ACT FISICA NOMBRE PESAS 81,97
CLIENTE NUMERO HIJOS >=3 62,46
CLIENTE ESTATURA <1,72 56,59
CLIENTE ESTATURA 1,74-1,78 53,91
ACT FISICA NOMBRE ELIPTICA 51,13
ACT FISICA NOMBRE KICKBOXING 48,77
CLIENTE INGRESO MENSUAL < 4961 23,91
CLIENTE PESO <65 21,91
CLIENTE ESTADO CIVIL C 17,77
CLIENTE EDAD 39-43 13,96
ACT FISICA NOMBRE PILATES 10,12
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CLIENTE EDAD

<25

5,56

CLIENTE EDAD

>= 43

3,28

CLIENTE PESO

>=91

1,23

ALGORITMO CLUSTER

Attributes

Cluster profies

Variables

Act Fisica Nombre

Cliente Edad

Cliente Estado Civil

Cliente Estatura

Cliente Increso Mensual

States

BAILAR

BICICLETA ESTATICA (SPINNING
CAMINAR

ELIPTICA

Cther

6771,2135069636 - 8184.6610255
4960,70645596 16 - 6771.2135069
8184 6610255872 - 5731,0650639
< 4960,7064559616

Cther

Populatio... Clister 1
Size: 425 Size: 104

Clister 2
Size: 82

Clister 3
Size: 52

Clister 4
Size: 51

Cluster 5
Size: 43

Clister 6
Size: 37

Clister 7
Size: 20

Clister 9
Size: 16

Clister 8
Size: 15

Clister 10
Size: 5

Cliente Numero Hijos

Cliente Peso

Cliente Sexo

Nombre Producto

735163453456 - 80.4378437376
65,3905212032 - 735163459456
804378437376 - 91.49788672

< 65,3505212032

Other

M
F
missing

SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL
NUTREX @ LIPO-6 CLA
SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHO
MUSCLETECH @ PLATINUM 10D
Other

llustracion 27 Resultados Algoritmo Cluster
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PRODUCTOS COMERCIALIZADOS EN EL PRIMER SEMESTRE DEL 2016.

Color MMeaning

SYINTRAK & MECTAR MEDICAL
MUTREX & LIPCO-5 CL&

| ] SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHOMDROITIM COMPLEX
| MUSCLETECH &
FITRAISS ® BURM

PLATIMNUMN 100%: WHEY

PAET FX & ULTRAMYOSYM WHEY ISOLATE
O E 1002 WHEY GOLD STAMDARD
DISMEY & GURMBMIES DISMEY PRIMCESS
MET FixX & PROTEIM PLUS

MET P & TOMALIMN CLA 1000

O E PLATIMNUM HYDROWHEY
CELLUCOR & Cd4 S0

PAUSCLEPHARM & COMBAT
PUSCLETECH &
MUTREX & LIPO-5 BLACK

CLEAR MUSCLE

Distribution
0,271
0,214
0,181
0,033
0,021
0,021
0,019
0,014
0,012
0,012
0,012
0,012
0,012
0,009
0,009

