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RESUMEN

La presente investigacion esta orientada a la implementacion de un Algoritmo Machine
Learning, usando DATAMART para la toma de decisiones en el area de ventas de la empresa
Sport Anthony. Se utilizé la Metodologia de Ciencia de Datos (CRISP-DM). El tipo de
investigacion es cuasi experimental, til para hacer la comparacién entre un escenario previo
con la experimentacion de los resultantes que se obtiene luego de esta. De esta manera
tendremos una medicion previa de la variable independiente, algoritmo recomendador (Pre -
test), su aplicacion y una nueva medida para la variable dependiente luego de aplicar la
independiente (Pos - test). También usamos herramientas como Google Analytics para
exportar datos, Visual Studio 2017 para la extraccion y transformacion de datos, SQL server
2012 para almacenar los datos, Anaconda Navigator y Jupyter Notebook para implementar el
algoritmo en Python, entre otras que hacen posible la implementacion del algoritmo usando
DATAMART para la toma de decisiones en el area de ventas de la empresa Sport Anthony,
con el apoyo también del personal representante de la empresa, el personal de ventas y
marketing, 6 personas, las cuales forman parte de la muestra para los indicadores cualitativos,
mientras que, con los indicadores cuantitativos, 11 con respecto a la cantidad de otros
Recomendadores y 61 que corresponden a los tiempos, dias en que se hicieron las pruebas.
Los resultados obtenidos, como el grado de satisfaccion de los usuarios, que se ha
incrementado en un 28,74%, la calidad de la Informacion con un incremento del 13,2%, y
con respecto a los tiempos de busqueda de productos a ofertar, una reduccion del 93,88%, se
tiene también una reduccion de costos por la utilizacién del Algoritmo Recomendador
Propuesto en un 78,78%, y un incremento de ventas del 55,82%, los cuales corroboran la

hipotesis planteada, siendo utiles para la toma de decisiones de la empresa del estudio.

PALABRAS CLAVES: Algoritmo Recomendador, SVD, Machine Learning, DataMart,

Python.



ABSTRACT

The present investigation is oriented to the implementation of a Machine Learning
Algorithm, using DATAMART for decision making in the sales area of the company Sport
Anthony. In the development of this research, the Data Science Methodology (CRISP-DM)
was used, the type of research is quasi experimental, which helps us to make the comparison
between a previous situation with the experimentation of the results obtained. after this. In
this way we will have a previous measurement of the independent variable, recommender
algorithm (Pretest), the application and a new measurement of the dependent variable after
application of the independent variable (Posttest). We also use tools such as Google Analytics
to export data, Visual Studio 2017 for data extraction and transformation, SQL server 2012 to
store the data, Anaconda Navigator and Jupyter Notebook to implement the algorithm in
Python, among others that make the implementation of the algorithm possible. using
DATAMART for decision making in the sales area of the company Sport Anthony, also with
the support of the representative staff of the company, the sales and marketing staff, 6 people,
who are part of the sample for the qualitative indicators, while with the quantitative
indicators, 11 with respect to the number of other Recommenders and 61 that correspond to
the times, days in which the tests were done.

The results obtained such as the degree of user satisfaction, which has increased by 28.74%,
the quality of the Information with an increase of 13.2%, and with respect to the search times
for products to be offered, a reduction of 93.88%, there is also a reduction in costs due to the
use of the Proposed Recommender Algorithm by 78.78%, and an increase in sales of 55.82%,
which corroboring the hypothesis raised, being useful for decision-making of the company of

the present investigation.

KEY WORDS: Recommender Algorithm, SVD, Machine Learning, DataMart, Python.



INTRODUCCION

Hoy en dia si tu negocio no esta en la red, estaras perdiendo mucha rentabilidad, hoy en dia si
no analizas los datos de tu empresa, estards perdiendo mucho valor, el comercio electronico
esta muy ligado a la ciencia de datos, hay mucha data por analizar en un sitio web y su
histérico, comportamiento de los usuarios, historial de visitas, historial de compras,
porcentajes de rebotes, etc; si bien es cierto, Machine Learning, como una de las ramas de la
IA, y que se puede desplegar en distintas materias y escenarios, el machine learning como
aliado en el ecommerce nos puede brindar proteccion de datos, resultados de busquedas
optimizados, precios optimizados, en la presente investigacion su uso esta enfocado en el
ecommerce y en la segmentacion de clientes y recomendaciones de productos.
Los volimenes de datos y el saber darles valor para la toma de decisiones se ha ido
incrementando en los afios, es muy comun oir que los datos son el nuevo petrdleo, pero creo
que al igual que el petroleo, para que deje de ser crudo pasa por procesos de refinamientos, lo
mismo pasa con los volumenes de datos, para obtener valor e involucrarlos a la toma de
decisiones, hay que extraerlos, transformarlos, cargarlos, procesarlos, analizarlos, etc; y en
ese sentido podriamos definir al Machine Learning, como la capacidad para aprender de la
data y para poder utilizarlo en la toma de decisiones. (Rouhiainen, 2018).
La presente investigacion tiene como objetivo hacer uso de un algoritmo recomendador
Machine Learning para la toma de decisiones en el area de ventas de la empresa Sport Anthony,
utilizando Python y siguiente la metodologia CRISP-DM.
Para el Capitulo:

- I: Donde muestra el problema, se justifica el estudio y posterior a ello definiendo las

limitaciones, se procede a detallar los objetivos.

-10 -



II: Se presenta la teoria, términos y definiciones que se usaron para la comprension en
el proceso de elaboracion de la investigacion.

III: Se describe el proceso de la metodologia utilizada para esta investigacion, CRISP
— DM, y las fases que le pertenecen, la cual funciona como un espiral por sus ciclos de
retroalimentacion.

IV: Se presenta la hipotesis, las variables, los indicadores cuantitativos y cualitativos y
los métodos que comprueban la veracidad de la hipdtesis planteada en la presente
investigacion.

V: Finalmente lo que se concluye y se recomienda del presente estudio y las encuestas
que se usaron como anexos para probar la hipotesis, de igual manera la factibilidad de

la investigacion.

-11 -
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CAPITULO 1

PROBLEMA DE LA INVESTIGACION
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1. Problema de la investigacion

1.1. Descripcion de la realidad problematica

“Sport Anthony” tiene como principal actividad la comercializacion de calzados
casuales, deportivos, ropa y accesorios, tras sus 5 afios en el mercado, estd en pleno
crecimiento, de la misma forma su informacion, esta informacion la tienen guardadas o
almacenadas en hojas de célculo, en un sistema de escritorio, es decir; un sistema
transaccional, y ademas de vender online en una web ecommerce que tiene deficiencias en la
parte de ventas; con estas herramientas actuales, a la empresa le toma tiempo demas, tener
informacion valiosa y asi mejores resultados, las cuales se transforman en una excelente
alternativa para saber qué acciones se deberan tomar. Las bases de datos son distintas y de
distintas plataformas, lo que genera que la obtencion y analisis de la informacion demore mas
tiempo, de igual forma una generacion de calculos en tablas dindmicas engorrosos y poco

ordenados.

Tomaria horas de horas ponerse a clasificar, ordenar, escoger, analizar qué productos
elegir para ofertar y se tiene el riesgo de lo que escojamos, no de un impacto esperado, no se

tiene una base de la cudl afianzarse y decir, estos productos son ganadores, voy a ofertarlos.

También obtener un sistema de recomendacion que no afecte en las utilidades del
negocio, pues no es muy conveniente pagar una membresia mensual o anual por una
herramienta que no sabemos si nos dara los resultados que incrementen las utilidades del
negocio, es importante saber que las probabilidades de ventas nunca son exactas, pero pagar

membresias incrementan los gastos que no necesariamente se van a recuperar con su uso.

Por otro lado, el encargado de administrar el sitio web, con respecto a recomendar

modelos y preferencias en calzado, articulos, etc.; los determinan en base a tendencias de
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revistas internacionales, pero no se han enfocado en un estudio de los productos que hayan
comprado, o visitas que hayan recibido en su web de los clientes en una temporada anterior,
lo que le podria generar un ahorro de costes, de tiempos, y obtener mejores decisiones al

saber la preferencia de los clientes.

El no saber qué ofertar, tener dudas qué productos escoger, trae consigo pérdidas tanto en
tiempo como en ganancias, las recomendaciones de productos, ropa, calzado, etc.; existieron
desde que se vendieron las primeras revistas como técnica para ventas personalizadas. Desde
sugerencias de ingredientes para usar en una receta hasta los famosos articulos “Completa el
look”, que se encuentran en las revistas de moda, pero clasificar y tenerlas toma mucho

tiempo y es ambiguo, va de acuerdo al criterio del encargado de ventas.

Estos métodos antiguos, proporcionaban sugerencias subjetivas por la razon de no ser
inteligentes. Para el comercio electronico se necesita de una recomendacion inteligente que

esté impulsada por las matematicas y ciencia de datos.

Los encargados de ventas, tiendas y sitios de comercio electronico, utilizan el
comportamiento anterior de un comprador o visitante para ofrecer recomendaciones de
productos que podrian gustarle o del que en alguna anterior visita capt6 su atencion de alguna
forma. Algo asi como si ya estuviera utilizando las preferencias de un usuario para enviar

anuncios o correos electronicos direccionados.

A pesar de saber lo fuerte que es el poder de la personalizacion, no todos los especialistas
en ventas, marketing, webs master de comercio electronico, etc.; ain no lo estan haciendo
correctamente y envian todas las recomendaciones de productos incorrectas, basandose

unicamente en la intuicion o moda.
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De continuarse presentando esta problematica en Sport Anthony, se ve comprometida la
rentabilidad econdmica que toda empresa debe tener para continuar su funcionamiento y
cubrir ciertos gastos, también la ambigiiedad en la decision del encargado de ventas en qué
productos ofertar, de cierta forma también se veran afectados los clientes que eligen comprar

en esta tienda, y claro, la popularidad y la imagen de la misma.

1.2. Analisis del problema
1.2.1. Seleccion ambigua de los productos a ofertar

Causas y consecuencias: Todos los productos que fabrica un proveedor, la
informacion y la cantidad de productos que existen en la red y en el mercado es tanta, que la
persona encargada de publicitar los productos los selecciona y clasifica a su propio criterio.
La seleccion, busqueda, clasificacion de los productos a publicitar se ven afectados, también

la utilidad y la eficiencia del trabajador.

1.2.2. Remates de Productos

Causas y consecuencias: Los productos que se ofertan y que no tienen mayor
relevancia, con pocas o nulas salidas, pasan a rematarse ofertandose, buscando la
recuperacion de esos gastos, no siempre se logra recuperar lo invertido en los lotes invertidos

en las campafias, de esta manera se ven afectadas las ganancias en la empresa.

1.2.3. Tiempos extensos de productos a ofertar

Causas y consecuencias: A parte de ser ambigua la seleccion, busqueda, clasificacion
de los productos a publicitar, los tiempos para realizar estos procesos también se ven
afectados, al realizarse al criterio del encargado del area, este proceso puede llevarse a cabo

con extensos periodos de tiempo.
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1.2.4. Vulnerabilidad de la imagen y prestigio de la empresa
Causas y consecuencias: Al no ofertarse productos aceptados por el publico, puede
verse afectada la imagen y el prestigio de la empresa, las especulaciones, cambio de gustos,

habitos o preferencias del publico, traen consigo caidas en la demanda.

1.3. Antecedentes de la investigacion

1.3.1. A nivel internacional

1.3.1.1. Tesis 01

1.3.1.1.1. Autores. Coronel Romero Edison Leonardo y Victor Francisco Jumbo Sinchire
1.3.1.1.2. Titulo. SISTEMA RECOMENDADOR DE CUESTIONARIOS PARA APOYO
AL APRENDIZAJE MEDIANTE BLOQUEO DE APLICACIONES EN LA PLATAFORMA
ANDROID.

1.3.1.1.3. Institucién. Universidad Nacional de Loja

1.3.1.1.4. Aiio. 2019

1.3.1.1.5. Resumen. Los recomendadores se abordan en la implementacion de los algoritmos
de descomposicion en valores singulares (SVD) junto con técnicas de reduccion de
dimensionalidad y de calculo de minimos, para la implementacion en los sistemas de
recomendacion en el comercio. (Coronel y Jumbo, 2019).

1.3.1.1.6. Relacion. El utilizar SVD (Descomposicion de valores singulares) hace posible
lograr recomendaciones, basdndonos en el REM y RMSE, nos lleva a obtener informacién
mas relevante y precisa, y en la presente investigacion se estd usando SVD para
recomendacion en el ambito comercial, afirmando el supuesto del uso de la técnica para estos

fines.
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1.3.1.2. Tesis 02
1.3.1.2.1. Autor. Jinneth Tique Ortiz

1.3.1.2.2. Titulo. Disefio de Datamart en las Tematicas de Produccion e Inversion de
Ciencia Tecnologia e Innovacion en Colombia.

1.3.1.2.3. Institucion. Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito

1.3.1.2.4. Grado. Maestro en Ingenieria de Computacion y Sistemas

1.3.1.2.5. Aiio. 2016

1.3.1.2.6. Resumen. Si la informacion estuviera disponible desde las entidades territoriales,

las decisiones se tomarian informadas y con datos reales; y estas mejorarian. También

menciona que la informacion no solo debe ser integrada, también debe ser integra y de

calidad. Para ello es necesario que se ajuste, se depure y verifique la informacion que ha sido

capturada por los sistemas (Tique, 2016).

1.3.1.2.7. Relacion. En la presente investigacion, al hacer uso del ETL, la informacion

integrada obtenida ya es valiosa, y al aplicarle SVD y obtener recomendaciones logra ser de

gran calidad también.

1.3.1.3. Tesis 03

1.3.1.3.1. Autor. Camilo Antonio Ramirez Morales

1.3.1.3.2. Titulo. Algoritmo SVD Aplicado a los Sistemas de Recomendacién en el comercio.
1.3.1.3.3. Institucion . Universidad distrital Francisco José de Caldas — Colombia

1.3.1.3.4. Grado. Ingeniero en telematica y tecndlogo en sistematizacion de datos.

1.3.1.3.5. Aio. 2018

1.3.1.3.6. Resumen. Que hacer uso de SVD en los aplicativos de recomendacion del filtrado
colaborativo, logra excelentes recomendaciones y de calidad, pero en cuanto a los tiempos de

los célculos de las predicciones es una técnica poco atractiva en los entornos de comercio, es
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gracias a eso que se tiene una tarea pendiente para optimizar, los tiempos de ejecucion en la
etapa de predicciones. (Ramirez, 2018).

1.3.1.3.7. Relacion. Sibien es cierto en la actualidad existen apps o plugins que se pueden
anadir a sitios webs ecommerce, estos pueden ser muy costosos, con SVD podemos lograr
recomendaciones con una cierta cantidad de cddigo y sin hacer pagos mensuales de

membresias.

1.3.2. A Nivel Nacional

1.3.2.1. Tesis 04

1.3.2.1.1. Autores. Sara Landa Tinco y Fernando Jaime Ticona Pacheco

1.3.2.1.2. Titulo. Un Modelo de Recomendacién de Productos utilizando Redes Sociales
implementado en Tecnologias de la Web Semantica.

1.3.2.1.3. Institucién. Universidad Nacional Mayor De San Marcos

1.3.2.1.4. Grado. Ingeniero de Sistemas

1.3.2.1.5. Aiio. 2015

1.3.2.1.6. Resumen. Se puede aplicar el modelo personalizando y recomendando servicios a
organizaciones o instituciones que ofrezcan dichos servicios, como por ejemplo dependiendo
de las necesidades del cliente, en organizaciones privadas recomendando sus servicios; o en
hospitales, programas sociales u otras instituciones publicas se calificaria a los ciudadanos,
todo de manera automatica con sus historiales, o también en lugares con mayor o menor
demanda de servicios sociales para mejorar la toma de decisiones y los procesos
distribuyendo los servicios correctamente. (Landa y Ticona, 2015).

1.3.2.1.7. Relacién. Las recomendaciones en esta investigacion son para el personal que se
encarga de los productos, los procesos se mejoran en cudnto a rapidez, en disminucion de

costos, la toma de decisiones se agiliza y se toman en base a los datos.
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1.3.2.2. Tesis 05

1.3.2.2.1. Autores. Arenas Da Cruz Elfer Joann y Tapia Shufia Paulo Cesar

1.3.2.2.2. Titulo. Un Datamart Con Tecnologia de Inteligencia de Negocios en la
Optimizacion de la Toma de Decisiones en el Area de Logistica Comercial de un
Grupo Comercial.

1.3.2.2.3. Institucion. Universidad Nacional de Ucayali

1.3.2.2.4. Grado. Ingeniero de Sistemas

1.3.2.2.5. Aio. 2018

1.3.2.2.6. Resumen. Que en los procesos del ETL y también la purificacion de los datos y

en su analisis, se logran automatizar, mejorando notablemente asi el tiempo para crear un

conocimiento de excelente utilidad en la toma de decisiones y logrando reportes con

informacion valiosa (Arenas y Tapia, 2018).

1.3.2.2.7. Relacion. Es muy valiosa la informacién que se obtiene en un ETL, pero lograr

predicciones recomendando, es informacion ain mas valiosa, de eso se encarga SVD en

Machine Learning, la facilidad en la toma de decisiones con esta tecnologia se hace aun

mejor.

1.3.2.3.  Tesis 06

1.3.2.3.1. Autor. Alain Yucra Halanoca

1.3.2.3.2. Titulo. Datamart de la Gerencia de Supermercado Mia Market de Juliaca 2018
1.3.2.3.3. Instituciéon. Universidad Nacional del Altiplano

1.3.2.3.4. Grado. Ingeniero Estadistico e Informatico

1.3.2.3.5. Aiio. 2018

1.3.2.3.6. Resumen. Que es una gran ventaja el uso del Datamart en datos

multidimensionales de Analysis Services conjuntamente con Excel, Reporting Services y
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Performance Point, que son herramientas utilizadas habitualmente en informes BI, logrando
respuestas rapidas, desplegando la informacion con mayor facilidad en el menor tiempo

posible y logrando contribuir a la toma de decisiones (Yucra, 2018).

1.3.3. A Nivel Local

1.3.1.1. Tesis 07

1.3.1.1.1. Autores. Gianira Xiomara Espinoza Airac y Eduar Fabian Le6n Mufioz.

1.3.1.1.2. Titulo. Modelo de Machine Learning para la Clasificacion de Estudiantes de
acuerdo a su Rendimiento Académico en el Centro de Idiomas de la Universidad Nacional
Del Santa.

1.3.1.1.3. Institucion. UNS

1.3.1.1.4. Grado. Ingeniero de Sistemas e Informatica

1.3.1.1.5. Afio. 2020

1.3.1.1.6. Resumen. Usando modelos Machine Learning se logra obtener predicciones,
basandonos en registros de datos historicos, de esta manera desarrollar soluciones que se
involucran en la toma de decisiones, en este caso para CEIDUNS, les sirve como herramienta
en el proceso de clasificacion de sus estudiantes, esta herramienta de conocimiento es segiin
al rendimiento académico. (Espinoza y Leon, 2020).

1.3.1.1.7. Relacion. Con los modelos y algoritmos Machine Learning se logran tener
predicciones, recomendaciones, etc. En la presente investigacion de igual manera que (Leon,
2020), con datos y registros historicos, en el caso de nuestra investigacion los datos
histdricos se basan en los registros de las visitas a la web, mientras que en la investigacion de
referencia usan el rendimiento académico.

1.3.1.2.Tesis 08

1.3.1.2.1. Autor. Zegarra Mezarina Alexander Junior
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1.3.1.2.2. Titulo. Implementacion de un Data Mart usando la Metodologia Ralph Kimball
para el area de Logistica de la Empresa Comercializadora Easy Work E.ILR.L -
Casma; 2017

1.3.1.2.3. Institucion. ULADECH

1.3.1.2.4. Grado. Ingeniero de Sistemas e Informatica

1.3.1.2.5. Aiio. 2017

1.3.1.2.6. Resumen. La empresa Easy Work tuvo la necesidad de implementar un DataMart
que ayudo en lo que respecta a gestionar mejor la informacion, de esta forma
mejorar en la toma de decisiones, lograndose la disminucidn considerable de
muchos procesos innecesarios. (Zegarra, 2017).

1.3.1.2.7. Relacion. En la presente investigacion aplicamos Datamart y su proceso ETL para
posteriormente aplicar Machine Learning con el Dataset obtenido, y al igual que
Zegarra (2017), se busca mejorar la manera de gestionar los datos y progresar en

las decisiones que se puedan tomar.

1.3 Formulacion del problema de investigacion

(De qué manera la implementacion de un Algoritmo Recomendador Machine Learning
usando Datamart mejorara la toma de decisiones con recomendaciones a ofertar en el area de

ventas de la empresa Sport Anthony en Chimbote?

1.4 Delimitacion del estudio

La investigacion estd enfocada a la implementacion de un algoritmo recomendador
Machine Learning usando DATAMART para la toma de decisiones en el area de ventas de la

empresa Sport Anthony.
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1.5 Justificacion de la investigacion

1.5.1. Justificacion tedrica.

Se pretende que aplicando la teoria y practica de los términos Business Intelligence y
Machine Learning (DATAMART, ALGORITMO RECOMENDADOR), respectivamente,
explotar la informacion, con la intencidon tomar mejores decisiones, mediante la manipulacién

de forma sencilla, planteando escenarios futuros.

De esa forma luego de la implementacion, la informacion va a estar mejor
fundamentada y disponible a mejores tomas de decisiones, habra menos posibilidades de
equivocacion, y una idea mas clara a futuro, lo cual es beneficioso para la organizacion, y es

motivo para justificar totalmente a la elaboracion de este proyecto.

1.5.2. Justificacion metodologica.

En la construccion del Datamart de Sport Anthony, se usara la metodologia de Ralph
Kimball, mientras que para Machine Learning se usara la Metodologia Crisp DM, que es mas
enfocada a la ciencia de datos. Se justifica porque la investigacion se especifica en un
departamento de la compaiiia, en comparacion a otras metodologias, con Kimball el coste
inicial es menor, se requiere menos tiempo de desarrollo, y siendo especificamente de un
area, logra de forma creciente un enfoque mas versatil, dejando pase libre a una ampliacion
mas adelante, en cualquier momento del tiempo, asegurando asi la usabilidad del sistema por

parte de los usuarios de manera sencilla, facil de entender y rapido de desarrollar.

1.5.3. Justificacion tecnolégica.

Tecnologicamente es justificable al estar a la vanguardia de las nuevas tendencias

tecnoldgicas, como aplicar soluciones de Business Intelligence o Machine Learning, un
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DATAMART y un algoritmo recomendador respectivamente, al manejo y control de la
informacion para bien de la empresa.
1.5.4. Justificacion social

Mejorar la imagen de la organizacion y su popularidad al promocionar productos de

mejor alcance, que vayan mas acorde a lo que requiere y gusta la sociedad.

1.5.5. Justificacion operativa
Tratar y manipular la data e informacion eficazmente y reducir los posibles problemas,

bugs o errores al ejecutar los task o tareas para las recomendaciones.

1.5.6. Justificacion técnica.
Se justifica técnicamente al reducir los tiempos de blisqueda de productos a ofertar,
también evitando la pérdida de informacion valiosa utilizable y teniendo la Disponibilidad

inmediata de datos informativos.

1.6. Limitaciones
- No se cuenta con partida presupuestal para la elaboracion de una solucion BI, por lo que no
se puede contratar a terceros, tampoco comprar una solucion a medida, ni compra de licencias

ni hardware.

- Limitaciones en disponibilidad de tiempo por parte del trabajador de la empresa para

obtener informacion, entrevistas, consultas.
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1.7. Objetivos de la investigacion
1.7.1. Objetivo general.

Mejorar la toma de decisiones en el area de ventas de la empresa Sport Anthony en
Chimbote con recomendaciones a ofertar a través de un Algoritmo Recomendador Machine

Learning y Datamart

1.7.2  Objetivos especificos.

1.7.2.1. Extender el grado de satisfaccion de los usuarios; personal administrativo, de ventas y

marketing.

1.7.2.2.0btener recomendaciones de calidad de productos a ofertar con el algoritmo Machine
Learning.

1.7.2.3. Disminuir los tiempos de busqueda de productos a ofertar.

1.7.2.4.Costos por el uso del algoritmo recomendador Machine Learning

1.7.2.5.Disminuir los tiempos para el andlisis de la informacion y obtener alternativas gracias

al uso del Algoritmo en Python con el Dataset resultante obtenido.
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CAPITULO 11

MARCO TEORICO
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2. Marco Teorico

2.1. Fundamentos

2.1.1. Toma de Decisiones.

Gunther (2008) nos dice que es importante conocer la cantidad de data que se necesita y
cuanto tiempo podemos esperar hasta tomar accion. Se trata de saber lo suficiente para poder
dar el paso, mas no de ser perfecto, asea, tratemos siempre tener todos los factores necesarios
para el éxito, en consideracidn, tratar de ejecutar control sobre aquellos que se escapen y

saber cuales tenemos bajo.

2.1.2. Machine Learning.

Mitchell (2018) define al aprendizaje automatico o en inglés Machine Learning, como
el estudio de procedimientos, métodos o algoritmos computacionales que mejoran y
evolucionan automaticamente su rendimiento debido a la experiencia. Si el desempefio de las
tareas de un sistema o aplicativo informatico mejora en base a un conjunto de tareas debido a
la experiencia y haciendo uso de una medida de rendimiento, quiere decir que se esta

haciendo uso de Machine Learning.

2.1.3.SVD.

Moya (2013) nos dice que la Descomposicion en Valores Singulares (SVD). Usa una
técnica de factorizacion de matrices que descompone tres matrices U, S, y V a una Matriz A,

de la siguiente manera:

SVD(A)=UxSxV?

Es decir, que del producto matricial de la matriz U x S x V', se obtiene la matriz inicial

-35-



SVD permite realizar unas recomendaciones muy buenas a los usuarios del sistema de
recomendacion, en este caso a los encargados de Ventas y/o Marketing de la empresa Sport
Anthony.

La prueba de que el método del SVD es uno de los mejores métodos para recomendar,

esta en que la aplicacion de esta técnica logro ganar el premio Netflix.

Tabla N° 1. SVD frente a otros Algoritmos Recomendadores

N° | Movielens 100k RMSE | MAE | Tiempo
1 |SVD 0.934 | 0.737 0:00:11
2 | SVD++ 0.92 0.722 0:09:03
3 | NMF 0.963 | 0.758 0:00:15
4 | Slope One 0.946 |0.743 0:00:08
5 | K-NN 0.98 0.774 | 0:00:10

6 | Slope One K-NN 0.926 |0.7130 | 0:00:08

7 | Centered K-NN 0.951 |0.749 0:00:10
8 | K-NN Baseline 0.931 |0.733 0:00:12
9 | Co-Clustering 0.963 | 0.753 0:00:03
10 | Baseline 0.944 | 0.748 0:00:01
11 | Random 1.514 | 1.215 0:00:01

2.1.4. Anaconda Navigator.

Toro (2017) define que es una GUI de escritorio utilizable en Windows, que, sin hacer
uso de comandos en Linux, logra inicializar aplicaciones y administrar facilmente paquetes,
entornos y canales de Conda. Forma parte de los 4 sectores que agrupa la Distribucion de
Anaconda, la que engloba distintas aplicaciones, librerias y conceptos disefiados para el

desarrollo de la Ciencia de datos con Python.
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2.1.5. Jupyter Nothebook.

Martin (2018) dice que es un entorno de trabajo interactivo que de dinamicamente hace
posible introducir codigo en Python, integra también bloques de texto, graficas, imagenes. Es
una herramienta bastante poderosa que se utiliza mucho en la estadistica, analisis numérico,
Machine Learning, entre otros campos de la informatica y las matematicas, que combina
codigo ejecutable, representaciones graficas de su ejecucion y textos planos muy sencillos de

utilizar.

2.1.6. Python.

Abellan (2019) nos dice que es un lenguaje de programacion multiparadigma que se
encuentra disponible en diversas plataformas, también nos dice que Python contiene diversas
funciones, tipos de datos y una gran cantidad de librerias incorporadas en el propio lenguaje,
que, sin la necesidad de programarlas desde cero, nos ayudan a realizar muchas tareas

comunes.

2.1.7. Inteligencia de Negocios (BI)

Muiiiz (2018) comenta que con la Inteligencia de negocios se podrian obtener
prondsticos, informes o escenarios que contribuyan a la toma de decisiones, que a lo que nos
lleva, es a una ventaja super competitiva. La clave de la Inteligencia de negocios es la
cantidad y calidad de data que obtiene y uno de sus mayores sino principal beneficio, es de
ser utilizada para la toma de decisiones. Hace mas sencilla la distribucion de la informacion a
los distintos niveles de la organizacion y le facilita al usuario la informacidon que necesita
seguin el momento. Para su disefo e implantacion, un sistema de Inteligencia de negocios
requiere llevar a cabo con anticipacion una evaluacion de las necesidades de informacion y de

las data bases que existen.
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2.1.8. Ciencia de Datos

La ciencia de datos impacta enormemente en la manera en que las organizaciones hacen
negocio, también sefiala que la ciencia de datos ayuda a tomar mejores decisiones, conocer
qué productos y servicios lanzar y como brindar un mejor servicio a los clientes, todo esto se

da recopilando y clasificando grandes cantidades de informacion.

2.1.9. Metodologia CRISP-DM

(Cross industry standard process for data mining).

La metodologia CRISP-DM consiste en un conjunto de tareas descritas en cada una de
sus 6 fases; comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos,
modelado, evaluacidon, e implementacion, y que estas estan interrelacionadas y directa o

bidireccionalmente.

2.1.10. ETL

ETL, cuyas siglas hacen alusion a sus tres pasos principales (extraer, transformar y
cargar), es un método para la integracion de datos, se utiliza para transformar en un formato
homogéneo y consolidado, los datos provenientes de distintas fuentes: CRM, ERP, tablas de
Excel y otras fuentes tradicionales de archivos. Lo utilizamos para construir un Data
warehouse o almacén de datos; en combinacidn con otros softwares que nos mejoran el

rendimiento de la gestion de datos y nos facilitardn su procesamiento.

2.1.11. DATAMART
Simon (1998) nos dice en su libro que es una base de datos de un departamento del
negocio que se especializa en el almacenamiento de la data de igual forma especificamente en

un area de negocio, en nuestro caso tiene que ver con el area de ventas. Nos menciona que un
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datamart se alimenta de varias fuentes de informacion, en nuestro caso desde archivos

exportados desde Google Analitycs y el sitio web ecommerce desarrollado.

2.1.12. Proceso Analitico en Linea (OLAP).

Rouse (2015) nos dice que con OLAP se extrae de manera facil y selectiva los datos y
se logra verlos de distintos puntos de vista, También que una base de datos OLAP no
necesariamente debe ser inmensa como un data warehouse, puesto que no todos los datos
transaccionales son necesarios para analizar tendencias, en nuestro caso necesitaremos ciertas

dimensiones como region, productos, tiempo, visitas.

2.1.13. SQL SERVER

Parada (2019) nos menciona que es un sistema para gestionar las bases de datos
relacionales, el cudl ha sido desarrollado como un servidor que da servicio a otras
aplicaciones de software para que funcionen, bien en el mismo ordenador o en otro mediante

una red, incluyendo Internet.
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CAPITULO III

DESARROLLO DE LA METODOLOGIA
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3. Desarrollo de 1a metodologia

3.1. Fase de comprension del negocio

3.1.1. Determinar el objetivo del negocio

El objetivo del estudio y la aplicacion de CRISP-DM en el negocio es lograr
obtener recomendaciones para el encargado del area de ventas al determinar con mayor
rapidez y tener una idea mas clara de qué productos ofertar, logrando de esta manera un
mejor servicio y captar mas posibles clientes que realicen una compra en Sport

Anthony.

3.1.1.1. Contexto
Con respecto a la situacion de Sport Anthony, la tienda cuenta con data de

clientes que han comprado en la tienda, los productos que se han vendido, los productos
visitados en su pagina web, etc. Pero no existe algiin estudio en cuanto al
comportamiento de estos datos, de los cudles se pueden sacar conclusiones o
comportamientos para obtener predicciones que podrian ser valiosas para el encargado

de las ventas.

3.1.1.2. Objetivos del negocio

Los objetivos de la tienda, como toda empresa que se dedica a las ventas, es
incrementarlas; para esto hay muchos factores que influyen y la toma de decisiones son
parte fundamental para lograr este objetivo, lo que se plantea es influenciar
positivamente en esta toma de decisiones, el tener una idea clara de qué productos
ofertar basdndonos en datos historicos, hace mas fiable un plan de ventas, el encargado
de las ventas tendra un respaldo de qué productos ofertar gracias a la aplicacion del

algoritmo machine learning. Por otro lado, el realizar pruebas de testeo para determinar
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qué productos son “Ganadores” tiene consigo gastos, los mismos que se pueden evitar

conociendo a qué productos hacerles publicidad.

3.1.1.3. Criterios de éxito del negocio

Desde un punto de vista comercial, se tiene como criterio de éxito la obtencion
de informacion relevante para el encargado de ventas a partir del algoritmo
recomendador, identificando productos a ofertar en el menor tiempo y disminuyendo

gastos en pruebas de testeo.

3.1.2. Valorar la situacion
Se cuenta con una base de datos con informacién de los productos, los clientes,
etc.; también los datos que se exportan de Google Analytics integrado a su web

ccommerce.

3.1.2.1. Inventario de Recursos
- Sobre los recursos de software; se tiene a disposicion programas como Visual Studio

2019 con SSDT (SQL Server Data Tools), SQL Server 2014, para python, Jupyter
Notebook en Anaconda Navigator, office 2016 y Windows 10.
- En cuanto a recursos hardware:
Procesador: Intel(R) Core (TM) 17-7700 CPU @3.60 GHz
Memoria RAM: 16 GB
Sistema Operativo: Windows 10
Tarjeta grafica: Intel(R) HD Graphics 630
Tarjeta grafica2: NVIDIA GeForce GT 730

Capacidad de almacenamiento: 2TB
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3.1.2.2. Requisitos, supuestos y restricciones

El requisito indispensable es contar con la data y la informacién o tener acceso
a las fuentes de datos que se necesitan en el procesamiento de los mismos.

Entre los supuestos, se cuenta con la data e informacion suficiente de la
empresa Sport Anthony y la disponibilidad del encargado de ventas para remitirla en
cuanto se necesite.

Entre las restricciones son el tiempo de disponibilidad del encargado de ventas

para acceder a los datos o para hacer pruebas.

3.1.2.3. Riesgos

La disponibilidad el encargado de ventas para atencion es muy importante ya
que es posible que se necesite mas datos, mientras mas cantidad de datos se dispongan,

mayor cantidad de mediciones pueden realizarse.

Tabla N° 2: Tabla de Terminologia.

CODIGO | TERMINO

ML Machine Learning

CRISP Cross Industry-Standard Process For Data Mining
SSDT SQL Server Data Tools

Tabla N° 3: Tabla de Costes - Hardware

HARDWARE
Descripcion Cantidad Precio Total
Laptop 1 2500.00 2500.00
Impresora 1 300.00 300.00
TOTAL 2800.00
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Tabla N° 4: Tabla de Costes — Software

SOFTWARE
Descripcion Cantidad Precio Total
Windows 10 1 658.00 658.00
Home
Office 1 219.00 219.00
TOTAL 877.00
Tabla N° 5: Tabla de Costes — Internet
INTERNET
Descripcion Precio (Mes) Meses Total
Windows 10 147.90 4 591,6
Home
TOTAL 591,6
Tabla N° 6: Tabla de Costes — Personas
Personas
Personal Cantidad Precio Total
meses
Desarrollador 4 1200.00 4.00
TOTAL 4800.00
Tabla N° 7: Tabla de Costes — Materiales
MATERIALES
Descripcion Cantidad Precio Total
Lapiceros 2 0.50 1.00
Folder Manila 2 1.00 2.00
TOTAL 3.00

44



3.1.3. Realizar un plan de proyecto

Tabla N° 8: Conformacion de equipo y usuarios

N° MIEMBRO

Luis Ricardo Marcelo Gémez
01 e Analista / Programador

e Tester

Representante de Sport Anthony
¢ Erika Mechan Chavesta

02

¢ Erika Mechéan Chavesta (Adm. / Marketing)
e Joselyn Vésquez (Ventas)

03 ¢ Juan Vega (Ventas)

e Shirley Castillo (Ventas)

¢ Grace Padilla (Ventas)

Tabla N° 9: Fases

Periodo
Fase Riesgo
estimado
Comprension del negocio 2 semanas Bajo
Comprension de los datos 4 semanas Medio
Preparacion de los datos 5 semanas Alto
Modelado 4 semanas Alto
Evaluacion 2 semanas Medio
Distribuciéon 1 semana Medio

3.2. Etapa de comprension de datos

Esta es la etapa nimero dos de la metodologia CRISP-DM, en la que comenzamos
a familiarizarnos con los datos y con el problema descrito en la primera fase, se realiza
la primera recoleccion de datos, averiguamos la calidad y sus relaciones mas evidentes

para ir teniendo la idea clara de la hipotesis.
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3.2.1. Recoleccion de datos iniciales

Con respecto al origen de los datos, los cuales son de Sport AnthonyDB y de
archivos en Excel o de formato csv, provenientes de Google Analitycs, tecnologias que
se usan en la web de ventas, y de su sistema de escritorio, estos datos son extraidos,
transformados y cargados con Visual Studio y sus herramientas de Business intelligence
y luego desde alli almacenados a SQL Server, proceso que se denomina ETL.

El proceso se ha realizado extrayendo datos de unas fuentes origen, en este caso
de las tecnologias que usa la empresa para con su sitio web, Google Analitycs,
SportAnthony.com, (Woocommerce), sportanthony.tk, y de los sistemas de escritorio
que exportan archivos Excel, de igual manera, luego se procede a trasformar esta data y
almacenarlos en un destino. Al transformar estos datos, cumplen ciertas reglas, medidas
que aplican al destino para realizar un analisis de informacién de data historica obtenida
en el proceso de migracion, que seran indispensables para implementar el algoritmo de

recomendacion.

3.2.2. Descripcion de los datos

En el presente estudio se utiliza y procesa data dentro del periodo de enero hasta
fines de Julio del 2021, contando con datos de la tienda registrados precisos para este,
también con data como visitas a un sitio web, las paginas, los productos que se ofrecen,
el tiempo que se permanece en las paginas, las regiones del Pert etc., datos que son muy

valiosos a la hora de querer sacar conclusiones.

3.2.3. Verificacion de la calidad de los datos
Los datos no contienen errores, valores nulos, ni duplicados, y en el peor de los

casos con Python convertiremos los nulos en ceros.
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Tabla N° 10: Calidad de datos, Codigo — Término

CODIGO TERMINO

CLD - 01 | Los campos de la tabla no contienen nulos.

CLD - 02 | Los campos no deben tener caracteres extrafios o informacion no valida.

CLD - 03 | La informacion o data no debe estar duplicada.

3.3. Fase de preparacion de los datos

3.3.1. Seleccion de datos - Implementacion: Proceso ETL

El proceso se ha realizado extrayendo data de unas fuentes origen, en este caso
de las tecnologias que usa la empresa para con su sitio web, Google Analitycs,
SportAnthony.com. (Woocommerce), sportanthony.tk, y de los sistemas de escritorio
que exportan archivos Excel, de igual manera luego se procede a trasformar esta data y
almacenarla en un destino. Al transformar estos datos, cumplen ciertas reglas, medidas
que aplican al destino para realizar un analisis de informacion de datos historicos
obtenidos en el proceso de migracion, que seran indispensables para implementar el
algoritmo de recomendacion. Para el ETL aplicado, se realiz6 usando SQL Server 2017
Integration Services (SSIS) y Visual Studio 2017 (SSDT). Abrimos (SSDT), de Visual
Studio 2017, para este proyecto, y creamos uno nuevo de Inteligencia de Negocios tipo
Servicios de Integracion. El que nombraremos como “Integration-BI”

P Recientes

Ordenar por: [Predeterminado -] == Buscar (Ctri+E) o -

4 Instalado — . "
,4;-1 Integration Services Project Business Intelligence Tipo: Business Intelligence

b Visual C# This preject may be used for building high
b Wisual Basic Integration Services Impeort Project Wizard EBusiness Intelligence performance data integration and
workflow solutions, including extraction,
SQL Server transformation, and leading (ETL)
b Analysis Services operations for data warehousing.
Azure Data Lake

f

v

Reporting Services

4 Business Intelligence
Integration Services

b Azure Stream Analytics

-

Otros tipos de proyectos

b Enlinea

Mo encuentra lo que busca?
Abrir el instalador de Visual Studio
Nombre: Integration-Bl

Ubicacién: ChUsers\Nelly'sourcelrepos - Examinar...

Crear directorio para la solucién
[ ] Agregar a control de cédige fuente

Mormbre de la solucién: Integration-Bl

Aceptar Cancelar

Figura N° 1 : Nuevo proyecto - Business Intelligence.
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3.3.2. Limpieza de datos - Implementacion: Proceso ETL

A continuacion, configuramos las conexiones que tendremos como fuentes de
Origen y Destino. En este caso, la fuente de Origen serd la base de datos y la fuente
Destino sera el Data Mart. Se debe colocar el servidor, en este caso, uno local.
A continuacion, preparar la conexion Origen indicando el nombre de la base de datos y
probar su conexion haciendo clic en el botdn “Probar Conexion”

Nos muestra un mensaje afirmando la correcta conexion. Por lo tanto, ya esta

configurada la fuente de base de datos Origen.

Proveedor: | OLE DB native\50L Server Mative Client 11.0 j
-5 al@m
= & F
(- . £ soluciones (Ctrl+
A Nombre del servidor: I
'f ), NELLY-PC ) ion-BIl" (1 proyect
Commxitn NELLY- V]| Adualizar Il (5QL Server 201
— Conexion con el servidor ims
Wz dores de conexiom
o, A Autenticacion: | Autenticacion de Windows o is
1= )
Todas soltex
|:|e| paquete
control
Guardar mi contrasefia [e Resources
515 Integration Rur
Establecer conexion con una base de datos lorage
(® Seleccionar o escribir el nombre de la base de datos:
|Sp0rtAnth0n)rDB v

Administrador de conexiones

rvices [S5I5).