HARBIMGER FITRESS & CUERDAS AMTI MICROEBLAL SPEED ROPE 0,007

HARBIMGER FITHESS & GUAMNTES POWER SERIES 0,007
FPAUTAMT & MUTAMNMT WHEY 0,007
PUSCLETECH & GAEKIC WO2 ML SX-T 0,007
FITMISS & CLEAMSE 0,007
MET Fi<X & BIG 100 COLOSSAL 0,005
SYIMTRAX & MMATRIL 0,005
SOLGAR & WITAMIM C 500 PG VEGETABLE 0,005
SYMTRAK & MICELLAR 0,005
PUSCLETECH & PLATIMUM 1002 BEEF PROTEIN 0,005
llustracion 28 Distribucion de productos comercializados
CARACTERISTICAS DE LOS CLUSTERS
Tabla 38 RESULTADOS MODELO CLUSTER
Variables Valores Probabilidad
CLIENTE ESTADO CIVIL C 69,647%
ACT FISICA NOMBRE BAILAR 57,647%
CLIENTE EDAD 39-43 56,215%
CLIENTE SEXO M 53,412%
CLIENTE NUMERO HIJOS 2-3 51,314%
CLIENTE PESO 73,5 - 80,4 49,359%
CLIENTE ESTATURA >=1,78 47,604%
CLIENTE SEXO F 46,588%
CLIENTE NUMERO HIJOS <2 44,066%
CLIENTE INGRESO MENSUAL | 6771 - 8185 38,185%
CLIENTE ESTADO CIVIL S 30,118%
CLIENTE INGRESO MENSUAL | 4961 - 6771 23,572%
ACT FiSICA NOMBRE BICICLETA ESTATICA (SPINNING) 23,059%
CLIENTE ESTATURA 1,72-1,74 21,596%
CLIENTE INGRESO MENSUAL | 8185 - 9731 21,327%
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CLIENTE ESTATURA 1,74-1,78 16,287%
CLIENTE ESTATURA <1,72 14,513%
CLIENTE EDAD 32-39 14,222%
CLIENTE EDAD 25-32 14,141%
CLIENTE INGRESO MENSUAL | <4961 13,260%
CLIENTE PESO 80- 91 11,876%
ACT FiSICA NOMBRE CAMINAR 11,059%
CLIENTE EDAD <25 10,619%
CLIENTE PESO <65 10,580%
CLIENTE EDAD >= 43 4,802%
CLIENTE NUMERO HIJOS >=3 4,620%
CLIENTE INGRESO MENSUAL | >= 9731 3,657%
ACT FISICA NOMBRE ELIPTICA 3,294%
CLIENTE PESO >=01 2,757%
ACT FiSICA NOMBRE MONTAR EN BICICLETA 2,353%
ACT FiSICA NOMBRE KICKBOXING 1,176%
ACT FISICA NOMBRE PESAS 0,706%
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PAQUETES DE CONSUMO DEFINIDOS (CROSS-SELLING)

Basandose en el nivel de venta de cada producto obtenido y la funcion nutricional del

producto procedemos a formar los siguientes paquetes de consumo.

e SYNTRAX MEDICAL NECTAR

OBJETIVO :CONSTRUYE

MUSCULO,DEFINICION MUSCULAR
Producto indispensable para programas de
reduccion de peso y grasa.
Mejora el rendimiento fisico y la recuperacion
Tonifica los musculos.

llustracion 29 Producto Syntrax Nectar

NECTAR + MUTANT BCAA

NECTAR + SOLGAR VITAMIN C
1000 MG

NECTAR + GAKIC VO2 MAX
SX-7

UMUTANT

OBJETIVO :CONSTRUYE
MUSCULO,MEJORA TU

RENDIMIENTO ,AUMENTA ENERGIA
Mantiene la maso muscular evitando el
catabolismo.

Estimula la sintesis proteica y el
desarrollo muscular.

Incrementa la fuerza y potencia muscular
llustracion 30Producto Mutant BCAA

100 VEGETABLE CAPSULES 2
SUITABLE FOR VEGAN:

%
SUGAR, SALT AND STARCH FREX

e

OBJETIVO :SALUD Y BIENESTAR
Conserva la fortaleza de las paredes
de los vasos sanguineos.

Esencial para el metabolismo de los
glébulos blancos.

Promueve la absorcion del hierro
llustracion 31Producto Solgar
Vitamin C

OBJETIVO :AUMENTA
ENERGIA

llustracion32ProductoGakic
V02
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NUTREX LIPO- 6 CLA

e

* Helps Shape A Lean Body’
* Supparts Matabalic Actity’
* Helps Incrnase Muscle'
¥ Stimislsal-Frae

et

u":us:"r'

NUTREX @
LIPO 6 CLA

OBJETIVO:
PIERDE PESO Y TONIFICA

* Ayuda a formar un cuerpo magro
* Fomenta la actividad metabdlica
* Sinestimulantes

llustracién 33 NUTREXLIPO-6 CLA

NUTREX LIPO 6 +
MUSCLETECH PLATINUM
100% ISO WHEY

NUTREX LIPO 6 + SYNTRAX
ESSENCE

NUTREX LIPO 6 + MUSCLETECH
PHASE 8

MUSCLETECH ®
PLATINUM 100% 150 WHEY

OBJETVO: )
CONSTRUYE MUSCULO, DEFINICIGN MUSC

* Férmula mejorada con enzimas digest|

® Se mezclainstantdneamente

® Avalada por estudios cientificos. Libre
prohibidas

llustracion 34 Muscletech
Platinum 100% iso Whey

SYNTRAX ®
ESSENCE

OBJETIVO:
CONSTRUYE MUSCULO

* Disminuye y controla el apetito
* Incrementa el metabolismo

llustracion 35 Syntrax Essence

* Alimenta los mUsculos de manera os

MUSCLETECH ®
. PHASE 8

OBJETIVO ;
CONSTRUYE MUSCULO

= Formula perfecta para construir misculo]