Se probd correctamente la conexion,

3 Copy message
intreduction to th

lopment environt

1
“ the fundamental c:

Aceptar Cancelar Ayuda

Figura N’ 2: Origen de datos — Prueba de conexion
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Lo siguiente es preparar la conexion de Destino, lo que vendria a ser nuestro

Data Mart, y de la misma manera, probamos la conexion, clicando en “Probar

conexion” y obtenemos que la conexidn es correcta.

la integracion y mediante un proceso ETL cargar datos al Data Mart.

|

Al culminar este paso, ya estan las conexiones configuradas para poder realizar

pstr

Proveedor: | OLE DB nativo\SCL Server Native Client 11.0

e "
_-.i MNombre del servidor:
LT

M NELLY-PC

= ~ Actualizar
Conexion | s
— Conexidn con el servidor |h[
e N - . . .. -
L1/ Autenticacion: | Autenticacién de Windows b
1=
Todas L
4
Guardar mi contrasefia
P
Establecer conexién con una base de datos
(®) Seleccienar o escribir el nombre de la base de datos:
|BD-BIUNS v
lorz
Administrador de conexiones >
Se probé correctamente la conexién.
gra
trol
sar

Figura N’ 3: Destino de datos — Prueba de conexion

Lo que contintia es poner Tareas SQL o Data Flow Task (con tareas internas).
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Se tuvo en cuenta la estructura para el ETL de la siguiente manera:

age.dtsx [Disefio]* & X

v Explorador de soluciones =

AT Rl g5 Flujo de datos i Pardmetros Controladores de eventos ':_: Explorador de paquetes

g? Lirnpiar Tablas

- T
¢ F GE- ©-8
Buscar en Exploradar de selucic

fa] Solucién "Integration-BI"
4 ;B Integration-BI (SQLS

i’ -
: }

> >
ii Cargar Productos ii Cargar Regiones i_)i (Cargar Paginas

& Project.params

l 4 @ Administradores de

5 ¥ Administrador ¢
gy CogerTiempo ¥ csv_pagina.coni
¥ Excel-region.col

¥ excel-visita.con

¥ flat-export.con

¥ LocalHost.BD-B

13111—/

i')i Cargar Hecho Vista  €)

4 ] Paquetes 5515
[, Package.dtsx

4 (@] Elementos del pagu
@l Flujo de control

m Varios

4 ] Linked Azure Resou
) Azure-SSIS Intec
] Azure Storage

Administradores de conedones

proyecto) Administrador de conexiones con Excel B (proyecto) csv_pagina 38 (proyecto) Excel-region [if (proyecto) excelvisita 2 (proyecto) flat-export2

proyecto) LocalHost. BD-BIUNS

Figura N° 4: Data Mart de ventas - ETL

4
Explorador de soluciones | Tear

Una vez conectadas las tasks a ejecutar, dependiendo del orden indicado, se

cargara en cada proceso las siguientes consultas de base de datos, partiendo de la fuente

de Origen.

3.3.3. Limpieza de datos - tablas

Limpiar Tablas

L™ Conjunto de resultados

|# Escribir consulta SQL

delete fram Hech_Wisita
delete from DimProducto
delete from DimBegion
delete from DimFPagina
delete fram Dim Tiempo

Figura N’ 5: Script Limpiar tablas.
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3.3.4. Estructuracion, Integracion y formateo de los datos

3.3.4.1. Dimension Producto - Cargar Productos

Figura N° 6: ETL Cargar Productos

3.3.4.1.1. Leer Productos

—» e(- Destino de OLE DB

., Editor de origen de archivos planos B =
Configure las propiedades utilizadas para la conexion a un archivo de texto y la obtencién de datos del mismo.
Administrador de conexic
Ceolumnas Columnas externas disponibles
Salida de error Nombrs ind
: i
[ Tipo L .
[ SKu ]
Nombre
[[]  Publicado
[C]  Estado delimpuesto
[ éEninventaro?
[ Invertario
[[] Cantidad de bajo inventario -
< m | » '
Columna externa Columna de salida I
D ‘D ,
MNombre MNombre J
Mombre del atribute 1 Mombre del atributo 1
WValor(es) del atributo 1 WValor(es) del atributo 1
Ll m |
[ Aceptar ] [ Cancelar l ’ Ayuda l

Figura N° 7: ETL Cargar Productos — Leer Productos
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3.3.4.1.2. Obtener Talla

-
Editor de transformacién Script
pi

[ESNEER= =)

[5-i»

Columnas de entrada

Entradas y salidas

Obtenga acceso a Microsoft Visual Studic Tools para aplicaciones (VSTA) para escribir scripts con Microsoft Visual Basic 2017 o Microsoft Visual C2
2017 y configurar las propiedades de los compenentes,

Propiedades:
Administradores de cone

4 Propiedades comunes
ComponentClassiD {7CDF593F-DE0G-4ABD-B356-79T6EFT ACBED}
Contactlnfo Incluye y gjecuta cadigo de scripts personalizades. Por gjemy]

l Description Incluye y gjecuta cadigo de scripts personalizades. Por gjemg

1D 80
IdentificationString Obtener Talla
IsDefaultlocale True

LocalelD Espariol (Espafia)
MName Obtener Talla
PipelineVersion 0
UsesDispositions False
ValidateExternalMetadata True
Version 1

4 Propiedades personalizadas
ReadOnlyVariables
ReadWriteVariables

Microsoft Visual Basic 2017
Microsoft.5ql5erver.Dis.Pipeline ScriptComponentHost, Micr

Scriptlanguage
UserComponentTypeMame

| Name
| Especifica el nombre del componente, i
| 'l T 3 l Editar script... ] |
]
1 -
| Aceptar | l Cancelar ] l Ayuda ]

EC: Cuadro de herramientas... ~ 1 X
% Solo un documento de paquete de [¥8] SC_7b762c0ff7a04839bedeT cl FFdd1c56 - | *3 ScriptMain ~|@ Prekxecute
& SQL Server Integration Services 91 MyBase.PostExecute()
2 puede usar esta ventana de 92 '
& herramientas. 93 ' Add your code here
" 94 '
95 End Sub
96
97 [ 'This method is called once for every row that passes through the component
98 '
99 "Example of reading a value from a column in the the row:
188 * zipCode = Row.ZipCode
181 '
182 "Example of writing a value to a column in the row:
1@3 " Row.ZipCode = zipCode
1e4 El Public Overrides Sub Entrada® ProcessInputRow(ByVal Row As Entrada@Buffer)
1e5 '
186 ' Add your code here
187 '
1@8 = Select Case (Type(Row.Nombredelatributel, String)
1@9 Case "Size"
118 Row.Talla = Convert.ToDecimal(Row.Valoresdelatributol)
111
112 End Select
113
114 End Sub

Figura N° 8: ETL Cargar Productos — Obtener Talla - Script
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LT Editor de transformacién Script el

Obtenga acceso a Microsoft Visual Studie Tools para aplicaciones (VSTA) para escribir scripts con Microsoft Visual Basic 2017 o Microsoft Visu
2017 y configurar las propiedades de los componentes.

Script Especifique las propiedades de la columna del cemponente de script.
Columnas de entrada
Entradas y salidas

Entradas y salidas:
Administradores de cone

E"‘\'E Entrada 0 4 Propiedades comunes
=@l Celumnas de entrada ComparisonFlags

D

Mombre

Mombre del atributo 1
Walor(es) del atributo 1

Description

ErrorOrTruncationt
ErrorRowDispositic RD_MNotUsed
1D 96

9‘3 ;\ida 0 IdentificationString Obtener Talla.5alida
= Columnas de salida : .
LineagelD 96
EqT:l ;

Lineageldentificatiy Obtener Talla.5alida
MappedColumnID 0
MName Talla

CrerialFlanc n

r a
IT Editor de transformacién Script EI_‘Q

Obtenga acceso a Microsoft Visual Studie Tools para aplicaciones (VSTA) para escribir scripts con Microsoft Visual Basic 2017 o Microsoft Visual C#
2017 y configurar las propiedades de los componentes,

|
|
Script Nombre de entrada: Entrada 0 -
Columnas de entrada
Entradas y salidas
Administradores de cong
i
Columnas de entrada disponibles "
I Nombre
H
Nombre
Nombre de atibuto 1
Valories) del atributo 1
"
"
Columna de entrada Alias de salida Tipo de uso "
LD D) ReadOnly !
MNombre Membre ReadOnly
Nombre del atributo 1 Mombre del atributo 1 ReadOnly
Valor(es) del atributo 1 Valor(es) del atributo 1 ReadOnly
[l
||
| < m | +
| ]
I Aceptar I I Cancelar ] ’ Ayuda ]

E

Figura N° 9: ETL Cargar Productos — Obtener Talla — Entradas y Salidas
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3.3.4.1.3. Destino Productos BD-BIUNS

-
.. Editor de destino de OLE DB

G X |

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB,

Asignaciones

Salida de error

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
mode de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SQL, especifique el comando 5QL escribiendo la

consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos de carga rapida, configure las opciones

de actualizacion de tablas.

Administrador de conexiones OLE DB:

| LocalHost.BD-BIUNS

Meode de acceso a datos:

~] e

’Ta bla o vista

MNombre de la tabla o la vista:

FR [dbo][DimProducta]

H

i
_, Editor de destino de OLE DB

pid

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DE.
acit

Administrador de conesic

- - de s
-
Salida de error ]
Columnas de entrada di... Beplc

Columnas de d...

Nombre

_ljm'ummmmmmg

e

Mombre h__—ﬁ——__ﬁ———._.
Nombre del atrbuto 1 nombre
Walor(es) del atributo 1 _d_,____)——" talla
Tala b

Columna de entrada Columna de destino

D id_producto
MNombre nombre
Talla talla
“ 1 r
Aceptar ] l Cancelar l l Ayuda

Figura N° 10: ETL Cargar Productos — Destino — Conexion y Asignaciones

54



3.3.4.1.4. Ejecucion Cargar Productos — Integracion de los Datos

Tarea Flujo de datos: | g’y Cargar Productos

i(- Destino de OLE DB

947 filas

Figura N° 11: ETL Cargar Productos — Ejecucion

3.3.4.2. Dimension Regiones — Cargar Regiones

=]

Leer Regiones — Lu Conversién de datos ! I Obtener ID —Feé Cargar Region

——

T orenar

Figura N° 12: ETL Cargar Regiones

3.3.4.2.1. Leer Regiones

[=l, Editor de origen de Excel Ely| e

Configure las propiedades que permiten a la tarea Flujo de datos ebtener datos de un proveedor de Excel,

I eT|  Especifique un administrador de conexiones, un origen de datos o una vista del origen de datos para el origen de
Excel. A continuacian, selecciene el mede utilizade para obtener acceso a los datos del origen. Tras seleccionar este

Celumnas mode, elija una de las epciones adicienales de acceso a datos que aparecen.

Salida de errar

Administrador de conexienes de Excel:

| Excel-region v Nueva...

Modo de acceso a datos:

’Tabla o vista V]

Nembre de la hoja de Excel:
B8 'Conjunto de datos1$' -

Figura N° 13: ETL Cargar Regiones — Leer Regiones
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3.3.4.2.2. Conversion de Datos

-

-
1,5 Editor de transformacién Conversién de datos ‘ u@ﬂ

Configure las propiedades utilizadas para convertir el tipo de datos de una columna de entrada a otro tipo. Configure la longitud, la precision, la escala y la pagina
de cadigos de la columna en funcion del tipo de datos al que se convertird la columna.
Columnas de entrada disponibles
MNembre o
; Region
] Usuarios =
7] Usuarios nuevos
[7]  Sesiones g
[T]  Porcentaje de rebote
[]  Paginas/sesién
[7]  Duracién media del.. -
Columna de entrada Alias de salida Tipo de datos Longitud Precision Escala Pégina de cadigos |
Regidn CRegidn cadena [DT_STR] 50 1252 [AMNSI- Latin I
‘< T b
l Configurar la salida de errores... ] [ Aceptar l l Cancelar ] l Ayuda
|

Figura N° 14: ETL Cargar Regiones — Conversion de datos

3.3.4.2.3. Ordenar Datos
Editor de transformacion Ordenar l =) é

Especifique las columnas que se ordenaran y establezca el tipo y el criterio de erdenacién. Las celumnas no seleccionadas se
copiaran sin ninguna modificacién.

Columnas de entrada disponibles

MNombre Pasc a través Sl
Regién

|:| Usuarios =

=1 Usuarios nuevos

[ Sesiones [

[  Porcentaje de rebote

[  Paginas/sesién

[]  Duracién media de ... =

Columna de entrada Alias de salida Tipo de crden Criterio de ord...  Marci
CRegidn ORegidn ascendente 1

Figura N° 15: ETL Cargar Regiones — Ordenar datos
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3.3.4.2.4. Obtener ID

LT Editor de transformacién Script

ol

Obtenga acceso a Microsoft Visual Studio Tools para aplicaciones (VSTA) para escribir scripts con Microsoft Visual Basic 2017 o Microsoft Visual C#

2017 y configurar las propiedades de los componentes.

Columnas de entrada
Entradas y salidas

Administradores de cone

Propiedades:

4 Propiedades comunes

ComponentClassID {7TCDF593F-DE0G-4 ABD-B356-7976EFTACEED}

ContactInfo Incluye y ejecuta cadigo de scripts personalizados. Por gjemp]

Description Incluye y ejecuta cadigo de scripts personalizados. Por gjemp

1D 76

IdentificationString Obtener ID

IsDefaultlocale True

LocalelD Espafiol (Espafia)

MName Obtener ID

PipelineVersion 0

UsesDispositions False

ValidateExternalMetadata True

Version 11

4 Propiedades personalizadas

ReadOnlyVariables

ReadWriteVariables

ScriptLanguage Microsoft Visual Basic 2017

UserComponentTypeMame Microsoft.5ql5erver.Dts.Pipeline.ScriptComponentHost, Micr
| Name
| Especifica el nombre del componente. b
i " = 8 l Editar script... l
||

| Aceptar | l Cancelar ] l Ayuda ]

] 5C_add129db68114d3caef704bcO89db132 - * ScriptMain ~ W counter -
96 £
a7 El 'This method is called once for every row that passes through the component from Entrada@. -
98 ' |
99 "Example of reading a value from a column in the the row:
1ee " zipCode = Row.ZipCode
181 !
1e2 "Example of writing a value to a column in the row:
1e3 § " Row.ZipCode = zipCode
184 Bl Public Overrides Sub Entrada®_ProcessInputRow(ByVal Row As Entrada@Buffer)

185 !

186 ' Add your code here

1a7 Row.ID = counter ' User code

1e3 counter = counter + 1 " User code
1a9 !

118 § End Sub

111

112 End Class

113

Figura N°16: ETL Cargar Regiones — Obtener ID - Script
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LT Editor de transformacién Script

e

Script

Columnas de entrada

Entradas y salidas

Administradores de cone

Obtenga acceso a Microsoft Visual Studic Tools para aplicaciones (VSTA) para escribir scripts con Microsoft Visual Basic 2017 o Microsoft Visual C#
2017 y configurar las propiedades de los compenentes,

Nombre de entrada: ’Entrada 0 v
-
Columnas de entrada disponibles |
[  MNombre -
1 | Regién T
[ Usuarios
[ Usuarios nuevos L
[ Sesiones 1
[[]  Porcentaje de rebote E
[[1 Paginas/sesisn
[[] Duracién media de la sesién
[[]  Tasade conversién del objetivo
[ Obietivos cumplidos -
< m | ¥ L
Columna de entrada Alias de salida Tipo de uso
| ORegién | ORegién ReadOnly

.
LT Editor de transformacién Script

o

Seript
Columnas de entrada
Entradas y salidas

Administradores de cone

Obtenga acceso a Microsoft Visual Studic Tools para aplicaciones (VSTA) para escribir scripts con Microsoft Visual Basic 2017 o Microsoft Visual C#
2017 y configurar las propiedades de los componentes.

Especifique las propiedades de la columna del componente de script.

Entradas y salidas:

=-4Z] Entrada 0

E Bﬁ Columnas de entrada
ORegidn

Salida 0

Columnas de salida

N

4 Propiedades comunes
ComparisonFlags
Description
ErrorOrTruncation(
ErrorRowDispositio RD_MotUsed

D 89
IdentificationString Obtener ID.5alidas[5alida 0
LineagelD a9

Lineageldentificati) Obtener ID.5alidas[5alida 0
MappedColumnID 0

D

SpecialFlags 0

TruncationRowDis| RD_Motlsed

4 Propiedades del tipo de datos

MName

CodePage 0
DataType entero de cuatro bytes con
Length 0
Precision 0
Scale 0
| |
l Agregar salida l l Agregar columna ] ID
\ ‘ = o l Quitar columna ]
| |
| Aceptar | l Cancelar l l Ayuda l

Figura N° 17: ETL Cargar Regiones — Obtener ID — Columnas, entradas y salidas
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3.3.4.2.5. Destino Regiones BD-BIUNS

... Editor de destino de OLE DB

Administrador de conexig

Asignaciones

Salida de error

.. Editor de destino de OLE DB

Administrador de conexiones OLE DB:

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB,

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un erigen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
mode de acceso a los datos. Si utiliza el modo de accese a comandos SQL, especifique el comando 5QL escribiendo la
consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos de carga rapida, configure las opciones

de actualizacion de tablas.

| LocalHost.BD-EIUNS

Modo de acceso a datos:

~] [teema

[Tabla o vista

Mombre de |a tabla o la vista:

B [dbo].[DimRegion]

Configure las propiedades para insertar dates en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB,

Administrador de conesxiq

Asignaciones

Salida de error

Columnas de entrada disponibles

Nombre -

© Regién

Usuarios

Usuarios nuevos =

Sesiones

Porcertaje de rebote
Paginas/sesidn

Duracién media de la sesidn
Tas=a de conversion del objetivo

Objetivos cumplidos -

4 m | ¥

Columna de entrada

Nombre

nombre

Columnas d...

Columna de destino

id_region

nombre

] (s |

Ayuda

Figura N° 18: ETL Cargar Regiones — Destino — Conexion y Asignaciones
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3.3.4.2.6. Ejecucion Cargar Regiones - Integracion de los datos

Tarea Flujo de datos:

Figura N° 19: ETL Cargar Regiones — Ejecucion

3.3.4.3 Dimension Paginas — Cargar Paginas

E‘; Leer Pagina —FU Obtener ID

s e@ Cargar Pagina

Figura N°20: ETL Cargar Paginas

3.3.4.3.1. ETL Cargar Paginas - Leer Paginas

., Editor de origen de archivos planas

Ef )

Configure las propiedades utilizadas para la conexién a un archive de texto y la obtencidn de datos del mismo.

Administrador de conexi o . .
Administrador de conexiones de archivos planos:

Columnas

Salida de error lcw_pagina

'] Nuevo...

[] Conservar los valores null del origen como valores null en el flujo de datos

Figura N°21: ETL Cargar Regiones — Leer Regiones
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3.3.4.3.2. ETL Cargar Pdginas - Obtener ID

-
LT Editor de transformacién Script lilﬁlg
Obtenga acceso a Microsoft Visual Studio Tools para aplicaciones (VSTA) para escribir scripts con Microsoft Visual Basic 2017 o Microsoft Visual C#
2017 y configurar |as propiedades de los componentes,
I
Columnas de entrada
Entradas y salidas B
Administradores de cone
4 Propiedades comunes
ComponentClassiD {7CDF593F-DE0G-4 ABD-B356-7976EFTACEED} f
Contactinfo Incluye y gjecuta cédigo de scripts personalizados. Por gjemp
Description Incluye y gjecuta cédigo de scripts personalizados, Por gjemp
D 64
IdentificationString ObtenerID
lsDefaultlocale True
LocalelD Espafiol (Espafia)
Mame Obtener ID i
PipelineVersion 0
UsesDispositions False !
ValidateExternalMetadata True
Version 1
4 Propiedades personalizadas !
ReadOnlyVariables
ReadWriteVariables
Scriptlanguage Microsoft Visual Basic 2017
UserComponentTypeMName Microsoft.SglServer.Dts. Pipeline.ScriptComponentHaost, Micr]
t Name
t Especifica el nombre del componente,
I
f 1 m V l Editar script... l
i
I Aceptar l l Cancelar ] l Ayuda ]
EE

[T Editor de transformacién Script

Obtenga acceso a Microsoft Visual Studio Tools para aplicaciones (WSTA) para escribir scripts con Microsoft Visual Basic 2017 o Micr
2017 y configurar las propiedades de los componentes.

i Script MNombre de entrada: Entrada 0

1 Columnas de entrada

Entradas y salidas

Administradores de cone Columnas de entrada disponibles

Nombre -

P Ejgina i

MAsmero de visitas a pAjginas

MAsmero de pAjginas vistas Afnicas

Promedio de tiempo en la pAjgina

Ertradas

Porcentaje de rebote

Porcentaje de salidas -
m +

m

Columna de entrada Alias de salida Tipo de uso
Pﬂigina P;S.igina ReadOnly
NA®mero de visitas a pA;ginas MNA®mero de visitas a pAiginas ReadOnly

Figura N°22: ETL Cargar Paginas — Obtener ID



3.3.4.3.3. ETL Cargar Paginas — Destino

r
.. Editor de destino de OLE DB

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DE.

f Administrador de conexig
A

Salida de error

naciones

Columnas de entrada disponibles
Mombre -

¢ PhAjgina |
MAZmero de visitas a pAjginas Columnas de...
MA2mero de pAjginas vistas Afnicas = Nombre |
Promedio de tiempo en la pAjgina
Entradas
Porcentaje de rebote b

Porcentaje de salidas

Walor de pAjgina -
< 1 | »

Columna de entrada Columna de destino N

id_pagina id_pagina

PA;gina wrl

[ Aceptar ] [ Cancelar ] ’ Syuda

w__, Editor de destino de OLE DB |- Eln

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DE.