= Contiene 6 fuentes de proteina de la mas|

llustracion 36 Muscletech Phase 8
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e SOLGAR CLUCOSAMINE CHONDOITRIN COMPLEX

SOLGAR ®
GLUCOSAMINE CHONDROITIN
COMPLEX
Ayuda en la formacion del
articular, tendones y ligamentos

llustracion 37 Solgar Glucosamine Chondroitin Complex

cartilago

GLUCOSAMINE CHONDROITIN
COMPLEX + CORREA WRIST
SUPPORT

GLUCOSAMINE CHONDROITIN
COMPLEX + CORREA LIFTING
HOOK

GLUCOSAMINE

CHONDROITIN COMPLEX +
CORREA WRIST SUPPORT

HARBINGER FITNESS ®
CORREA WRIST SUPPORT

® Permite mantener las manos y las mufiecas gn

posicién correcta

® Potente estabilizador que da soporte para la

® Disefio anti estiramiento

llustracion 38CORREA WRIST
SUPPORT

HARBINGER FITNESS ®
CORREA LIFTING HOOK

llustraciéon 39 CORREA LIFTING
HOOK

* Gancho amplio compatible con todas las barrps
* Da Soporte y es totalmente ajustable a la muife:
* Ganchos que sostienen el peso cuando el aga

HARBINGER FITNESS ®
VENDA KETTLEBELL ARM GUARD

o Absorbe el sudor durante el ejercicio

llustracion 40 CORREA
WRIST SUPPORT

* Protege los antebrazos de magulladuras y heri

rr e Seadapta al antebrazo para un ajuste cémodo)

flas

y seguro
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POSIBLES CAMPANAS

Basandose en los resultados:

1 1,000

2,45

Act Fisica Nombre = PILATES, Cliente Edad = 25 - 32 -> Nombre
Producto = HARBINGER FITNESS ® CORREA BIG GRIP PRO
LIFTING STRAPS

Como es 100% probable que nuestros clientes de entre 25-32 afios, que realizan como
actividad fisica Pilates compren el producto HARBINGER FITNESS ® CORREA BIG

GRIP PRO LIFTING STRAPS

Podemos ofrecerle ademas nuestra linea de GUANTES:

[lustracion 41 Guantes

¥ o a9
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N

Act Fisica Nombre = KICKBOXING, Cliente Numero Hijos < 2 -> Nombre
1,000 0,62 Producto = SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

Como es 100% probable que nuestros clientes que realizan Kickboxing y tienen menos
de 2 hijos compren el producto SOLGAR ® GLUCOSAMINE CHONDROITIN COMPLEX

Podemos ofrecerle ademas:

DISNEY ®
GUMMIES DISNEY PRINCESS

60 gr
Suplemento de vitaminas y minerales

SOLGAR @
CALCIUM MAGNESIUM PLUS ZINC

OBJETIVO:
SALUD Y BIENESTAR

* Ayuda al Sistema 6seo
* Provee minerales esenciales para la salud
* Ayuda al funcionamiento muscular y nervioso

llustracién 43 SOLGAR ® CALCIUM MAGNESIUM PLUS ZINC
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3 1,000

0,49

Act Fisica Nombre = ELIPTICA, Cliente Sexo = F -> Nombre
Producto = NUTREX ® LIPO-6 CLA

Como es 100% probable que nuestras clientes Mujeres que hacen ejercicios con
Eliptica compren el producto NUTREX ® LIPO-6 CLA.

Podemos ofrecerle ademas:

[lustracion 44 Fitmiss Burn

FITMISS ®
BURN

El quemador ideal para mujeres

llustracién 45 GUANTES PRO WOMEN
llustracion 46 MET RX ACTIVE WOMEN

llustracion 47 GUANTES POWER WOMEN

HARBINGER FITNESS @ HARBINGER FITNESS @

GUANTES PRO WOMEN MET RX ® GUANTES POWER WOMEN

Los mejores accesorios deportivos del ACTIVE WOMEN Los mejores accesorios deportivos del
mercado Para la mujer activa mercado
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4 0.45 Cliente Numero Hijos >= 3, Cliente Peso = 80,4 - 91,5-> Nombre
1.000 ' Producto = SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL