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
maodeo de acceso a los datos. Si utiliza el modeo de acceso a comandos 5QL, especifique el comandeo SQL escribiendo la
consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos de carga rapida, configure las opciones
Salida de error de actualizacion de tablas.

Asignaciones

Administrador de conexiones OLE DB:

|
| LocalHost.BD-BIUNS - | Mueva...

Modo de acceso a datos:

[Carga rapida de tabla o vista v]

Mombre de la tabla o la vista:

EB [dbe].[DimPaginal -
[] Mantener valeres de identidad Bloqueo de tabla
[] Mantener valores NULL Comprobar restricciones '
Filas por lote:

Tamafic maximo de confirmacién de insercién: 2147483647

| < n ] b l Ver datos existentes... I

[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Ayuda

[ j
Figura N° 23: ETL Cargar Paginas — Destino
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3.3.4.4 Dimension Tiempo

3.3.4.4.1. Leer Fechas

[=l, Editor de origen de Excel

Configure las propiedades que permiten a la tarea Flujo de datos obtener datos de un proveedor de Excel,

Especifique un administrador de conexiones, un origen de datos o una vista del origen de datos para el origen de
Excel. A continuacion, seleccione el modo utilizade para obtener acceso a los datos del origen. Tras seleccionar este

Calumnas modao, elija una de las opciones adicionales de acceso a datos gue aparecen.

Salida de error

Administrador de conexiones de Excel:

IAdministrador de conexiones con Excel vl MNueva...

Modo de acceso a datos:

[Tabla o vista v]

MNombre de la hoja de Excel:
B 'Conjunte de datos2§' -

[=, Editor de origen de Excel

Configure las propiedades que permiten a la tarea Flujo de datos obtener datos de un proveedor de Excel.

Administrador de conexic

Columnas

Salida de error

Columnas externas disp...
Nombre
Indice de dia

Usuarios

Columna externa Columna de salida
. Indice de dia | indicedia
Usuarios Usuarios

Figura N° 24: ETL Leer Fechas
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3.3.4.4.2. Dividir fecha - Script

r
Editor de transformacion Script
p

— Ehg

2017 y configurar |as propiedades de los componentes,

Columnas de entrada

Entradas y salidas Propiedades:

Administradores de cone

Obtenga accese a Microsoft Visual Studio Tools para aplicaciones (VSTA) para escribir scripts con Microsoft Visual Basic 2017 o Microsoft Visual C2

4 Propiedades comunes
CompenentClassiD
Contactinfo
Description
D
IdentificationString
IsDefaultlocale
LocalelD
MName
PipelineVersion
UsesDispositions
ValidateExternalMetadata
Version

A, Frard

ReadOnlyVariables
ReadWriteYariables
Scriptlanguage
UserComponentTypeName

4 Prop pers as

{7CDF593F-DENG-4ABD-B356-7976EF7 ACEED}

Incluye y gjecuta cddigo de scripts personalizados. Por gjemg
Incluye y gjecuta codigo de scripts personalizados. Por gjemg
27

Dividir Fecha

True

Espariol (Espafia)

Dividir Fecha

0

False

True

11

Microsoft Visual Basic 2017
Microsoft.Sgl5erver.Dts. Pipeline.ScriptComponentHost, Micr

L] Namge

Solo un documenito de paquete de
SQL Server Integration Services 118 =
puede usar esta ventana de 111

herramientas. i1z
113
114
11s
116

s03ep 3p sauaby

117
118

SC_39f783263ed047b08al176de6f02093 -

#z ScriptMain -

Public Overrides Sub Entrads8_ProcessInputRow{ByWsl Row As EntradasBuffer)

" add your code here

Row.anic = Year(Row.indicedia}
MES = Menth(Row.indicedia)
Row.idtiempo = counter ° User code
counter = counter + 1 user code
select case CTyp=(MES, ¥
Case 1
Row.mes = “Enero”
Case 2
Row.mes = “Febrero”
Case 3
Row.mes = “Marzo”
Case 4
Row.mes = “Abril”
Case 5
Row.mes = “Mayo”
Case &
Row.mes = “Junio™
Case 7
Row.mes = “Julio™
Case 8
Row.mes = ~“Agocsto”
Case 9
Row.mes = ~setiembre”
Case 18
Row.mes = “Octubre”
Case 11
Row.mes = “Noviembre™
case 12
Row.mes = "Diciembre”

End Select

End sub

end class

Figura N° 25: ETL Dividir Fechas — Script
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3.3.4.4.3. Destino BD-BIUNS

-
L Editor de destino de OLE DB — |

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB.

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
modo de acceso a los datos. Si utiliza el modo de acceso a comandos SQL, especifique el comando SQL escribiendo la
consulta o mediante el generador de consultas, Para obtener acceso a datos de carga rapida, configure las opciones
Salida de error de actualizacién de tablas,

Admi

Asignaciones

rador de col

Administrador de conexiones OLE DB:

ILocaIHost.BD-BIUNS v| Nueva..

Modo de acceso a datos:

[Tabla o vista v]

Nembre de la tabla o la vista:

B [dbo][DimTiempe] -

Figura N° 26: ETL Destino Fechas Conexion BD-BIUNS

| Script Especifique las propiedades de la colu ||| Script Especifique las propiedades de la colu

Columnas de entrada Columnas de entrada

Entradas y salidas

Entradas y salidas Entradas y salidas: Entradas y salidas:

Administradores de cone Administradores de cone
Entrada0 =-4Z] Entrada 0

. Celumnas de entrada -l Columnas de entrada
4 47] indicedia

Usuarios

=] Usuarios
=[5> salida0 = salida0

[Z id_tiempo

S id_tiempo

Especifique las propiedades de la

| Seript
Columnas de entrada t Script Especifique las propiedades de la colurr
Entrad lic . Columnas de entrada
B Entradas y salidas: -
Administradores de cone Eptateefealidas Entradas y salidas:
-4Z] Entrada0 Administradores de cone -
-l Celumnas de entrada = -\'E Entrada 0
32 indicedia | -l Columnas de entrada
H H Usuarios indicedia
0.5 salida0 e 0“‘“3”05
: . - alida
= Celumnas de salida E
anic
= mes
Ed dia|
Y id_tiempo

Figura N°27: ETL Destino Fechas especificaciones Anio, mes, dia, id_tiempo



3.3.4.5. Dimension Visitas

Eg

Lesr Visitas 0 e—) Lesr region

L

.I'T Ordenar .l;T Ordenar 1 B> oo Produo

+$ Combinacion de mezda
JT Ordenar 2

e I

+$ Combinacién de mezda 1 —_— e(- Destino de OLE DB

Figura N° 28: Dimension Visitas

3.3.4.5.1. Dimension Visitas — Leer Visitas Paginas

[=], Editor de origen de Excel

Configure las propiedades que permiten a la tarea Flujo de datos obtener dates de un proveedor de Excel.

IR Especifique un administrador de conexiones, un origen de datos o una vista del origen de datt

Excel. A centinuacidn, seleccione el mode utilizade para cbtener acceso a los datos del crigen

Columnas mode, elija una de las opciones adicionales de acceso a datos que aparecen.

Salida de error

Administrador de conexiones de Excel:

| excel-visita -

Modo de acceso a datos:

[Tabla o vista V]

Figura N°29: ETL Dimension Visitas — Leer Visitas

3.3.4.5.2. Dimension Visitas — Ordenar Visitas

2 e [—
g
a Le Columnas de entrada disponibles
g G Tarea Flujo de datos: g% Cargar He .
% i Nombre  Paso a través
3 |
& 4 Con [] | Nombre
i i_. ] Codige

H
o . Region =
8| & m Leer Visit - S
E_' = Y isites @) [[]  Visitas
P
% ‘B
m G
El -
& e

(=%

-|-$ )
I Combindll I"Cotumna de entrada Alias de salida Tipo de orden Grterodeion
n

Figura N° 30: ETL Dimension Visitas — Ordenar Visitas
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3.3.4.5.3. Dimension Visitas — Leer Region

-

|_., Editor de origen de OLE DB |

Configure las propiedades que utiliza un flujo de datos para obtener datos de cualquier proveedor OLE DB,

| TS| Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el

ol mode de accese a los dates. Si utiliza el modo de accese a comandos 5QL, especifique el comando 5QL escribiendo la
olumnas consulta o mediante el generador de consultas.
Salida de error

Administrador de conexiones OLE DE:

|LocaIHost.BD-BIUNS - Nuevas:

Modo de acceso a datos:

[Tabla o vista VI

Mombre de |a tabla o la vista:

BB [dbo].[DimRegion] -

Figura N°31: ETL Dimension Visitas — Leer Region

3.3.4.5.4. Dimension Visitas — Ordenar 1 (Region)

Administrador de conexit

Columnas

Salida de error

Columnas externas ...

Mombre:
id_region
nombre
Columna externa Columna de salida
id_regicn id_regicn
nombre nombre
I
Editor de transformacion Ordenar _—]

Especifique las columnas que se ordenaran y establezca el tipo y el criterio de ordenacidén. Las celumnas no seleccionada
copiaran sin ninguna modificacién,

Columnas de entrada disponibles

Mombre Pasco a través
id_region
nombre

Figura N°32: ETL Dimension Visitas — Ordenar 1 (Region)
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3.3.4.5.5. Dimension Visitas — Combinacion de mezcla

J Integration-BI - Microsoft dio
Archive  Editar  Ver Proyecto  Compilar  De
RO - Devel
g RS Gl Package disk [Disefio]* # X
Q
E',' 4Faw * B Flujo de control Flujo de datos |
Q
B G Tarea Flujo de datos: g CargarHe_
m
§ 4 Con
Q
g &
i
M

SEIUBILIBLSLY 3P GUPENT)

~
# Editor de transformacion Combinacién de mezcla

®d)  Integration-BI - Microsoft Visual Studio
Archive  Editar  Ver Proyecte  Compilar
B ?- Deg
£ -ax
3
g 4Fave* | 5 Fujode control [GElNeL el
2 L
2 |
n @ Tarea Flujo de datos: gy Cargar
3
%_' 4 Con
E;
i =
A i
: £ x3 [
3 = Leer Visitas
18- i
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H
z |5' I ot o
o S0
ES -
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; [*C oo
n
f
a
r
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k4
i
E
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Figura N° 33:

Configure las propiedades utilizadas para combinar dos origenes de datos ordenados. Seleccione el tipo de combinacion y especifique las
columnas que se usaran como clave de combinacién . Las claves de combinacién se deben utilizar en el orden especificado por la
posicién de la clave de erdenacién de la columna.

Tipo de combinacién:

Combinacion interna

Ordenar
Nombre Orden
1 Nombre 0
" Codigo
Region 1
Visitas 0

Ordenarl

Clave de...

=

oEO0O
A

Nombre
id_region

nombre

Orden
0
1

Clave de...
o

Entrada

Region

" Ordenar 1 | id_region
Ordenar Visitas

Ordenar Nombre
Ordenar Codige

ETL Dimension Visitas —

Columna de entrada

Alias de salida
Region
id_region
Visitas
Nambre

Codigo

3.3.4.5.6. Dimension Visitas — Ordenar 3

Combinacion de

mezcla

na:A

&=

r

Editor de transformacién Ordenar

=)

copiaran sin ninguna modificacién.

Especifique las columnas que se ordenaran y establezca el tipo y el criterio de ordenacion. Las columnas no seleccionadas se

Columna de entrada

Columnas de entrada disponibles
Nombre Paso a través
Region
id_region
Visitas

Mombre

Codigo

Alias de salida Tipo de orden

Nombre

MNombre ascendente

v e o o= ¥
b g
«
g
g

Figura N° 34: ETL Dimension Visitas — Ordenar 3

Criteric de ord...  Marca

1
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3.3.4.5.7. Dimension Visitas — Leer producto

| i, Editor de origen de OLE DB

Configure las propiedades que utiliza un flujo de datos para obtener datos de cualquier proveedor OLE DB.

! eI Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el

Col maodo de accese a los datos, Si utiliza el modo de acceso a comandos SQL, especifique el comanda SQL escribiende |a
olumnas consulta o mediante el generader de consultas.
Salida de error

Administrador de conexiones OLE DB:

LocalHost.BD-BIUNS j MNueva...

Modo de acceso a datos:

lTabIa o vista v]

MNombre de la tabla o la vista:

B [dbo].[DimProducta]

|_4 Editor de origen de OLE DB

Configure las propiedades que utiliza un flujo de datos para obtener datos de cualquier proveedor OLE DE.

Administrador de conexic

Columnas

Salida de error

Columnas externas dis...
Mombre

id_producta
nombre
talla

Columna externa

Columna de salida

Figura N°35: ETL Dimension Visitas — Leer producto:
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3.3.4.5.8. Dimension Visitas — Ordenar 2

-

[E=TE

Especifique las columnas que se ordenaran y establezca el tipo y el criterio de ordenacidn. Las columnas no seleccionadas se
copiaran sin ninguna modificacién,

Editor de transformacion Ordenar

Columnas de entrada dispenibles

Ceolumna de entrada

MNombre Paso a través

id_producte
nombre
] talla

Alias de salida

i nombre

i nombre

Figura N°36: ETL Dimension Visitas — Ordenar 2

Tipo de orden

ascendente

Criteric de ord...

1

Marci

3.3.4.5.9. Dimension Visitas — Combinacion de mezcla 1 (Visitas, Regiones, Productos)

FIOYECIO  LOMpHAr  UEpUrar  Etquipe  FOIMAato  3al>  Herra
T Configure las propiedades utilizadas para combinar dos origenes de datos ordenados. Seleccione el tipo de combinacion y especifique las
[~ I 7 Developt - Default = P Iniciar - B columnas que se usaran come clave de combinacion . Las claves de combinacion se deben utilizar en el erden especificado porla
posicion de la clave de ordenacidon de la columna,
dt=x [Disefio]* & >
> de control  [FERATERELEEN @@ Pardmetros Controladores de evento: Tipo de combinacién: [ e — -
Jujo de datos: gl Cargar Hecho Visita |
Ordenar 3 Ordenar 2
Nombre QOrden Clave de... Mombre Orden Clave de...
0 (] id_producto 0 (]
Ejs) Leer Visitas Q e9 Lesr region id_region ] E nombre 1
Visitas 0 (] talla 0 (]
Nombre 1
lT Ordenar lT Ordenar 1 _
Codigo 0 ]
v L]
+$ Combinacidn de mezda
1 Entrada Columna de entrada Alias de salida
¢T Ordenar 3 Region Region
1 I Ordenar 3 id_region id_region
+$ Combinacién de mezcla 1 Ordenar3 Visitas Visitas
Ordenar 3 Codigo Codigo
Ordenar 2 id_producto id_producto
Ordenar 3 Mombre Mombre

Figura N°37: ETL Dimensién Visitas — Combinacion de mezcla 1 (Visitas, Regiones,

Productos)
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3.3.4.5.10. Destino Visitas BD-BIUNS

-
_. Editor de destino de OLE DB

Adi

Asignaciones

inistrador de col

Salida de error

.. Editor de destino de OLE DB

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB.

Especifique un administrador de conexiones OLE DB, un origen de datos o una vista del origen de datos y seleccione el
modo de acceso a los datos. 5i utiliza el modo de acceso a comandos SQL, especifique el comando SQL escribiendo la
consulta o mediante el generador de consultas. Para obtener acceso a datos de carga rapida, configure las cpciones
de actualizacidn de tablas.

Administrador de conexiones OLE DB:

|LocaIHost.ED-BIUNS - Nueva..

Modo de acceso a datos:

[Tabla o vista v]

Mombre de |a tabla o la vista:

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacional mediante un proveedor OLE DB,

Administrador de conexig

Asignaciones

Salida de error

Columnas de e...
Columnas de d...
id_region
\isitas . .
id_pagina
Codigo -
nno_visita
id_producto .
id_tiempao
MNombre
Columna de entrada Columna de destine
id_producto id_producto
id_region id_region
<omitir> id_pagina
Visitas nro_visita
<omitir> id_tiempo

Figura N°38: ETL Destino Visitas Conexion BD-BIUNS
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3.3.6 ETL Malla Ejecucion del proceso

Se continua con la ejecucion del proceso ETL y la prueba que ha ejecutado

o o

correctamente.
v/
g‘a Limpiar Tablas
J | L
I G L G l
> >
g Cerger Productos i-)i Cargar Regionas i-)i Cargar Paginas @iy Coroer Tiempo

Y%

i-)i Cargar Hecho Visita

Figura N°39: ETL Destino Malla Ejecucion

3.3.7 Cubo

BE DimTiempo

8 id_tiempo
Mo
mes
diz

B Hech_Vii

id_tiempo
. ki id_producto
w8 i_pagina i _region
wl #4_pagina
wo_visita

B DimPagina

F3

B DimRegion
wa id_region
nambre

EE DimProducto

wa id_producto
nombre
tallz

Figura N°40: Cubo

fa] Selucin "Cubo-UNS" {1 proyecto)
4 g Cubo-UNS
4 | Origenes de datos
i BD-BIUNS.ds
4 ] Vistas del origen de datos
¥ BD-BIUNS.dsv
4 @ Cubos
(7 BD-BIUNS.cube
4 @] Dimensiones
17, Dim Pagina.dim
17 Dim Producto.dim
1/, Dim Region.dim
12, Dim Tiempo.dim
W Estructuras de mineria de data
1l Roles
w Ensamblados
w Varios
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3.4. Fase de modelado

En esta etapa de la metodologia se elige la técnica o técnicas mas apropiadas para
el cumplimiento de los objetivos o desarrollo del modelo, con esto se procede a realizar

un plan de prueba para la técnica elegida, construir y evaluar la misma.

3.4.1. Seleccion de la técnica del modelo

En el presente proyecto se esta considerando el uso del algoritmo recomendador
machine learning denominado Descomposicion en Valores Singulares o simplemente
SVD, por ajustarse al negocio, debido a que es una técnica aplicada a recomendaciones

en entornos comerciales.
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3.4.2. Generacion de un plan de prueba

Se pretende utilizar el dataset generado en el ETL de la fase anterior a partir de las fuentes de datos para luego procesarlas con Python y

librerias de machine learning y lograr recomendaciones utiles en la toma de decisiones, el plan de pruebas va de la forma del siguiente esquema:

l Google ,
. Visual
Studio
WOO el el :
————— -p
COMMERCE b o — >

@) 4al server

Figura N° 41: Arquitectura

g
_) il

ANACONDA
o
""" ¥ @ python =
o

s
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3.4.3. Construccion del modelo
Luego de finalizar con el Datamart, del cual haremos uso de las dimensiones,

producto, region, visita.

Con Jupyter Notebook se siguieron los siguientes pasos para implementar el
algoritmo recomendador mediante SVD en Python usando el Dataset obtenido del

Datamart.

: Jupyter Sport Anthony - SVD Recomendacion de productos por Regiones Last Checkpoint ayer  las 13:35 (unsaved changes,
File Edit View Insert Cel Kemel Widgets Help Trus

B+ 2 BB s MR B C P Code v i =

In [175]: dmport numpy as dp
import pandas as pd

In [178]: wisitas = pd.read_csv("D:/sportanthony.csv")

In [172]: wvisitas
out[179]:
Nombre Codige Region Visitas Link
0 Skechers Bounder 1 Arequipa 4 hitps:/fwaw sperianthony tkizskechers-bounder
1 Skechers Bounder Arkala 2 Arequipa 3 hitps./fwww.sportanthony. tkiskechers-bounder-a...
2 Skechers Terraza Welledge 3 Arequipa 0  hitps:/iwww sportanthony tkiskechers-terraza-w...
3 1122623 4 Arequipa (i} hitps:/fwaw gportanthony thi1122623
4 1122328 & Arequipa 0 hitpe:/fwaww sportanthony th'1122828
5 11841012 & Arequipa (i} hitpe:/fwanw gportanthony th11241012
[ 11841101 T Arequipa 0 https:/fwww gportanthony /11841101
T 11841114 8 Arequipa (i} https-/fwww zportanthony k11841114
8 1185781 9 Arequipa 0 hitps:iwaww. sportanthony. k1185781
9 1322201 10 Arequips 1] hitps:/fwan.sportanthony. thi1322201
10 1330400 11 Arequipa 0 hitps:/fwww.sportanthony. th/13301 00
1 1331102 12 Arequips 1] hitps:waw. sportanthony thf1331102
12 1331103 13 Arequipa 0 hitps:fwaw. sportanthony. k1331103
13 1781421 14 Arequips /] hitps:/fwanw.sportanthony th/1781421
14 1837208 15 Arequipa 0 hitps:/fwww.sportanthony.th/1837208
15 Z31651798% 16 Arequips /] https:fwww.sportanthony tkiz316517988

Figura N° 42: Dataset de Productos/Codigo/Region/Visitas/Link

Se hace la importacion de Pandas como as y Numpy np, luego se carga el

Dataset en formato .csv y en la siguiente linea lo mostramos.
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In [175]:  dimport numpy as dp
import pandas as pd

In [17&6]: wisitas = pd.read_csv("D:/sportanthony.csv™)

visitas.head()

out[176]:

MNombre Ceodigo Region Vigitas Link
0 Skechers Bounder 1 Arequipa 4 hittps:fwaw sportanthony. tkiskechers-bounder
1 Skechers Bounder Arkala 2 Arequips 2 hitps:iheranw sportanthony tkiskechers-bounder-a...
2 Skechers Terraza Welledge 2 Arequips O  hitp=ifwew sportanthony tk/skechers-terraza-w...
3 1122623 4 Arequipa L1 hitps:ifwaww sportanthony tki 1122623
4 1122828 S Arequipa 1] hitps ifaranw sportanthony tki1122825

In [ ]: |

Figura N° 43: Importacion Numpy, Pandas

Item_dict nos crea un diccionario con las columnas Codigo y Nombre y en la

siguiente linea mostramos el producto con el id 250, en ese caso “Skechers Wa vy Lites

”, también se ha creado un diccionario 2 con las columnas Cddigo y Link el que tambié

n mostramos a modo de prueba, en este caso: “https://www.sportanthony.tk/skechers-wa

vy-lite”

In [172]: | visitas.head()

out[172]:
Nombre Codigo Region Visitas Link
0 Skechers Bounder 1 Arequipa 4 https:itwann sportanthony. tkiskechers-bounder
1 Skechers Bounder Arkala 2 Arequipa 3 hitps:heeww.sportanthony tkiskechers-bounder-a...
2 Skechers Terraza Welledge 3 Arequipa 0 hitps.ferww. sportanthony.tkiskechers-ferraza-w. ..
3 1122623 4 Arequipa 1] hitps:/iwww.sporfanthony th/ 1122623
4 1122828 5 Arequipa 1] hitps:/fwaww sportanthony thi 1122828

In [173]:  item dict = dict(zip(visitas['Codigo'], wisitas['Mombre®]))

item dict[25@]

Qut[173]: 'Skechers Wavy Lites'

In [174]: | item_dict = dict(zip(visitas[ 'Codigo'], wisitas['Link']})

item_dict[25@]

Out[174]: “https://waw.sportanthony.tk/skechers-wavy-lites'

Figura N° 44: Creacion de los Diccionarios

En la siguiente linea hemos creado una matriz con el método de pandas pivot

table para darle forma a nuestra DataSet de acuerdo al algoritmo con SVD, en este caso
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nuestras filas seran las Regiones, nuestras columnas los cddigos de los productos y las
intersecciones las sumas (Funcion sum) de las visitas que cada producto ha tenido en

determinada Region en el DataSet.

In [28]: matriz wisitas df = wisitas.pivot table(
values= 'Visitas’,
index= "Region',
columns= 'Codigo”,
aggfunc="sum"

)

Figura N° 45: Creacion Matriz — Pivot Table

In [22]: matriz visitas df

U] 20

o Codigo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 .. 270 271 272 273 274 275 276 277 278 279
Region

Ancash 0 1 1 0 1 2 1 1 1 2 .. 0 1 1 2 2 0 0 1] 1 0

Arequipa 4 3 0 0 0D 0 O 0O 0O O . 5 3 G 1 4 0 6 7 4 4

Cusco 2 0 3 2 2 2 2 20 0 . 1 0 1 2 1 o] 1 2 2 2

flca ¢ 0 00Q0Q 11 20 0. 1 2 0 1 0 2 2 1 0 1

Lalibertad 0 1 5 0 4 1 5 5 & 0 . 1 6 5 7 2 4 0 B 3 1

Lambayeque 0 7 5 0 0 6 4 4 7 10 . 4 3 5 2 4 4 3 0 1 4

LimaRegion ¢ 1 0 2 1 0 1 2 2 1 o] 1 2 1 2 2 1 2 o] 2

Loreto 1 2 2 1 0 2 0 10 0 2 0 2 1 2 2 2 0 0 2

Pura 0 2 2 0 2 1 0 0 2 0O 0 1 1] 2 0 1 0 2 1 2

Tacna 1 0 0 0 2 0 0 1 1 0O 1 2 0 2 0 2 2 1 1 2

Luego se procede a mostrar la Matriz Visitas Pivot Table que creamos.

Figura N° 46: Matriz_visitas

Con Shape mostramos la cantidad de Regiones y de productos, y luego creamos y
mostramos en forma de Arrays, region_id lista y productos_id lista, luego importamos

la Matriz escasa coo_Matriz de Scipy.sparse para SVD
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In [3s]: region_id lista = np.array{matriz visitas df.index.tolist({))
region_id_lista

Out[36]: array ([ "Ancash®, "Arequipa”, "Cusco’, "Ica’, "La Libertad', 'Lambayegque”.,
"Lima Region', '"Loreto', 'Piura’, "Tacna'], dtype="<U11"'}

In [27]: | productos_id lista = np.array{matriz_ wvisitas_df.columns . tolist())
productos_3id_ lista

out[27]: array([ 1. 2, =, 4, s, 5, T 8, %, 1, 11, 12, 13,
14, 15, 16, 17. 18, 19, 28, 21, 22, 23, 24, 25, 26,
2¥, =28, 29, 38, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39,
4@, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 4%, 5@, 51, 52,
53, 54, 55, 56, 57, 58, 5%, 6@, 61, 62, 63, 64, 65,
66, 67, 68, 692, e, 71, 72, 73, P4, F5, F6, TF7, 7B,
79, 8®, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 99, 91,
92, 93, 94, 95, 95, 97, 98, 99, 1l8a, 101, 182, 1a3, 1043,

1@s5, 1@6, 17, 1@s, 1%, 11e, 111, 112, 113, 114, 115, 115, 117,
118, 119, 128, 121, 122, 123, 124, 125, 126, 127, 128, 125, 138,
131, 132, 133, 134, 135, 136, 137, 138, 139, 14@, 141, 142, 143,
144, 145, 146, 147, 148, 149, 158, 151, 152, 153, 154, 155, 156,
157, 158, 159, 16@, 161, 162, 1563, 164, 165, 166, 167, 168, 169,
ive, 171, 172, 173, 174, 175, 176, 177, 178, 179, 182, 181, 182,
182, 184, 185, 186, 187, 188, 18%, 19@, 191, 1%2, 193, 1924, 195,
196, 197, 198, 1299, 208, 281, 2082, 283, 284, 285, 286, 2a7, 208,
2e%, 21e, 211, 212, 213, 214, 215, 216, 217, 218, 219, 228, 221,
222, 223, 224, 225, 226, 227, 228, 229, 23@, 231, 232, 233, 234,
235, 236, 237, 238, 239, 248, 241, 242, 243, 244, 245, 2456, 247,
248, 249, 258, 251, 252, 253, 254, 255, 256, 257, 258, 259, 260,
261, 262, 263, 264, 265, 266, 267, 268, 269, 27@, 271, 272, 273,
274, 275, 276, 27F. 278, 27921)

In [38]:  From scipy.sparse import coo matrix

Figura N° 47: 1dentificadores de Regiones y de Productos

Rellenamos con 0 (ceros) los datos nulos de la Matriz visitas mtz y luego la
convertimos en una matriz escasa (Sparse), al final en este caso Numpy admite valores

de tipo float, y nosotros tenemos enteros, entonces los convertimos a float.

In [322]: wisitas_mtz = matriz_wisitas df.fillna(@).values.copy()
visitas_mtz_sparse = coo_matrix(wvisitas_mtz)
In [48]:  wisitas mtz sparse
Out[48]: <1ex279 sparse matrix of type '<class "numpy.inte4’>"
with 2032 stored elements in COOrdinate format:
In [41]: wisitas mtz
Out[41]: array([[®, 1, 1, ..., &, 1, @],

[43 33 EJ R ?_'l 4.‘! 4]]
[2, @, 3, ..., 2, 2, 2],

e
[1, 2, 2, ..., @, 8, 2],
[@, 2, 2, ..., 2, 1, 2],

[1, @, &, ..., 1, 1, 2]], dtype=int&d)

In [42]: wisitas_mtz_sparse = wvisitas_mtz_sparse.astype(float)

Figura N° 48: Convertir el formato
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Importamos de Scipy con la funcion de algebra lineal linalg SVDS, y hacemos la
descomposicion SVD de Sparse de la matriz original con una diagonal que es un vector
S=35, Filas U=10 y Columnas V=279, luego convertimos ese array diagonal en una Matriz
diagonal, luego mostramos con s_diag la matriz recreada pero rellenada con valores

latentes producidos por la descomposicion SVD.

In [181]: from scipy.sparse.linmalg import swvds

In [182]: |U, 5, V = swds{visitas_mtz_sparse, k=5

In [18327: rint(’' Tamafios ")
rint(f'u: {U.shape}')
rint{f's: {s.shape}')
rint{f'v: {v.shape}')

Tamanos
U: {18, 5}
{5s)
(5, 279

= 1A

h
=1
(]
o

In [187]: ¢ Convertimos el array

_diag = np.diag(s)

=}
3
=]
A
=]

ung Matriz Diagonal

1A
s

In [188]: | s_diag
out[128]: arravi([[ 18.378322:88, 2. N = B a. B
= 1
[ e. y 24.188B6533, a, B a. ,
a. 1a
[ @. , 2. . 37.5831351 , Q. N
a. 1a
[ e. , 2. N = , 45.53388552,
2. 1s
[ e. 2. » a, B a. ,

¥
121.18752855]1])

Figura N° 49: Mostrar Matriz recreada.

Lo que nos recomienda para cada Region son los productos donde los valores de
las visitas sean las mas altas, asi obtenemos una matriz con las “puntuaciones” que cada
region daria a cada producto y guarda las predicciones por cada region en orden

descendente. (Mas visitados a menos)
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visitas _swd = U @ 5 _diag @ v

visitas_swvd.shape

(12, 272}

visitas_swd

array([[ €.49151813,
2.82722741,

[ 3.27597852,
3.97927684,

[ 1.84373231,
1.28585831,

rewy

[ @.34726287,
©.48115939,
[ @.2815565 ,
@.52424941,
[ @.20792872,
@.48358832,

2.71552884,

1.45895761],

3.88556281,

£.98423886],

2.19131e71,

1.884523811],

1.1958535
1.55802185],

2.85744766,

, ©.97489418, ...

1.31459595],
@.8392579
1.5238797 110

Figura N° 50: Mostrar Matriz_svd

, ©.52921125, ...

2.94627876, ...
-2.81114274, ...

2.98657962, ...

2.80884769, ...

.B2417181,
.B2787532,

.9EB473609,

. 7IBTE342,
82396373,

82759987,

Tomamos como ejemplo la region Tacna, creamos una matriz donde las regiones

coincidan con sus indices, ubicamos que la posicion de Tacna en su array es 9, teniendo

esto vamos a crear la matriz index_sort, que serdn los valores de los indices de las regiones

en la matriz visitas_svd, y luego mostramos la matriz index_sort

In [1=29]:
In [158]:
In [151]:
out[151]:
n 152

In [1532]:
out[153

Figura N° 51: Mostrar Matriz index_sort

id_region = "Tacna"

region_index = np.where{region_id_lista == id_region)}[2][e]

regiocn_index

]

index_sort = visitas_swd[region_index, :].

index_sort

array{[ o9&, 228, 48,

$4, 157, 118,
189, 263, 221,
187, 278, 152,
149, 42, 238,
283, 194, 245,
76, 155, 1a7,
27, 141, 71,
165, 114, 288,
z62, 185, 78,
28, 28, 21%,
g2, 184, 92,
147, 181, 154,
12, 99, 37,
22, 138, 18,
a7, 26, 47,
1ee, 58, 269,
142, 159, 284,
83, 223, &2,
182, 156, 277,
253, 122, &6,
139, 81, 212,

243,
E
248,
91,
123,
a3,
234,
258,
32,
135,
265,
232,
247,
209,
93,
225,
113,
2,
224,
a5,
108,
118,

1286,
132,
249,
g9,
33,
11,
119,
258,
34,
121,
17,
182,
134,
5,
164,
128,
174,
264,
214,
137,
29,
14,

35,
153,
228,
179,
24,
275,
241,
53,
2682,
86,
58,
2382,
128,
255,
158,
242,
216,
129,
52,
198,
=

18e],

145,
145,
208,
75,
239,
25,
T
198,
185,
63,
171,
166,
87,
144,
3@,
138,
&8,
189,
55,
5,
44,

argsort(j[::-1]

168,
259,
184,
278,
246,
123,
252,
123,
4]‘
17a,
By
161,
267,
21,
266,
73,
77,
59,
94,
131,
98,

235,
g,
2087,
35,
49,
115,
19,
175,
169,
183,
193,
202,
229,
227,
51,
178,
1386,
41,
112,
&7,
2,

diype=intsa}

274,
192,
162,
152,
261,
257,
233,

61,
148,
191,
186,
231,

63,
212,

271,
31,
15,
22,

&8,
38,
85,

151,

237,

177,

153,

244,

154,

211,

276,

172,

111,
57,

181,
33,

125,
256,
185,
218,

285,
272,
173,
225,
219,
127,
235,
285,

117,
248,

15,
157,
273,
222,

178,
116,
254,
195,
281,

25@,
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Se crea una mascara booleana (True/False) con los productos que no fueron

visitados, de la matriz visitas_mtz, con region_index y index_sort y los mostramos.

In [154]: productos_no_visitados = wisitas_miz[region_index, :] [index_sort] ==

In [155]: | productos_no_visitados

Cut[1s55]: array([False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, True, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, True, False, False, False,
False, True, False, False, False, False, False, False, False,
False, False, False, False, False, False, True, False, False,
False, False, False, True, False, True, False, False, True,
False, True, False, False, False, False, False, True, False,
False, False, False, False, False, True, False, False, False,
False, False, False, True, False, True, False, False, False,
False, True, False, False, False, False, True, False, False,
False, False, False, True, False, False, False, True, False,
False, False, False, False, False, False, False, False, False,

True, False, False, False, True, False, True, True, False,
False, False, True, True, True, False, False, False, False,
True, False, True, True, False, False, True, False, False,
True, False, False, True, True, False, True, False, False,
False, True, True, True, False, True, False, True, True,
True, False, False, True, True, False, False, False, False,
True, False, False, False, False, True, True, False, False,
False, False, False, False, True, True, False, True, False,
False, False, True, False, True, True, False, True, True,
True, True, True, True, False, False, True, True, True,
True, True, False, True, True, False, False, False, True,
False, False, True, Trues, True, False, False, True, False,
False, False, True, True, False, True, False, True, True,
False, True, True, True, False, True, False, True, True,
False, True, True, Trus, True, Trus, True, False, True,
False, True, True, True, False, True, True, True, True])

Figura N’ 52: Matriz True/False productos no_visitados
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Mostramos 5 recomendaciones en forma de array de los productos

(productos_id _lista), de acuerdo a los productos debidamente ordenados por las

recomendaciones por sus indices de la matriz anterior (index sort), en este caso nos

muestra 5 recomendaciones de los productos con los id: 251, 227, 194, 12, 178.

In [15&]
In [157]
out[157]:
In [158]:
out[158]:
In [159]
out[159]:

rec_index =

rec_index

array{[252,
154,

247,

18,

271,

214,

&8,

index_sort[productos_no_visitados]

238,
135,
87,
268,
78,
aq,
182,

193,
178,
231,

za,
178,
254,

29,

11,
€2,
111,
27,
152,
251,
2,

13e], diype=intsa)

productos_id lista

array([ 1,
14,
27,
48,
T3,
56,
79,
92,

1@c,
118,
131,
144,
157,
17a,
123,
198,
289,
222,
235,
248,
51,
274,

2y
15,
28,
a1,
54,
57,
za,
23,
185,
1189,
132,
143,
133,
171,
124,
197,
218,
223,
238,
249,
262,
27s%,

2,
16,
29,
az,
55,
63,
g1,
24,

1@87,
128,
133,
148,
159,
172,
183,
198,
211,
224,
237,
258,
263,
27¢e,

264,
277,

177,
131,

73,
24,
156,

285,
278,

118,
123,
134,
143,
152,
175,
138,
201,
214,
227,
242,
233,
288,
2731}

productos_id lista[rec_index][:5]

array({[251, 227, 124,

12, 1781}

187,
167,

s,
264,
137,

am,

28,
az,
as,
3,
72,
8z,
CEER
111,
124,
137,
13@a,
163,
178,
183,
2832,
2153,
228,
241,
2z4,
267,

119,
232,
253,

5z,
129,

281,

112,
123,
138,
151,
164,
177,
128,
293,
218,
223,
242,
253,
288,

153,
182,
21,
113,
g2,
131,

1ge,
113,
128,
133,
152,
165,
17s,
191,
284,
217,
238,
243,
25&,
263,

Figura N° 53: Mostrar 5 Id de los productos recomendados

258,
232,

123,

285,
172,
57,
28,
23,
185,
212,

182,
115,
128,
141,
154,
157,
188,
193,
285,
213,
232,
245,
2csg,
271,

165,
72,
273,
77,
g2,

118,

12,
2z,
ag,
1,
64,
77,
sa,
183,
118,
129,
142,
1535,
168,
181,
194,
287,
22@,
233,
245,
259,
272,

288,
147,
134,
136,
224,
253,

184,
117,
128,
143,
156,
183,
182,
135,
283,
221,
234,
247,
26a,
273,
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Finalmente se ha creado la funcidon “recomendar” con pardmetros id_region y el

numero de recomendaciones, region_index coge la fila de la matriz que corresponde al id

de la Regioén, index sort nos ordena las visitas predichas por las regiones en valor

In [168]:  def recomendar(id_region, num_recomendaciones=5):
#togemos Lo fila de Lo Matriz que corresponde o Lo id de Regidn
region_index = np.where{region_id lista == id_regicn)[2][®]

#0rdenamos Las visites predichas por Los Regiones

en valor descendente

index_sort = visitas_svd[region_index, :].argsort{)[::-1]

5

#Creamps ung mdscarg booleana (True/False) de los productos gue no se han visitados
productes_no_visitas = visitas_mtz[reglon_index, :] [index_sort] ==

rec_index = index_sort[preductes_no_visitados)

rec_ids - productos_id lista[rec_index]

recomendaciones = rec_ids[:num_recomendaciones]

return recomendaciones

Figura N° 54: Funcion Recomendar

3.4.4. Evaluacion del modelo

Se hard uso de la funcion recomendar creada y utilizando los diccionarios creados

al inicio, item_dicl y item_dict2, mostrando los nombres de los productos y sus links

correspondientes.
n [161 region_id = "ancash"
n [1e2 recomendaciones =

print{recomendaciones’)

[221 264 275 234 2&2]

recomendar{region_3id)

[item_dict[x] for x in recomendaciones]

'‘Skechers Skech-air Ultra Flex',
'Skechers Dynamight 2.8 Quick Concept’',

sportanthony
sportanthony
sportanthony
sportanthony.

In [1&8]:

cut[1s8]: ['szE7283°,
tigzF21z",
'Skechers Arya“®]

In [188]:

out[182]: [“https:// waw.
"https: ./ fwww.
"hitps: /e,
"hitps: /e,
"https: ./ waw.

sportanthony.