Como es 100% probable que nuestros clientes que tienen >= 3 hijos y tienen un peso
entre 80,4 - 91,5 compren el producto SYNTRAX ® NECTAR MEDICAL

Podemos ofrecerle ademas productos que los ayuden a perder peso:

=

———,
MUSQUTECH)

HYDROXY(R

i ( .\ ~carucry ¢
Ylir
HYDROXY(|
HARDCORS®
ELITE

INEXCT GEN

MUSCLETECH ® MUSCLETECH ® MUSCLETECH ®
HYDROXYCUT HARDCORE ELITE CAPS HYDROXYCUT SX-7 HYDROXYCUT HARDCORE NEXT GEN
100 caps 70 caps | 140 caps

s 100 caps | 180 caps
Formula n® 1 para bajar de peso El quemador de grasa de ultima generacion

Baja de peso de manera intensa

llustracién 48 HYDROXYCUT HARDCORE ELITE CAPS

llustracién 49 HYDROXYCUT SX-7

llustracion 50 HYDROXYCUT HARDCORE NEXT GEN

Y productos para sus hijos:

|||||!"n!u||ua
GUMMIES
“

s N N

DISNEY @ SOLGAR ® DISNEY ®
GUMMIES DISNEY PRINCESS KANGAVITES CHEWABLE TABLETS GUMMIES DISNEY CAR
Suplemento de vitaminas y minerales Formula multivitaminica y multimineral  Suplemento de vitaminas y minerales

hecha a base de frutas y hortalizas

llustracion 51 GUMMIES DISNEY PRINCESS

llustraciéon 52KANGAVITES CHEWABLE TABLETS llustracion 53 GUMMIES DISNEY
CAR
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Act Fisica Nombre = NADAR, Cliente Estado Civil = S -> Nombre Producto =
5 1,000 2,45 CELLUCOR ® WHEY COR PERFOMANCE CELLUCOR

Como es 100% probable que nuestros clientes que NADAN y son solteros compren el
producto CELLUCOR ® WHEY COR PERFOMANCE CELLUCOR

Podemos ofrecerle ademas productos multivitaminicos.

ARNOLD ® MUSCLEPHARM ® MUSCLETECH ®

IRON PACK ARMOR-V PLATINUM MULTI VITAMIN

30 packs 120 caps 90 caps

Mas que un multivitaminico, es tu aliado Fortalece tu cuerpo desde adentro Maximo poder, vitaminas y minerales

llustracion 54 ARNOLD IRON PACK

llustracion 55 ARMOR-V
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llustracion 56 PLATINUM MULTI VITAMIN

1,000 Cliente Peso >= 91,5, Cliente Edad = 32 - 39 -> Nombre
6 2,15 Producto = SMART SHAKE ® SMART SHAKE JAY CUTLER
EDITION

Como es 100% probable que los clientes con un peso igual o mayor a 91.5 Kg y ademas
se encuentran en el rango etario 32-39 compraran SMART SHAKE ® SMART SHAKE JAY
UTLER EDITION.

Podemos ofrecerle productos que los ayuden a perder el exceso de peso presentado:

"-\——-

——
MUSQUTEO)

HYDROXY(

HARDC ORS
ELITE

MUSCLETECH @ MUSCLETECH ® MUSCLETECH ®
HYDROXYCUT HARDCORE ELITE CAPS HYDROXYCUT SX-7 HYDROXYCUT HARDCORE NEXT GEN
100 caps 70 caps | 140 caps

100 caps | 180 caps

Formula n® 1 para bajar de peso El quemador de grasa de ultima generaciéon

ntensa

Baja de

llustracion 57 HYDROXYCUT HARDCORE ELITE CAPS

llustracién 58 HYDROXYCUT SX-7
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llustracion 59 HYDROXYCUT HARDCORE NEXT GEN

Act Fisica Nombre = PESAS, Cliente Estado Civil = S -> Nombre Producto =

7 1,000 1,31
MUSCLETECH ® PLATINUM 100% WHEY

Como es 100% probable que nuestros clientes que levantan Pesas y son solteros
compren el producto MUSCLETECH ® PLATINUM 100% WHEY

Podemos ofrecerle ademas productos BCAAs que construyen musculos.