[item_dict2[x] for x in recomendacicnes]

fk/5287223 ",
Tk/skechers-sketch-air-ultra-flex®,
Lk/skechers-dynamight-quick-concept’,

tk/1g37212",
tk/skechers-arya']

Figura N° 55: Recomendaciones Ancash
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In [189]: region_id = "aAregquipa”
In [121]: | recomendaciones = recomendar{region_id)
print{recomendacicnes)

[132 183 172 laa 57]

In [1282]: | [item_dict[x] for x in recomendaciones]

cut[128]: ['S<ee2ea’, 'bol@sl', "3I86@8312', 'a0d44B54p8', 'f35374°]

In [129]: | [item dict2[x] for x in recomendaciones]

Ccut[132]: ["https:s eww.sportanthony.tk/sd46s288",
"https: s e, sportanthony . tk/boles1”
"https: s v, sportanthony . tk/ 38688312,

"hitps: /7 fewu.sportanthony . tk/aed4485488" ,
"hitps: s fewmu.sportanthony . tk/ 25374 ]

Figura N° 56: Recomendaciones Arequipa

In [288]: | region_id = "Cusco”
In [221]: recomendaciones = recomendar{region_id)
print(recomendaciones)

[ 85 126 133 249 265]

In [282]: | [item_dict[x] for x in recomendacicnes]

out[282]: ['esg2es', 'sql7el’, 'aave@3eel’, 'skechers Meridian Best Intent', 'G2334844']

In [283]: | [item_dict2[x] for x in recomendacicnes]

out[2@3]: ['https://www.sportanthony.tk/ees2ss’,
‘https://www.sportanthony.tk/agl7el’,
"https://waw.sportanthony.tk/aa7z4e30e1",
"https://www.sportanthony.tk/skechers-meridian-best-intent’,
"https:/ /www.sportanthony.tk/e2834844" ]

Figura N° 57: Recomendaciones Cusco
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In [284]: | region_id = "Ica"
In [285]:  recomendacicnes = recomendar{region_id)
print{recomendaciones)

[252 1568 251 178 58]

In [28&6]: | [item_dict[x] for x in recomendaciones]

out[2es]: ['Skechers wavy Lites",
'£313283822°,
'Skechers Dynamight Break Through',
"13228585",
"f35627"]

In [287]: | [item_dictz2[x] for x in recomendaciones]

out[2e7]: ['https:/fwwu.sportanthony.tk/skechers-wavy-lites",
"https:/fwen.sportanthony.tk/e313e3022",

"https: s fwaw.sportanthony . tk/skechers-dynamight-break-through',

"hitps: s wwu.sportanthony.tk/19232685",
"https:/fwen.sportanthony .. tk/ 35627 ]

Figura N° 58: Recomendaciones Ica

In [288]: | region_id = “"La Libertad"
In [289 recomendaciones = recomendar{region_id)

print{recomendacicnes}

[22+ 141 211 251 2&]

In [212]: | [item_dict[x] for x in recomendaciones]

ouwt[212]: ['szozles°,
‘aelslzees’,

'g2Bl14z2°,
'Skechers Bobs Sport Squad Glam League',
"M18555" ]

In [211]: | [item_dict2[x] for x in recomendaciones ]

out[211]: [ 'https://fwsw.spertanthony.tk/e292188",
"https:/fwaw. sportanthony.tk/aelolzeas ',
"https:/fwauw.sportanthony.tk/e281142",

"hitps: s fww.sportanthony . tk/skechers-bobs -sport-squad-glam-leagus’,

"hitps: /s wan.sportanthony .. tk/mL8555" ]

Figura N° 59: Recomendaciones La Libertad
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In [212]: regicn_id = "Lambayeque®
In [212]: recomendaciones = recomendar{region_id)
print {recomendacicnes)

[282 182 137 273 85

In [214]: | [item_dict[x] for x in recomendaciones]

out[214]: ['s418182", '36442214°', 'aalsleees’, "skechers D'Lites Fresh Start”, 'ee8265')

In [215]:  [item dict2[x] for x in recomendaciocnes]

Out[215]: [ 'https://wew.sportanthony.tk/c418182",
"hitps:/fwaw. sportanthony.tk/36442214",
"hitps:/fwaw.sportanthony.tk/aale36e808 ",
"hitps:/fwew. sportanthony . tk/skechers-d-lites-fresh-start’,
"hitps:/ fwen, sportanthony . tk/ees255" ]

Figura N° 60: Recomendaciones Lambayeque

In [216]: | regicon_id = “Lima Region"

In [217]: | recomendacicnes = recomendar{region_id)
print{recomendacicnes}

[221 188 182 178 275]

In [218]:  [item_dict[x] for x in recomendaciones ]

out[218]: ['szs7283°,
'BLaTlea’”,
‘bd7eEl’,
'19238585"° ,
'skechers Skech-Air Element Prelude’]

In [219]: | [item_dict2[x] for x in recomendaciones]

out[219]: ['https://www.sportanthony.tk/5287283",
"https:/fwwu.sportanthony . tk/8487188 ",
'https: /S, sportantheny .. tk/bdyosl",
"https:/ feww. sportanthony . tk/19238685 ",

"hitps: 7/ feww.sportanthony .. tk/skechers-sketch-air-element-prelude ']

Figura N° 61: Recomendaciones Lima Region
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In [229]: | region_id = “"Tacna"™

In [23&]:  recomendacicones = recomendar{region_id)
print{recomendaciocnes’}

[251 227 194 12 17&]

In [221]: | [item_dict[x] for x in recomendaciones]

out[231]: ['Skechers Dyvnamight Break Through-®,
‘4884182 ",
‘8387211,
‘1331182 ",
‘19238585 " ]

In [222]: | [item_dict2[x] for x in recomendacicnes ]

out[232]: [ "https:/ S wwu.sportanthony.tkf/skechers-dynamight-break-through®,
"https: s/ fwew.sportanthony.tk/a864122 ",
"https: s fwen . sportanthony .. tk/82387311 ",
"https: /s fMww.sportanthony . tksf1231122°,
"https: s fwew.sportanthony .. tk/19238685 " ]

Figura N’ 62: Recomendaciones Tacna

In [222]: region_id = "Loreto"

In [221]:  recomendaciomes = recomendar{region_id)
print{recomendaciocnes)

[1a2 124 35 227 73]

In [222]: | [item_dict[x] for x in recomendaciones]

out[222]: ['35357284°, 'st25e8c@e2", 'S2E594', '4s6<L182', "ef8417"]

In [223 [item_dictZ[x] for x in recomendaciones]

out[223]: [ "https:sfewww.sportanthony.tkf/3s3s7zed’,
"https: /S fwwa.sportanthony . tk/at2secsaaz" ,
"https: /S fwwn.sportanthony .. tk/g2ecas’
"https:  fwwa.sportantheony .. tki4s841282 ",
"https:/fwww.sportanthony .. tk/efas17" ]

Figura N° 63: Recomendaciones Loreto
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n [225] region_id = "Piura"
n [228] recomendaciones = recomendar{region_3id)
rint{recomendaciones’)
[18&¢ 2% 124 228 =1
n [227] [item_dict[x] for x in recomendaciones]
cut[227] ["i1z1484a1", 'fazzse', "atzseesez', "S5287218', "l11s541114']
In [222] [item_dict2a[x] Ffor x in recomendaciones]
Dut[z2z8] [ "http=s: s femmw . sportanthony .. tk/191a2a2281 " ,
"https: S fwew . sportanthony ..tk Foazs568" ,
"https: s femw . sportanthony .. tk/atzsasaaz” ,
"https: S e . sportanthony .. tksszs7210 ",
"http=s: s feww .. sportanthony .. tk/11841114" ]
Figura N° 64: Recomendaciones Piura
Ancash Ica Lima Region Tacna Loreto
skechers-
5287203 skechers-wavy-lites 5287203 dynamight-break- | 35357204
through
skechers-sketch-air-
631303022 8407100 at2506002
ultra-flex
skechers-dinamight{skechers-dynamight
‘ g ynamig bd7961 8387311 826594
quick-concept break-through
1837212 |(NNN90230605 N |NNNIOPS060GNNN| 1331102 14804100
skechers-sketch-
skechers-arya 35627 air-element- 19230605 ef0417
prelude

Modelos mas recomendados

Q4 e

5287203

5287203-01_2jpg  5287203-02_2jpg  5287203-03_2jpg  5287203-04_2jpg
skechers- ‘ ! <l &

dynamight-break-

skechers-dynami | skechers-dynami | skechers-dynami  skechers-dynami  skechers-dynami
t h rou gh ght-break-throu ght-break-throu ght-break-throu ght-break-throu ght-break-throu

gh-01jpg gh-02,jpg gh-03jpg gh-04jpg gh-03jpg
19230605 S ‘ & ~

e

19220605-01jpg  19230605-02jpg  19230605-3jpg  19230605-4,jpg

4804102 ‘ . b

4204102-01_2jpg  4804102-02_2,jpg  4804102-03_2,jpg

4304102-04_2,jpg

Figura N° 65: Resumen Recomendaciones
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CAPITULO IV

PRUEBA DE HIPOTESIS
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La contrastacion de hipotesis se realizd conforme al Método de Pre Test -Pos Test

propuesto, para poder admitir o rechazar la hipdtesis. Y en cuanto a la ejecucion de este disefio

se utilizaron los siguientes indicadores:

Tabla N° 11: Prueba estadistica de los indicadores

ftems Indicadores n | Criterios Prueba estadistica

1 Grado de satisfaccion de los | 6 | N menoro | Prueba T de Student, diferencia de
usuarios igual a 30 | medias.

2 Calidad de informacion 6 | N menoro | Prueba T de Student, diferencia de

igual a 30 | medias.

3 Tiempos de busqueda de| 61 | Nmayora | Prueba estadistica Distribucion
productos a ofertar 30 Normal Z, diferencias de medias.

4 | Costos por obtencion de | 11 Prueba T de Student, diferencia de
recomendaciones con el algoritmo Nmenora medias.
de Machine Learning %

5 | Ventas usando el algoritmo de N mayor a | Prueba estadistica Distribucion
Machine Learning ol 30 Normal Z, diferencias de medias.

Con respecto a lo consistente de las encuestas, se utilizo la confiabilidad de Alfa de

Cronbach, obteniendo los resultados entre el rango de fiabilidad (Ver Anexos). Los valores

obtenidos estan cerca de 1, por lo que se acepta el grado de confiabilidad.

4.1. Indicadores Cualitativos

Para realizar la contrastacion de hipotesis se aplicaron encuestas a los

trabajadores(usuarios) internos de la empresa. Tabulados para obtener los resultados que se

calculan de acuerdo a los siguientes rangos:
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Tabla N° 12: Valores (Rangos)

Rango Niveles Peso

A-P Aprobacion - Plena 5

A-S Aprobacion - Simple

4
I-N Indecision / Indiferencia 3
D-S Desaprobacion - Simple 2

D-P Desaprobacion - Plena 1

Los valores fueron calculados de acuerdo a lo que respondieron de los usuarios, para la
ponderacion se uso la escala de Likert (1-5). Para cada pregunta y cada una de las que fueran
sus respuestas (5) y por cada usuario que se entrevisto, se cuenta la frecuencia con la que

ocurren, se calculo luego el total del puntaje y el promedio, en tal sentido se tiene:

PT=Y5o s (Fij XP) o (1)

Donde:
PT; = Puntaje total de la pregunta i - esima

Fij = Frecuencia j - esima de la Pregunta i - esima

P; = Peso j - esima

Y para calcular el promedio ponderado de cada pregunta:

pp =

PP, = Promedio de Puntaje Total de la pregunta i-esima.

n = 6 numero de usuarios del sistema.

4.1.1. Grado de satisfaccion De Los Usuarios - Calculo.
En la tabla N° 12 vemos la ponderacion en cuanto a los criterios de evaluacion del

indicador cualitativo: “Grado de satisfaccion de los usuarios”
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Tabla N° 13: Ponderacion de Indicador “Grado de satisfaccion de los usuarios”

NO

Pregunta

PESO

Puntaje Total

Puntaje

Promedio

AP

IN

DP

3

PTi

PP,

LEs facil el
procedimiento
de busqueda de
productos sin
un algoritmo?

P(1-5)

P(1-4)

P(1-3)

P(1-2)

P(1-1)

5
> (FyxB)
j=1

(Se encuentra
satisfecho con
la variedad de
productos a
ofertar sin un
algoritmo?

P(2-5)

P(2-4)

P(2-3)

P(2-2)

P(2-1)

5
D (FyxB)
j=1

(Es amigable el
procedimiento
de busqueda de
productos a
ofertar sin un
algoritmo?

P(3-5)

P(3-4)

P(3-3)

P(3-2)

P(3-1)

5
PIRGIT)
j=1

PT5

JLa
informacion sin
un
recomendador
le ayuda a tener
una buena
vision de los
productos a
ofertar?

P(4-5)

P(4-4)

P(4-3)

P(4-2)

P(4-1)

> Rxb)

PT,

(Como
calificaria la
flexibilidad del
procedimiento
sin un
algoritmo al
momento de
busca
productos?

P(5-5)

P(5-4)

P(5-3)

P(5-2)

P(5-1)

5
> (P
=1

PTs

(Las
recomendacion
es se entregan
en tiempos
favorables al
area de ventas?

P(6-5)

P(6-4)

P(6-3)

P(6-2)

P(6-1)

5
Z '=1(F6jXPj)

PT,
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(Como califica
la manera de
obtener las

5
7 | recomendacion | P(7-5) | P(7-4) | P(7-3) | P(7-2) |P(7-1) 2 - (FrixP) %

es de productos !

sin un

algoritmo?

(Como califica

usted la calidad 5 T
g |delas . P(8-5) | P(8-4) | P(8-3) |P(8-2) |P(8-1) Z (FsjxP) 8

recomendacion =1 n

es obtenidas sin

un Algoritmo?

(Las

recomendacion 5 T
9 |essinun POS) P94 P93 |P92 [Pl | D (RyxB)| =2

algoritmo son j=1 n

faciles de

analizar?

(Considera que

las

recomendacion 5 PT1,
10 | o5 sin un (10-5) | (10-4) | (10-3) | (10-2) | (10-1) Z - (FuojxP)

algoritmo son =t "

utiles para el

area de ventas?

En la tabla N° 12 observamos las ponderaciones de los criterios de evaluacion del
indicador cualitativo “Grado de satisfaccion del usuario” con los resultados de las encuestas
realizadas.

AP | AS | IN | DS | DP | Puntaje Puntaje
N° Pregunta
54|32 1 Total Promedio
(Es facil el procedimiento de
<QC 1 busqueda de productos sin un L2201 21 3.5
A algoritmo?
j (Se encuentra satisfecho con la
% 2 | variedad de productos a ofertar 2131 16 2,7
O sin un algoritmo?
% (Es amigable el procedimiento
=~ 3 1 de busqueda de productos a 21311 16 2,7
ofertar sin un algoritmo?
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(La informacién sin  un
recomendador le ayuda a tener
una buena vision de los
productos a ofertar?

15

2,5

(Como calificaria la
flexibilidad del procedimiento
sin un algoritmo al momento de
busca productos?

14

2,3

SERVICIO Y CALIDAD

(Las  recomendaciones  se
entregan en tiempos favorables
al 4rea de ventas?

21

3,5

(Como califica la manera de
obtener las recomendaciones
de productos sin un algoritmo?

18

(Como califica usted la calidad
de las  recomendaciones
obtenidas sin un Algoritmo?

18

(Las recomendaciones sin un
algoritmo son faciles de
analizar?

16

2,7

10

(Considera que las
recomendaciones  sin  un
algoritmo son Ttiles para el
area de ventas?

21

3,5

Tabla N° 14: Tabulacion - Grado de satisfaccion de los usuarios. (Pre Test).

Grado de satisfaccion de los usuarios con el Recomendador propuesto - Calculo:

A los usuarios del sistema se le aplicaron las encuestas mostradas y se tabularon de para

que se emplearon.

que se calculen los resultados logrados de acuerdo a la tabla N° 14. Todas las respuestas que
se aplicaron tienen un peso. Luego se halla el puntaje promedio de cada criterio usado por

cada indicador y al final se hallar el puntaje total de todos los indicadores con las férmulas

En la tabla N°14 se muestra lo obtenido en la encuesta que se aplico para determinar el

grado de satisfaccion de los usuarios con el recomendador que se propone.
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Tabla N° 15: Tabulacion — Grado de satisfaccion de los usuarios. (Post Test)

NO

Pregunta

AP

AS

|
N

DS

DP

3

Puntaje

Total

Puntaje

Promedio

FUNCIONALIDAD

(Es de facil de wuso el
funcionamiento del algoritmo?

24

4,5

(Se encuentra satisfecho con la
variedad de recomendaciones que
brinda el algoritmo?

24

(La interfaz donde se muestran las
recomendaciones es amigable
para usted?

23

3.8

(La informacion del
recomendador ayuda a tener una
mejor vision de los productos a
ofertar?

27

4,5

(Coémo califica la flexibilidad del
recomendador al momento de
realizar la emision de las mismas?

24

SERVICIO Y CALIDAD

(Las recomendaciones se
entregan en tiempos favorables al
area de ventas?

23

3,8

(Como considera la manera de
obtener las recomendaciones de
productos?

24

4,5

(Coémo califica usted la calidad de
las recomendaciones obtenidas?

27

4,5

(Las recomendaciones de los
productos son féciles de analizar?

28

4,67

(Considera que las
recomendaciones son Utiles para
el area de ventas?

29

4,8
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Tabla N° 16: Contrastacion - Resultados Pre & Post Test

. =
2 @ g &
Pregunta ~ B g = D; D}
GSUA; GSUP;
% 1 3.5 4,5 -1 1
= 2 2,7 4 -1,3 1,69
]
é 3 2,7 3,8 -1,1 1,21
o 4 2,5 4,5 -2 4
|
z
= 5 2,3 4 -1,7 2,89
€]
1 3,5 38 -0,3 0,09
; Eﬂ 2 3 4,5 -1,5 2,25
|
< E 3 3 4,5 -5 2,25
>
< -
é O 4 2,7 4,67 1,97 3,8809
5 3,5 4,8 -1,3 1,69
z -13,67 20,95
Donde:
GSUj4: Grado de satisfaccion del usuario sin el Algoritmo Recomendador
GSU,: Grado de satisfaccion del usuario con el Algoritmo Recomendador
Prop.

Prueba de la Hipotesis para:

Grado de satisfaccion de los usuarios

A. Definicion de Variables

GSU4: Grado de satisfaccion de los usuarios sin el Algoritmo Recomendador
GSU,: Grado de satisfaccion de los usuarios con el Algoritmo Recomendador

Propuesto.
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B. Hipotesis Estadisticas

e Hipétesis Hy: El grado de satisfaccion de los usuarios sin el Algoritmo
Recomendador es mayor o igual que el grado de satisfaccion de los usuarios

con el Algoritmo Recomendador Propuesto.

Hy. GSU4-GSUp>=0

e Hipétesis H,: El grado de satisfaccion de los usuarios sin el Algoritmo
Recomendador es menor que el grado de satisfaccion de los usuarios con el

Algoritmo Recomendador Propuesto.

H,:GSU4-GSUP< 0

C. Nivel de Significancia
La significancia (a) elegida para la prueba de hipotesis es de 5%.
Con (o)) = 0.05 (nivel de significancia) y n-1 (10-1) =9 grados de libertad, tenemos

el valor critico de T de Student:

Valor Critico:

ta=0.05=-1.833

Como a=0.05 yn-1=10-1=09 grados de libertad, la zona de rechazo son los valores

de t que son menores a:

-t 0.05 — -1833
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D. Resultados de la Hipodtesis Estadistica

a) Diferencia Promedio

n
o D
D= ‘nl L (3)
= —-13,67
10
D=-1,367

b) Desviacion Estandar

nyl, DZ—[¥2, D;]”

n(n-1)

Sp2 =

10(20,95)—(—13,67)*
SDZ =
10(10-1)

SDZZ 0,25

¢) Calculando T:
Dvn

N

_(=1,367)V10
V0,5

t=-2,56

t

d) Conclusion

Dado que: tc=-2,56 (tcalculado) <t o = -1,833 (ttabutar), y ubicdndose este valor
en la region de rechazo, concluyendo que: GSU4 — GSUp< 0, se rechaza Hy
v se acepta Hoa, entonces se prueba la validez de la hipotesis con un nivel
de error de 5%(a=0.05), siendo el Recomendador una posible solucidon para

el problema de la presente investigacion.
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En la figura se observa la zona de aceptacion y rechazo para la prueba de la hipdtesis

Grado de satisfaccion de los usuarios.

a=0.05 1-a=0.95

_,-"’/' x"‘w_
_________.r kﬁ""‘\-.,._

t=-2,56 t;=-1,833
REGION DE RECHAZO REGION DE ACEPTACION

Figura N° 66: Aceptacion y Rechazo “Region” — Grado de satisfaccion de los usuarios.

4.1.2. Calidad de las recomendaciones de los productos a ofertar con el algoritmo
Machine Learning — Cdlculo.
En la tabla N° 16 se pueden apreciar los criterios de ponderacion que se evaluan para:

“Calidad de la informacion obtenida con las recomendaciones del algoritmo Machine Learning”
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Tabla N° 17: Ponderacion de Indicador: “Calidad de la informacion obtenida con las

recomendaciones del algoritmo Machine Learning”

Puntaje
PESO Puntaje Total
o Promedio
N Pregunta
AP | ASTIN [ DS | DP _ _
5 4 3 2 1 PTi PP;
(Obtiene
1 recomendaciones (1-5) | (1-4) | (1-3) (1-2) | (1-1) 5 PT;
2 (Fyj xP; —
relevantes para la toma -1 n
de decisiones?
(Considera que las
recomendaciones son 5 PT,
2 | considerables detalles (2-5) | (2-4) | (2-3) | (2-2) | (2-]) Z ,_1( F>j xP; "y
para la toma de 7=
decisiones?
(Considera que hay
exactitud en las 5 PT,
3 | recomendaciones que (3-5) | (3-4) | (3-3) (3-2) | (3-1) z __1( F3i xP; S
brinda el Algoritmo -
recomendador?
(Considera que las
recomendaciones que 5 | PT,
4| muestra el @5) [@4) |@3) | @) @D | > (Fysp] =
=1 n
Recomendador son datos
actualizados?
(Considera que las 5 pT
5| recomendaciones (55 |64 |63) |5 |G | D (Fyup| =°
ofrecidas son féciles de j=1 n
comprender?
(Considera que las 5 pT
6 recomendacmnes quese | (6-5) | (6-4) | (6-3) | (6-2) | (6-1) Z (Fej xP; 2 e
le ofrece influyen en la j=1 n
toma de decisiones?
(Como considera la s
de obtener | PT;
7 | manera de obtener las (7-5) | (7-4) | (7-3) | (7-2) | (7-1) (Fyj xP; o7
recomendaciones de j=1 n
productos?
(Como califica usted la
calidad de las 5 PTy
8 | recomendaciones (8-5) | (8-4) | (8-3) (83-2) | (8-1) Z ._1( Fgj xP; Y
obtenidas con el J=
Algoritmo?
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En la tabla N° 17 observamos las ponderaciones de los criterios de evaluacion para el

indicador cualitativo “Calidad de la informacion obtenida con las recomendaciones del

algoritmo Machine Learning” con lo obtenido en las encuestas que se realizaron.

Tabla N° 18: Tabulacion para la Calidad de la informacion (Pre Test) Obtenida con

las recomendaciones del algoritmo Machine Learning.