CMUTANT =
VodernBCAARE
e
{
_—

MUTANT ®
MUTANT BCAA USPLABS ® MUSCLETECH ®
Potente dosis de 9,7 gramos de mezcla de MODERN BCAA AMINO BUILD NEXT GEN

El mejor aminoacido que te da energia

bcaas

llustracion 60 MUTANT BCAA

llustracion 61 MODERN BCAA

llustracion 62 AMINO BUILD NEXT GEN
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DISCUSION

Si nos basamos en la definicion de patron de consumo encontramos lo siguiente: es el
conjunto de factores que determinan una forma particular de uso que incluye tipo de
sustancia, en nuestro caso, por los estudios citados, hemos visto que el consumo de
suplementos se ve determinado por el conjunto de caracteristicas del cliente.

El andlisis de la informacion ha sido realizado con Visual Studio 2015 que contiene la

extension Service Analysis y la base de datos se localiza en SQL server 2014.

Los algoritmos seleccionados para el analisis fueron:
¢ El modelo de Asociacion de Microsoft.
e El modelo de Cluster de Microsoft.

e El modelo de Red Neuronal de Microsoft.

Estos algoritmos forman parte de la herramienta seleccionado y son los modelos que

tienen mayor precision para el analisis requerido.

En los resultados podemos encontrar una o varias reglas que se crean al relacionar
diferentes atributos del cliente, éstas contienen probabilidades de ocurrencia y una
importancia asociada para cada producto, a su vez determinan los patrones de

consumo.

Las reglas identificadas permitiran a la distribuidora de SN conocer los productos
demandados de acuerdo a las caracteristicas del cliente, lo cual por un lado sirve para
incluir dichos productos en paquetes que se comercialicen de forma conjunta y por otro
lado, con el andlisis de la informacién se llega a conocer aspectos desconocidos por la
distribuidora que seran aprovechados y con lo que se espera incrementar las ventas

futuras.

Los resultados encontrados pueden ser de utilidad en locales de la distribuidora que se

encuentran en distritos de similar nivel socioeconémico.

Después de realizar el procedimientos con los tres algoritmos: Asociacion, Red Neuronal
y Cluster se ha escogido el algoritmo de Asociacion de Microsoft como el mas preciso ,ya
gue es el que se acerca al logro de los objetivos planteados, estos modelos de

asociacion se generan basandose en conjuntos de datos que contienen identificadores
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para casos individuales. Un grupo de elementos de un caso se denomina un conjunto de
elementos. Un modelo de asociacion se compone de una serie de conjuntos de
elementos y de las reglas que describen como estos elementos se agrupan dentro de los
casos. Las reglas que el algoritmo identifica pueden utilizarse para predecir las probables

compras de un cliente en el futuro.

Por la ilustracion N° 25 podemos decir que los clientes tienden a consumir los siguientes

productos con mayor frecuencia:

e SYNTRAX MEDICAL NECTAR
e NUTREXLIPO-6 CLA
e SOLGAR CLUCOSAMINE CHONDOITRIN COMPLEX

Se observa ademas que el consumo de los mismos se ve determinado por las siguientes

caracteristicas:

e Estado Civil del Cliente
e Edad del Cliente.

e El sexo del Cliente

e El nimero de Hijos

e El peso del Cliente

e La estatura del cliente.
e ElIngreso mensual.

e La actividad Fisica.
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CONCLUSIONES

Luego de aplicar técnicas de mineria de datos a los registros de la distribuidora de

suplementos nutricionales llegamos a las siguientes conclusiones:

Cuando realizamos mineria de datos, es muy importante la metodologia que
seleccionemos, pues la forma en la que realizamos el andlisis de la informacién y el
procesamiento son de mucha importancia; debemos elegir una metodologia de amplia
difusion, que cuente con el respaldo de instituciones lideres del mercado, por otro lado
;escoger las herramientas tecnoldgicas precisas también es de vital importancia , las
mismas deben de contar con basta documentacion ,recursos en linea, foros activos que

permitan y faciliten el intercambio de ideas.

Seleccionar algoritmos adecuados, que cubran las necesidades del caso de estudio, es
importante para conseguir resultados.

El tamafio de la muestra: debe ser relevante y de tamafio adecuado y representativo.

Se considera que el modelo que se acerca mas a lo buscado es el algoritmo de
asociacion de Microsoft, ya que, nos permite conocer las reglas que determinen el

consumo de los productos.

Encontramos que el producto mas demandado por los clientes, tanto hombres como
mujeres  son las proteinas, representado por el producto NECTAR ISOLATE,

coincidiendo con el estudio espafiol.