NO

Pregunta

AP

AS

IN

DS

DP

5

4

3

2

1

Puntaje

Total

Puntaje

Promedio

(Se obtiene recomendaciones
relevantes para la toma de
decisiones?

12+6+2=20

33

(Considera que las
recomendaciones ofrecen
considerables detalles para la
toma de decisiones?

4+12+2=18

(Considera que hay exactitud
en las recomendaciones que
brinda el Algoritmo
recomendador?

15+2=17

2,8

(Considera que las
recomendaciones que muestra
el Recomendador son datos
actualizados?

12+2+1=15

2,5

(Considera que las
recomendaciones ofrecidas son
faciles de comprender?

12+9=21

3,5

(Considera que las
recomendaciones que se le
ofrece influyen en la toma de
decisiones?

8+9+2=19

3,2

(Como considera la manera de
obtener las recomendaciones
de productos?

4+12+2=18

(Como califica usted la calidad
de las  recomendaciones
obtenidas con el Algoritmo?

8+12+=20

3,3
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Calidad de la informacion obtenida con las recomendaciones del algoritmo Machine

propuesto - Calculo:

Las encuestas que se muestran fueron aplicadas a los usuarios del sistema, estas fueron

tabuladas de forma que se calculen los resultados logrados de acuerdo a la tabla N° 17.

A toda respuesta de las encuestas que se aplicaron le pertenece un peso. De esta forma se

pasa a calcular el puntaje promedio de cada criterio usado por cada indicador, por ultimo, se

halla el puntaje total para cada indicador con las formulas empleadas.

de satisfaccion de los usuarios con el recomendador propuesto.

En la tabla N° 18 se muestra lo obtenido de la encuesta que se aplico para conocer el grado

Tabla N° 19: Tabulacion para la Calidad de la informacion (Post Test) Obtenida con las

recomendaciones del algoritmo Machine Learning.

NO

Pregunta

AP

AS

IN

DS

DP

Puntaje

Total

Puntaje

Promedio

(Obtiene  recomendaciones
relevantes para la toma de
decisiones?

10+12+3=25

4.2

(Considera que las
recomendaciones ofrecen
considerables detalles para la
toma de decisiones?

15+8+3=26

4,3

(Considera que hay exactitud
en las recomendaciones que
brinda el Algoritmo
recomendador?

4+15=19

3.2

(Considera que las
recomendaciones que muestra
el Recomendador son datos
actualizados?

4+6+9=19

3.2
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(Considera que las

recomendaciones  ofrecidas 25+4=29 4.8
son faciles de comprender?
(Considera que las
recomendaciones que se le 25+4=29 3,2
ofrece influyen en la toma de
decisiones?
(Como considera la manera de
obtener las recomendaciones 1 1 16+3+2=21 3.5
de productos?
(Como califica usted la
calidad de las 1 5+16+3=24 4
recomendaciones  obtenidas
con el Algoritmo?
Tabla N° 20: Contrastacion - Resultados Pre & Post Test
e 7
= =
= =
Pregunta § & D; D?
~ £
CIA; CIP;
1 33 4.2 -0,9 0,81
2 3 43 1,3 1,69
3 2,8 3,2 -0,4 0,16
4 2,5 3,2 -0,7 0,49
5 3,5 4,8 1,3 1,69
6 3,2 3,2 0 0
7 3 3,5 -0,5 0,25
8 3,3 4 -0,7 0,49
z -5,8 5,58
Donde:

Cl4: Calidad de la Informacion sin el Algoritmo Recomendador

Cl,: Calidad de la Informacion sin el Algoritmo Recomendador Propuesto.
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Prueba de la Hipaotesis para el Indicador Cualitativo:

Calidad de la informacion obtenida con las recomendaciones del algoritmo

Machine Learning

E. Definicion de Variables
Cl4: Calidad de la Informacion sin el Algoritmo Recomendador

Cl,: Calidad de la Informacion con el Algoritmo Recomendador Propuesto.

F. Hipotesis Estadisticas
e Hipotesis Hy: La calidad de Informacion obtenida sin el Algoritmo Recomendador es
mayor o igual a la calidad de Informacion obtenida con el Algoritmo Recomendador

Propuesto.

Hy.Cly_Clp>=0

e Hipotesis H,: La calidad de Informacion obtenida sin el Algoritmo Recomendador es

menor a la calidad de Informacion obtenida con el Algoritmo Recomendador Propuesto.

Ha; CIA- CIP< O

G. Nivel de Significancia
La significancia (o) elegida para la prueba de hipotesis es del 5%.
Siendo (a) = 0.05 (nivel de significancia) y n-1 (8-1) = 7 grados de libertad, se obtiene el

valor critico de T de Student:

Valor Critico:
ta=0.05=-1.8946
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Como a = 0.05 y n-1 = 8-1 =7 grados de libertad, la zona de rechazo consiste en aquellos

valores de t menores que:

-t 0.05 — -1.8946

H. Resultados de la Hipotesis Estadistica

a) Diferencia Promedio

n
T D;
D l; e, (3)
D= 258
8
D=-0,725

b) Desviacion Estandar

ny, DZ—[S2, D;]”

n(n-1)

Sp2 =

~ 8(558)—(=58)"
DX g(g—1)

S$p2=0,2

¢) Calculando T:
_Dym
VSD

| _(0725)V8
10,48

t=-305

t
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d) Conclusion

Puesto que: tc=- 3,05 (tcalculado) < t 0. = -1.8946 (twbular), y €stando este valor
dentro de la region de rechazo, se concluye que C14 — CIp< 0, se rechaza Hy
v Ha es aceptada, por lo tanto, se prueba la validez de la hipotesis con un
nivel de error de 5%(a=0.05), siendo el Recomendador una alternativa de

solucion para el problema de la presente investigacion.

En la siguiente imagen se aprecia la zona de aceptacion y rechazo para la prueba de la
hipotesis Calidad de la informacion obtenida con las recomendaciones del algoritmo

Machine Learning.

a=0.05 d 1-a=0.95

_ -
’__.-"r \.\h\.
__..-"", H“""'\-u.___

te=-3,05 t.=-1,8946
REGION DE RECHAZO REGION DE ACEPTACION

Figura N° 67: Aceptacion y Rechazo “Region” — Calidad de la informacion obtenida

con las recomendaciones del algoritmo Machine Learning.

4.2. Indicadores Cuantitativos

4.2.1. Indicador cuantitativo — Prueba de Hipotesis:

Tiempos de busqueda de productos a ofertar
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A. Definicion de Variables
TBPa: Tiempos de busqueda de productos a ofertar sin el Algoritmo Recomendador.

(Minutos).

TBPp. Tiempos de busqueda de productos a ofertar con el Algoritmo Recomendador

propuesto (Minutos).

B. Hipétesis Estadisticas

o Hipétesis Hy: Los tiempos de busquedas de productos a ofertar sin hacer uso del Algoritmo
Recomendador son menor o igual que los tiempos de busqueda de productos a ofertar

haciendo uso del Algoritmo Recomendador Propuesto.

Hy.TBP4+. TBPp<=0

e Hipétesis H,: Los tiempos de buisquedas de productos a ofertar sin hacer uso del Algoritmo
Recomendador son mayor que los tiempos de busqueda de productos a ofertar haciendo uso

del Algoritmo Recomendador Propuesto.

H,.TPB,.TPBp>0

C. Nivel de Significancia
Al usar un nivel de significancia del 5% (a =0.05) entonces el nivel de confianza sera del 95%

(1-0=0.95).

D. Estadigrafo de contraste
Como n= 61 es un valor grande, se usa la distribucion normal (Z):
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a. Promedio:

n
— - X
X = ‘-nl L, (5)
b. Calculando la Varianza:
TL_ X__X 2
0% = = 1(n‘ S (6)

c. Calculando Z:

E. Resultados de la Estadistica:

Para hacer el célculo del tiempo Promedio para las busquedas de productos a ofertar se

estimo6 una muestra de 61 tiempos.

Tabla N° 21: Toma de Tiempos de busquedas de productos a Ofertar:

= - -
2 -8~ 2~ | &8~ 2R 2R
= £ |2 £ | B £ = g = g
Ne | & S = o e o
=9 & A & A &
TGRs | TGRp TGRA - TGRp - (TGR, (TGR,
TGR, TGR, — TGR, )2 — TGRp )?
1 129 6 2,77 -1,72 7,67 2,96
2 121 5 -5,23 -2,72 27,35 7,40
3 124 11 -2,23 3,28 4,97 10,76
4 116 10 -10,23 2,28 104,65 5,20
5 112 10 14,23 2,28 202,49 5,20
6 147 4 20,77 -3,72 431,39 13,84
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7 144 4 17,77 -3,72 315,77 13,84
8 120 7 -6,23 -0,72 38,81 0,52
9 117 10 -9,23 2,28 85,19 5,20
10 133 9 6,77 1,28 45,83 1,64
11 106 10 -20,23 2,28 409,25 5,20
12 132 11 5,77 3,28 33,29 10,76
13 129 4 2,77 -3,72 7,67 13,84
14 104 10 -22,23 2,28 494,17 5,20
15 121 8 -5,23 0,28 27,35 0,08
16 110 9 -16,23 1,28 263,41 1,64
17 128 8 1,77 0,28 3,13 0,08
18 100 6 -26,23 -1,72 688,01 2,96
19 120 5 -6,23 -2,72 38,81 7,40
20 150 10 23,77 2,28 565,01 5,20
21 101 7 -25,23 -0,72 636,55 0,52
22 139 5 12,77 -2,72 163,07 7,40
23 105 8 -21,23 0,28 450,71 0,08
24 143 6 16,77 -1,72 281,23 2,96
25 141 8 14,77 0,28 218,15 0,08
26 136 5 9,77 -2,72 95,45 7,40
27 139 6 12,77 -1,72 163,07 2,96
28 146 6 19,77 -1,72 390,85 2,96
29 142 6 15,77 -1,72 248,69 2,96
30 118 7 -8,23 -0,72 67,73 0,52
31 107 8 -19,23 0,28 369,79 0,08
32 114 8 -12,23 0,28 149,57 0,08
33 145 6 18,77 -1,72 352,31 2,96
34 130 8 3,77 0,28 14,21 0,08
35 116 8 -10,23 0,28 104,65 0,08
36 134 10 7,77 2,28 60,37 5,20
37 136 9 9,77 1,28 95,45 1,64
38 109 10 -17,23 2,28 296,87 5,20
39 101 8 -25,23 0,28 636,55 0,08
40 103 6 -23,23 -1,72 539,63 2,96
41 115 9 -11,23 1,28 126,11 1,64
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42 128 10 1,77 2,28 3,13 5,20
43 148 5 21,77 2,72 473,93 7,40
44 144 6 17,77 -1,72 315,77 2,96
45 116 9 -10,23 1,28 104,65 1,64
46 110 8 -16,23 0,28 263,41 0,08
47 131 10 4,77 2,28 22,75 5,20
48 146 8 19,77 0,28 390,85 0,08
49 140 5 13,77 2,72 189,61 7,40
50 132 6 5,77 -1,72 33,29 2,96
51 132 11 5,77 3,28 33,29 10,76
52 147 9 20,77 1,28 431,39 1,64
53 137 10 10,77 2,28 115,99 5,20
54 112 6 -14,23 -1,72 202,49 2,96
55 133 4 6,77 -3,72 45,83 13,84
56 107 8 -19,23 0,28 369,79 0,08
57 131 10 4,77 2,28 22,75 5,20
58 107 12 -19,23 4,28 369,79 18,32
59 131 8 4,77 0,28 22,75 0,08
60 136 10 9,77 2,28 95,45 5,20
61 146 5 22,77 2,72 518,47 7,40
Total 7697 471 13280,79 270,26
a. Promedio:
7697
Ra 61

TGR, 126,18

471

TGRp 1

TGR, 7,72
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b. Varianza:

o2, = 13280,79
61

0%, = 217,71

, _ 270,26
Or= 761
0%p = 4,43

c. Calculo de Z:

B (126,18 — 7,72)

\/217,71+4,43
61 61
118,46
Z, =
V(3,57 4+ 0,07)
11846
© J3,64)
, 118,46
c 1,91
Z, = 62,02

d. Zona Critica:

Para a= 0.05, en la tabla de Distribucion Normal se encuentra a Z«x=1.96. Por lo tanto,

la zona critica de la prueba es:

Zc=<1.96, x>,
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e. Conclusiones:

Apreciamos en la imagen la zona de aceptacion y rechazo para la prueba de hipotesis

Tiempos de busqueda de productos a ofertar.

REGION DE RECHAZO
a= 0,05

REGION DE|ACEPTACION

0 Zo=1,96

Z.=62,02

Figura N° 68: Aceptacion y Rechazo “Region” — Tiempos de busqueda de productos a

ofertar.

Teniendo que Zc= 62,02 calculado es mayor que Z«=1.96 y encontrandose ese valor en

la zona de rechazo Zc = <1.96, « >., rechazamos Hy, H, es aceptada. Por lo que podemos
concluir que los tiempos de busqueda de productos a ofertar son menores al hacer uso del

Algoritmo Recomendador Machine Learning.

4.2.2. Indicador cuantitativo — Prueba de Hipotesis:

Costos por el uso del algoritmo recomendador Machine Learning

Tabla N° 22: Contrastacion de los Costos por el uso del algoritmo recomendador

Machine Learning.
Algoritmo
Otro
Recomendador
Otros USD/ | Recomendador
N°® ML D; D?
Recomendadores | Mes (SOLES)
(SOLES)
OR; ARP;
1 ActiveCampaign 9 196,2 54.4 141,8 | 20107,24
3 Yusp 49 348,2 54.4 293.8 | 86318.,44
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4 Al Product 54.4
Recommendations 24 253,2 198,8 | 39521,44
5 Product 207,6 >4 1532 | 2347024
recommendation 12 > > >
Prestashop 54.4
6 Recommended- 783.6 292 | 5253264
Products 32 > > >
Opencart 54.4
7 Recommended
Product 20 238 183,6 | 33708,96
Magento 54.4
8 Recommended
Products 27 264,6 210,2 | 44184,04
9 | Evolve Commerce 29 272,2 54.4 217,8 | 47436,84
10 Amazon Native 264,6 >3-4 210,2 | 44184,04
Shopping 27
11 Role Based Up 75 257 54.4 202,6 | 41046,76
) 2221 | 464838,68
Donde:

OR;. Otro Recomendador

Prueba de la Hipétesis para el Indicador Cuantitativo:

ARP;: Algoritmo Recomendador Propuesto

Costos por el uso del Algoritmo Recomendador Machine Learning

A. Definicion de Variables:
COR;. Costos con otro Recomendador

CARP:;: Costos con algoritmo Recomendador Propuesto

B. Hipadtesis Estadisticas:

e Hipétesis Hy: El costo por el uso de Otro Recomendador es mayor o igual

que el costo por el uso del Algoritmo Recomendador Propuesto

Hy. COR; . CARP;>=0
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e Hipétesis H,: El costo por el uso de Otro Recomendador es menor que el

costo por el uso del Algoritmo Recomendador Propuesto.
H,. COR; . CARP; <0

C. Nivel de Significancia
La significancia (a) elegida en la prueba de hipdtesis es del 5%.
Siendo (a) = 0.05 (nivel de significancia) y n-1 (11-1) = 10 grados de libertad,

teniendo el valor critico de T de Student:

Valor Critico:
ta=0.05=1.812

Como o = 0.05 y n-1 = 11-1 = 10 grados de libertad, la zona de rechazo son los

valores de t menores que:

-t 0.05 — -1.812

D. Resultados de la Hipotesis Estadistica

a) Diferencia Promedio

n
D=2i-1 Di
n

— 2221

11
D= 201,9
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b) Desviacion Estandar

n 2 n
_n¥it, DI-[Ei,

SDZ nn-1)

S ,= 11(464838,68)—(2221)2
D* 11(11-1)

Sp2=180.38

¢) Calculo de T:

Dvn
t=—F/—
VSD
:(201,9)Jﬁ
13,43
t=182,96

d) Conclusion

Dado que: te =182,96 (tealculado) >=t o = 1.812 (ttbular), y encontrandose ese valor en

de la zona de Rechazo, se concluye que COR — CARP >= (0, se rechaza Ha y Hj se acepta,

entonces se prueba la validez de la hipdtesis con un nivel de error de 5%(a=0.05), se concluye

entonces que los costos haciendo uso del Algoritmo Recomendador es menor que al utilizar

otros Recomendadores del mercado. En la imagen se aprecia la zona de aceptacion y rechazo

para la prueba de la hipotesis Costos por el uso del Algoritmo Recomendador Machine

Learning.

te= 182,96 t.= 1,812
REGION DE RECHAZO

REGION DE ACEPTACION

Figura N° 69: Aceptacion y Rechazo “Region” — Costos por el uso del Algoritmo

Recomendador Machine Learning.
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4.2.3. Prueba de la Hipdtesis para el indicador cuantitativo:
Ventas al usar el Algoritmo de Machine Learning

A. Definicion de Variables
VSRa: Ventas sin el uso del Algoritmo Recomendador Propuesto

VCRp: Ventas con el uso del Algoritmo Recomendador Propuesto

B. Hipadtesis Estadisticas

o Hipdtesis Hy: La cantidad de ventas logradas sin hacer uso del Algoritmo
Recomendador Propuesto son menor o igual que La cantidad de ventas
logradas con hacer uso del Algoritmo Recomendador Propuesto.

Hy.:VSR,4.VCRp<=0

e Hipotesis H,: La cantidad de ventas logradas sin hacer uso del Algoritmo
Recomendador Propuesto son mayor que la cantidad de ventas logradas con

hacer uso del Algoritmo Recomendador Propuesto.

H,:VSR4-VCRp>0

C. Nivel de Significancia
Al usar un nivel de significancia del 5% (o =0.05) entonces el nivel de

confianza sera del 95% (1 - a =0.95).

D. Estadigrafo de contraste
Como n= 61 es un valor grande, se usa la distribucién normal (Z):

a. Promedio:

n

~
—_
(=]
N
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b. Varianza:

o2 = Zim(Xi=X)?

c¢. Calculando Z:

Xa-X
7. = KaXp) (12)
/ﬁ+ﬁ
ng np

E. Resultados de la Estadistica:

Para el calculo del tiempo Promedio se ha considerado una muestra de 61

tiempos para las busquedas de productos a ofertar.

Tabla N° 23: Ventas al usar el algoritmo de Machine Learning.

PRE- | POST-
PRE-TEST | POST-TEST PRE-TEST POST-TEST
Dias TEST TEST
VSRa VCRp | VSRA-VSR, | VCRp-VCR, | (VSR4, — VSR, )? | (VCRp — VCRp )?
1 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
2 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
3 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
4 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
5 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
6 1 2 0,75 1,44 0,5625 2,0736
7 1 3 0,75 2,44 0,5625 5,9536
8 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
9 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
10 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
11 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
12 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
13 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
14 0 2 -0,25 1,44 0,0625 2,0736
15 1 2 0,75 1,44 0,5625 2,0736
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16 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
17 1 0 0,75 -0,56 0,5625 0,3136
18 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
19 0 2 -0,25 1,44 0,0625 2,0736
20 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
21 1 0 0,75 -0,56 0,5625 0,3136
22 1 1 0,75 0,44 0,5625 0,1936
23 1 1 0,75 0,44 0,5625 0,1936
24 0 2 -0,25 1,44 0,0625 2,0736
25 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
26 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
27 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
28 1 2 0,75 1,44 0,5625 2,0736
29 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
30 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
31 2 0 1,75 -0,56 3,0625 0,3136
32 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
33 0 2 -0,25 1,44 0,0625 2,0736
34 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
35 1 0 0,75 -0,56 0,5625 0,3136
36 1 0 0,75 -0,56 0,5625 0,3136
37 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
38 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
39 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
40 1 1 0,75 0,44 0,5625 0,1936
41 2 1 1,75 0,44 3,0625 0,1936
42 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
43 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
44 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
45 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
46 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
47 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
48 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
49 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
50 0 2 -0,25 1,44 0,0625 2,0736

-118 -




51 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
52 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
53 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
54 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
55 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
56 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
57 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
58 0 1 -0,25 0,44 0,0625 0,1936
59 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
60 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
61 0 0 -0,25 -0,56 0,0625 0,3136
Total 15 34 15,31 37,05
a. Promedio:
VR, =
61
VSR, = 0,25
VCRp —
61
VCRp, 0,56
b. Varianza:
15,31
OQA-— o1
o, = 0,25
0%p = %
o’p = 0,61

c. Calculo de Z:

Z,
Jo,zs
61

_ (025-10,56)

_|_

0,61

61
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—0,36
/(0,004 + 0,01)
036

Ze J00,017)

—0,36
¢ 0,13

Z.= —2,77

Region Critica:

Para o= 0.05, en la tabla de Distribucion Normal se encuentra que Z«c=1.96. Por lo
tanto, la zona critica de la prueba es:

Zc =<1.96, o >,

Conclusiones:

En la imagen se aprecia la zona de aceptacion y rechazo para la prueba de hipdtesis
Ventas al usar el algoritmo de Machine Learning. Teniendo que Zc¢=-2,77 calculado
es menor que Zx=1.96 y encontrandose ese valor en de la zona de rechazo Zc =
<1.96, x >., rechazamos H, y Hy es aceptada. Por lo que podemos concluir que
haciendo uso del Algoritmo Recomendador Machine Learning, las ventas se han

incrementado con un nivel de error de 5% y un nivel de confianza del 95%.