Es 100% probable que nuestros clientes de entre 25-32 afios, que realizan como
actividad fisica Pilates compren el producto Harbinger fithess ® correa big grip pro lifting
straps.

Es 100% probable que nuestros clientes que realizan Kickboxing y tienen menos de 2

hijos compren el producto Solgar ® glucosamine chondroitin complex.

Es 100% probable que nuestras clientes Mujeres que hacen ejercicios con Eliptica
compren el producto Nutrex ® lipo-6 cla.

Es 100% probable que nuestros clientes que tienen 3 o mas hijos y tienen un peso

entre 80,4 - 91,5 compren el producto Syntrax ® nectar medical.

Es 100% probable que nuestros clientes que NADAN y son solteros compren el
producto Cellucor ® whey cor perfomance cellucor.
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Es 100% probable que nuestros clientes que levantan Pesas y son solteros compren el
producto Muscletech ® platinum 100% whey.

El consumo de un tipo de SN se ve determinado por las caracteristicas del consumidor,
conocer las caracteristicas apropiadas de acuerdo al producto comercializado es de vital
importancia para construir un modelo de Data Mining adecuado; en la tesis encontramos,
de la misma forma que en el estudio colombiano la importancia de las variables: edad,

sexo y nivel econdmico son determinantes para el consumo de SN.

La mineria de datos es un &rea de conocimiento que nos ayuda a tomar decisiones en

base a informacion del propio negocio.

En el algoritmo de asociacion podemos ver que se forman reglas con cierta probabilidad
de ocurrencia, asi como también con una importancia, estas reglas lo que hacen es
encontrar patrones sélidos dentro de la base de datos que relacione las caracteristicas de
los consumidores con los productos que suelen consumir, mientras tanto en el algoritmo
neuronal se indica que tan determinante es una variable en la compra de un determinado
producto y en el algoritmo Cluster se agrupa las variables de acuerdo al valor que puede

tomar y asigna a cada una un nivel de ocurrencia.

La base de datos debe de ser analizada y refinada antes de aplicar técnicas de mineria
de datos 0 mejor aun antes de iniciar un proyecto de Data Mining se debe realizar un

planeamiento en la recoleccién de datos.

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

resultados.

El consumo de SN no se distribuye de forma uniforme, existe una preferencia marcada
por productos especificos, de la gran cantidad de productos ofrecidos, solo algunos son

demandados por el cliente. Siendo los 3 productos mas demandados. (llustracion 25)

e SYNTRAX MEDICAL NECTAR
e NUTREX LIPO-6 CLA
e SOLGAR CLUCOSAMINE CHONDOITRIN COMPLEX

Los resultados obtenidos pueden ser aplicados a otros locales de la distribuidora que

cumplan similares caracteristicas socioeconémicas con la tienda en estudio.

Ofrecer paquetes donde se incluya un producto altamente demandado puede incrementar

los ingresos del comercio.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda instaurar los cambios en la tienda de Pardo, ofreciendo los diversos
paquetes formados en el presente estudio, de tal manera que sirva de piloto para el resto

de tiendas que guarden similares caracteristicas socioeconémicas.

Se recomienda realizar mailing clasificado de acuerdo a reglas identificadas, tanto en
mailing por correo electrénico, como mailing fisico: al enviar publicidad impresa se

evitara publicidad innecesariay se reducen costos excesivos.

Se recomienda realizar estudios de mineria de datos en los demas procesos claves de la
empresa, permitiran conocer aspectos adicionales y poder tomar medidas correctivas.

Tener datos almacenados sin procesamiento no genera valor al negocio se recomienda
procesarlos con técnicas de mineria de datos para obtener informacién relevante y con la

cual tomaremos decisiones acertadas e informadas.

Se recomienda continuar realizando estudios en mineria de datos ya que es un campo
muy importante de estudio que va tomando mucha importancia. El andlisis de Los
algoritmos utilizados en mineria de datos, resultan muy interesantes. El presenta afio
2017 ha sido catalogado por la organizacién mundial de aduanas (WCO- World Customs
Organization) *® como el afio del andlisis de datos. Por otro lado de acuerdo a un articulo
de IBM Big Data & analytics Hub *sefiala que el Big Data y el anélisis sera la tendencia
este afo 2017.

Seria conveniente hacer investigaciones de Data Mining en el campo de la salud ya que
nos ayudaria a descubrir nuevas formas de deteccién de enfermedades sobre la base de

sintomas.
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