) a=0.05
REGION DE RECHAZO

REGION DE|ACEPTACION

Z=-2,77 0 Za=1,96

Figura N° 70: Aceptacion y Rechazo “Region” — Ventas al usar el algoritmo

de Machine Learning.
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4.3. Resultados

4.3.1. Indicador Cualitativo: Grado de satisfaccion de los usuarios.

Se utilizo la escala de Likert (1-5), donde 5 es el 100%. Para el Grado de
satisfaccion de los usuarios sin el Algoritmo Recomendador (GSUA) y el Grado de
satisfaccion de los usuarios con el Algoritmo Recomendador Propuesto. (GSUP),

obteniendo los siguientes resultados:

Tabla N° 24: Presentacion de Resultados del indicador Grado de satisfaccion de

los usuarios.

Grado de satisfaccion de | Grado de satisfaccion de | Nivel de Impacto del
los wusuarios sin el | los wusuarios con el |indicador Grado de
Algoritmo Algoritmo satisfaccion de los
Recomendador Recomendador usuarios (Incremento).
Propuesto
GSUS GSUS GSUC GSUC ANISU ANISU
1-5) % 1-5) % 1-5) %
2,87 57,4 % 4,307 86,14% 1,44 28,74%

GRADO DE SATISFACCION DE LOS
USUARIOS

4.307

5
4
3
1.44
86.14%
2 0
0
Nivel Porcentaje

ENSUS mNSUC = ANISU

Figura N° 71: Resultados - Grado de satisfaccion de los Usuarios
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En la Tabla N° 24 se aprecia que el Grado de satisfaccion de los usuarios se ha
incrementado en un 28,74% y el objetivo cumple con los propuesto en esta

investigacion.

4.3.2. Calidad de la informacion.

Se utilizé la escala de Likert (1-5), donde 5 es el 100%. Para la Calidad
de la Informacion sin el Algoritmo Recomendador (CL),y Calidad de la Informacion
con el Algoritmo Recomendador Propuesto (Cl,), obteniendo los siguientes

resultados:

Tabla N° 25: Resultados - Calidad de la Informacion.

Calidad de la Calidad de la Nivel de Impacto del
Informacion sin el Informacién con el indicador Calidad de la
Algoritmo Algoritmo Informacion
Recomendador Recomendador Propuesto (Incremento).
CISA CICA CISA GSUC ANICI ANICI
(1-5) % (1-5) % 1-5) %o
3,04 60,80% 3,7 74% 0,66 13,2%

CALIDAD DE LA INFORMACION

5
4
3
2
60.80% 74.00%
1 13.20%
— 4
0

Nivel Porcentaje

mCISA =CICA = ANICI

Figura N° 72: Resultados - Calidad de la Informacion
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En la Tabla N° 25 se aprecia que la Calidad de la Informacioén a aumentado en un 13,2%

y el objetivo cumple con los propuesto en esta investigacion.

4.3.3. Indicador Cuantitativo: Tiempos de busqueda de productos a ofertar.

Se utilizo los datos del cuantitativo Tiempo de busqueda de productos a

ofertar sin el Algoritmo Recomendador (TBP4), para compararlos con el cuantitativo Tiempo

de busqueda de productos a ofertar con el Algoritmo Recomendador propuesto (TBPp),

lograndose los resultados:

Tabla N° 26: Resultados -Tiempos de busqueda de productos a ofertar

Tiempos de busqueda de | Tiempos de busqueda de | Nivel de Impacto del
productos a ofertar sin el | productos a ofertar con el | indicador  Tiempos  de
Algoritmo Algoritmo Recomendador | busqueda de productos a
Recomendador Propuesto ofertar
(Reduccion).
TBSA TBSA TBCA TBCA ANITB ANITB
(Minutos) % (Minutos) % (Minutos) %
7697 100% 471 6,12% 7.226 93,88%
Reduccion Tiempos Porcentaje
Reduccion Tiempos (Min.)
; 100%
10000 7697 7.296 80%
60%
40%
5000 20
a7 0% -
i Porcentaje
o _ mTBSA 100%
Mivel
m TBCA 6,12%
mTB5A mTBCA mANITB ANITE 93,88%

Figura N° 73: Resultados del Indicador Tiempos de busqueda de productos a ofertar.
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En la Tabla N° 26 se observa que los tiempos de busqueda de productos a ofertar se han
reducido en un 93,88%, lo que indica que se cumple con los objetivos de la presente

investigacion.

4.3.4. Costos por obtencion de recomendaciones con el algoritmo de Machine

Learning.

Se utiliz6 los datos en campo del cuantitativo Costos con otro
Recomendador (COR;), para compararlos con el cuantitativo Costos con algoritmo

Recomendador Propuesto (CARP;), lograndose resultados:

Tabla N° 27: Resultados - Costos por obtencion de recomendaciones con el algoritmo

Machine Learning.

Costos por obtencion de | Costos por obtencion de | Nivel de Impacto del
recomendaciones  con | recomendaciones con el | indicador Costos por
otros Recomendadores. | Algoritmo obtencion de
Recomendador. recomendaciones.
Propuesto (Reduccion).
COR COR CARP CARP ANICO ANICO
(Soles) % (Soles) % (Soles) %
2819,4 100% 598,4 21,22% 2221 78,78%

Reduccion de Costos

2000 28154
2221
2000
1000 5984
; ]
Mivel
B COR mCARF mANICO

Porcentaje de Reduccion
de Costos

150%

100%

506

054

100%

78,78%

21,22%
[ ]

Porcentaje

B COR mCARP

ANICO

Figura N° 74: Resultados del Indicador Costos por obtencion de recomendaciones con

el algoritmo de Machine Learning.
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En la Tabla N° 27 y en la Figura N° 73 se observa una reduccion de costos por la utilizacion
del Algoritmo Recomendador Propuesto en un 78,78%, lo que indica que se cumple con los

objetivos de la presente investigacion.

Ventas sin la utilizacion | Ventas con la | Nivel de Impacto del indicador
del Recomendador utilizacion del | Ventas usando el algoritmo de
Recomendador. Machine Learning
Propuesto (Incremento).
VSR VCR ANIVU
VSR VCR ANIVU
% % %
15 44,18% 34 100% 22 55,82%

4.3.5. Ventas usando el algoritmo de Machine Learning

Se utilizé los datos en campo del cuantitativo Ventas sin la utilizacion del
Recomendador (VSRAa), para compararlos con el cuantitativo Ventas usando el Recomendador

Propuesto (VCRp), logrando los resultados:

Tabla N° 28: Resultados - Ventas usando el algoritmo de Machine Learning

Incremento de Ventas Porcentaje del Incremento
2000 28194 de Ventas
2N 150%
2000 100%
100% 78,78%
1000 5984 505 21,22%
. N - —
Mivel Porcentaje
EVERE mVCR mANIVU EVEE EVCR mANIVU

Figura N° 75: Graficos de Resultados del Indicador Costos por obtencion de

recomendaciones con el algoritmo de Machine Learning.

En la Tabla N° 28 y en la Figura N° 74 se aprecia un incremento de ventas por la
utilizacion del Algoritmo Recomendador Propuesto en el periodo de 2 meses en un

55,82%, lo que indica que se cumple con los objetivos de la presente investigacion.
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CAPITULO V
CONCLUSION Y RECOMENDACIONES
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5.Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

Realizadas las pruebas mediante el uso del Algoritmo Recomendador:

- Se concluye que, el grado de satisfaccion del usuario mejord conforme a los estadisticos
del Pre — Test que se mostraron por la encuesta realizada y con rangos de ponderacion [1-
5]. Sin el Algoritmo Recomendador el valor de 2.87 (57,4%) y con los estadisticos del Post
— Test con el Algoritmo Recomendador Propuesto 4,3 (86,14%), lo que indica que el grado

de satisfaccion del usuario aument6 en un 1,44 (28,74%).

- Se concluye que, la calidad de la informacién mejor6 conforme a los estadisticos del Pre —
Test que se mostraron por la encuesta realizada y con rangos de ponderacion [1-5]. Sin el
Algoritmo Recomendador el valor de 3,04 (60,8%) y con los estadisticos del Post — Test
con el Algoritmo Recomendador Propuesto 3,7 (74%), lo que significa que el nivel de

calidad que recibe el usuario se incremento6 en 0,66 (13,2%).

- Se concluye que los tiempos de busqueda de productos a ofertar se disminuyeron conforme
a los estadisticos del Pre test que mostraron sin Algoritmo Recomendador el valor de 7697
mins. (100.00%) y los estadisticos del Post-test con el Algoritmo Recomendador el valor
de 471 minutos (6,12%), esto quiere decir que los tiempos de busqueda de productos a

ofertar se redujeron en 7226 min. (93,88%).

- Se concluye que los costos por la obtencion de recomendaciones se reducen conforme a

los estadisticos del Pre test que mostraron con otros Recomendadores ¢l valor de 2819.,4
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5.2.

Soles (100.00%) y los estadisticos con el Algoritmo Recomendador el valor de 598,4 Soles
(21,22%), lo que significa que los costos por la obtencién de recomendaciones se reducen

en 2221 Soles (78,78%).

Se concluye que las ventas se incrementaron conforme a los estadisticos del Pre test que
mostraron con el Algoritmo Recomendador la cantidad de 34 Unidades (100.00%) y los
estadisticos sin el Algoritmo Recomendador la cantidad de 15 Unidades (44,18%), lo que
significa que las ventas utilizando el Algoritmo Recomendador se incrementaron en 22

Unidades (55,82%).

Finalmente queda demostrado que el uso del Algoritmo Recomendador mejora la toma de
decisiones en el area de ventas de la empresa Sport Anthony en base a la mejora del grado
de satisfaccion del usuario en 28,74%, la calidad de la informacion en base a las
recomendaciones con un 13,2%, el tiempo de busqueda de productos a ofertar en 93,88%,
los costos por la obtencion de recomendaciones se reducen en 78,78% y que las ventas se
incrementaron en periodo establecido se incrementaron en un 55,82%. En consecuencia, la

hipoétesis del problema queda demostrada.

Recomendaciones

Para la continuidad de la mejora del algoritmo, su uso, su operacionalidad, agilidad, etc.,

se presentan las siguientes recomendaciones:

Planificar horarios de inicio y fin en el proceso del ETL, ya que, al contar con grandes
cantidades de datos, pueden verse afectados los usuarios por la ralentizacion del servidor

por la carga en el proceso.
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Se recomienda establecer una politica en la empresa que indique el uso continuo del

algoritmo recomendador para que se conozca muy bien el proceso.

Establecer capacitaciones a los usuarios finales o a toda el area de ventas, a fin que de
cualquier colaborador pueda hacer uso del algoritmo, obtener asi el maximo rendimiento y
su aprovechamiento, para poder tomar las decisiones adecuadas teniendo siempre una

buena data.

Programar encuestas a los usuarios para tener propuestas y evaluar mejoras.
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ANEXO A

CARTA DE AUTORIZACIONM DE USO DE INFORMACION DE EMPRESA PARA
OBTEMCION DE TITULD PROFESIOMAL

o, Erika Claudia Mechan Chavests, identificada con DNI 45219822, en calidad de Representante de
la empresa’SportAnthony con RUC 20445795292 ubicada en la ciudad de Chimbote, Per.
OTORGO LA AUTORIZACION,

Al sefior Luis Ricardo Marcelo Gémez identificado con DMl M® 70832343, egresado'bachiller de la
camera de Ingeniaria de Sistemas & Informética de la Universided Macional del Santa pars gue utilice
informacidn SIM FIMES DE LUCRO de la empresa con la finalidad de que pueda desamollar su Trabajo
de Investigacion pera optar el Tiulo Profesional.

F santanta
DMI: 45215822

El Egresads o Bechiller declars que loe dalos amilidos en esls carta y en o Trabajo de Investigecin, an ks Tesis
o Trabaje de Suficiencs Profesional eon COM FINES ACADEMICOS. En case de comgrobanss lo contrari, el
Egresade sart comalide al indn del procedmients disciplinani eomeeponents; y, asimisms, ssamit loda la
responsabilidad anle posibles acciones legakas gua la empréess, clorgants da informaciin, pueds ejacular.

DMz Tofczdd
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ANEXO B

CUESTIONARIOS

6.1. Cuestionario de Nivel de Satisfaccion - Sin Algoritmo Recomendador

CUESTIONARIO DE NIVEL DE SATISACCION DE LOS USUARIOS
- 5IN ALGORITMO EECOMENDADOR

en el siguients cuestionario encontraras diversas preguntas sobre aspectos referidos a la

funcionalidad, calidad v servido con respecto al procedimiento actual de busgueda de

productos 3 ofertas. (Sin algoritmo Recomendador). El objetiva de estas preguntas es conooer

&l nivel de satisfaccion de los usuarios con respecto al procedimiento actual.

Indicaciones: Para contestar marque en cada frase la opcion gue mejor indique su grado de

aprobacion mediante |a siguiente escala:

&P aprobacion Plenz = 5

AS: Aprobacion Simple = 4

IN: Indecisién o Indiferencia = 3

DS: Desaprobacion Simple = 2

DF: Desaprobacion Plena = 1

AP | AS |IN |DS | DP
N* ITEM | 1N | DS |
PUNTUACION
1 | éEs facil el procedimiento de blsgueda de 5 4 3 5 ;
producics sin un algoritmo?
. 2 | éSe encuentra satisfecho con la varedad de 5 4 5 g .
= producics a ofertar sin un algortmo?
5 3 | ¢Es amigable el procedimiente de bilsqueda 5 4 5 5 .
5 de productos & ofertar sin wn slgoritmo?
? ;La informacion sin un recomendador le ayuda
ﬁ 4 | 2 tener una buena visisn de los preductas a ] 4 3 2 1
E‘ ofertar?
;Come  calificaria  la  flexibilidad  del
5 | procedimients sin un algoritmo al momento de 5 4 3 2 1
busca productos?
g | élas recomendaciones se entregan  en 5 4 3 2 1
tiempos favorables al area de ventas?
= ;Como calfica la manera de obtener las
E 7 | recomendaciones  de  productos  sin oun| 3 4 I 1
5 algoritrno?
E g | eéComo califica usted |a calidad de las| 5 4 o 1
0 recomendaciones obtenidas sim un Algoritmao?
:_'h N - - =
& o {,ILas recomendacionas sin um algortmo son 5 4 3 3 P
73] faciles de analizar?
10 i Considera qL:IE las re-m:-rr'lenda-:in:nes sin un 5 4 3 7 .
algoritmo son utiles para 2l area de ventas?
. s

Dr. Luis Viadesmir Urelo Huiman

Figura N° 76 Cuestionario de Nivel de Satisfaccion - Sin Algoritmo Recomendador
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6.2. Cuestionario de Nivel de Satisfaccion - Con Algoritmo Recomendador

CUESTIONARIO DE NIVEL DE SATISACCION DE LOS USUARIOS
- CON ALGORITMO EECOMENDADOER

en el siguiente cuestionaric encontraras diversas preguntas sobre aspectos referidos a la
funcionalidad, calidad y servicio con respecta a3l algoritmo recomendado. El objetivo de estas
preguntas es conacer & nivel de satisfaccion de los usuarios con respecto al procadimisnto

actual.

Indicaciones: Para contestar marque en cada frase la opcigén que mejor indique su grado de

aprobacion mediante la siguients escala:

&P aprobacion Plena =5

&5: sprobacion simple = 4

IM: Indecision o Indiferencia=3

DS: Desaprobacion Simple = 2

DF: Desaprobacion Plena = 1

ITEM

AP | AS | IN |DS | DP

PUNTUACION

;Es comprensible &l funcionamiento y uso del
algoritmo?

5 4 3 2 1

;5 encuentra satisfecho con la varedad de
recomendaciones que brinda el algortmo?

5 4 3 2 1

iLa interffaz  donde s musstran  las
recomendaciones es amigable para usted?

iLa informacion del recomendador ayuda a
tener una mejor vision de los productos a
ofertar?

;Como califica la flexibilidad del recomendador
al momentc de realizar la emision de las
mismas?

;Las  recomendacionss  se  entregan en
tiempos favorables al drea de ventas?

;Como considera la manera de obtener las
recomendacionses de producios?

;Como califica usted la calidad de las
recomendacicnes obtenidas?

iLas recomendaciones de los productos son
faciles de analizar?

Nl:'
1
E 2
=3 3
=
&
Q 4
T
B
B
g
a8 |7
i
-
= 8
o
o
& g
w
]
10

;Considera gque las recomendaciones son
(tiles para el area de ventas?

o

Dr. Luis Wadimir Urreblo Huiman

Figura N° 77 Cuestionario de Nivel de Satisfaccion - Con Algoritmo Recomendador
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6.3. Cuestionario de Calidad de la Informacion - Sin Algoritmo Recomendador

CUESTIONARIO DE CALIDAD DE LA INFORMACION
- SIN ALGORITMO EECOMENDADOR

en el siguiente cuestionario encontraras diversas preguntas sobre aspectos referidos a la
calidad de informacién que se obtiene con respecto al procedimiento actual de busgueda de
productos a ofertas. (5in Algoritmo Recomendador). El objetivo de estas preguntas es conooer
al nivel de calidad de la informacion que obtienen con respecto al procedimiento actual.

Indicaciones: Para contestar marque en cada frase la opcion gue mejor indigque su grado de
aprobacion mediante la siguiente escala:

&P Aprobacicn Plena = 5

&5: Aprobacion simple = 4

IN: Indecision o Indifarencia = 3
DS: Desaprobacion simple = 2

DP: Dasaprobacion Plena =1

T TEM AP | AS | IH | Ds | DpP
PUNTUACION
1 | iéSe obtiene recomendaciones relevanies para
- 5 4 3 2 1

la toma de decisiones?
iConsidera que las recomendaciones ofrecen

2 | considerables detalles para la toma de 5 4 3 2 1
decisiones?
iConsidera suficientes las recomendaciones

3 que ce  brindan sim um Algoritmo 5 4 3 2 1
recomendador?
JConsidera que las recomendaciones que se

4 | muestran sin un algoritmo Recomendador son 5 4 3 2 1
datos actualizados?

5 i Considera qu..n. las recomendacicnes sim un 5 4 3 9 1
algoritmo son faciles de comprender?

g JConsidera que las recomendacionss gque se 5 4 3 P i
l2 ofrece influyen en la toma de decisiones?

7 ;Como considera la manera de obtener las 5 4 3 2 1
recomendaciones de productas?

g | iComo calffica usted la calidad de las| g 4 3 3 i
recomendaciones obtenidas sin un Algoritmo?

-

Cr. LUNS WISQEMIT UTTend Hulman

Figura N° 78 Cuestionario de Calidad de la Informacion - Sin Algoritmo Recomendador
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6.4. Cuestionario de Calidad de la Informacion - Con Algoritmo Recomendador

CUESTIONARIO DE CALIDAD DE LA INFORMACION
- CON ALGORITMO RECOMENDADOR

En el siguiente cuestionario encontraras diversas preguntas sobre aspectos referidos a la
calidad de informacion gue se obtiena con respecto al algoritmo recomendador. El objetivo da
estas preguntas es conocer &l nivel de calidad de la informacion, especificamente con las
recomendaciones que obtienan con el algoritmo recomendador.

Indicaciones: Para contestar marque en cada frase la opcicn gue mejor indique su grado de
aprobacion mediante |a siguiente escala:

AP Aprobacion Plena = 5

A5: Aprobadion simple = 4

IM: Indecision o Indiferencia = 3
DS: Desaprobacion Simple = 2

DP: Desaprobacion Plena =1

AP | AS [ IN |[DS ]| DP

NC
TEM PUNTUACION

1 | éObtiene recomendaciones relevantes para la

toma de decisiones? = 4 2 2 !

;Considera que las recomendaciones ofrecen
2 | considerables detalles para la toma de 5 4 3 2 1
decisiones?

;Considera gue conjuntaments & su
3 | procedimiento actual, =l Algoritrno 5 4 3 5 1
recomendador complementa las
recomendaciones de productos a ofertar?
;Considera que las recomendaciones que

4 | muestra el Recomendador son  datos 5 4 3 2 1
actualizados?

r | iConsidera gue  las recomendaciones 5 4 q 2 1
ofrecidas son faciles de comprender?

g | iConsidera que las recomendaciones gue se 5 4 q 2 1
|2 ofrece influyen en |a toma de decisiones?

7 ;Como considera la manera de obtener las 5 4 3 2 1

recomendaciones de productos?

g ;Como califica usted la calidad de las 5 4 3 2 i
recomendacionas obtenidas con el Algoritmo?

r. Luiis Wiadimir Urrelo Huiman

Figura N° 79 Cuestionario de Calidad de la Informacién - Con Algoritmo Recomendador
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ANEXO C

ALFA DE CRONBACH

Tabla N° 29 Rangos y magnitud de confiabilidad por Alfa de Cronbach

Rangos Magnitud
0,81 a1,00 Muy buena
0,61 a0,80 Buena
0,41 a 0,60 Moderada
0,21 20,40 Baja
0,01 20,20 Muy baja

7.1. Indicador: Nivel de satisfaccion de los usuarios - ENCUESTA
Para asegurar la consistencia de los datos de las encuestas realizadas a los usuarios (personal

administrativo, de ventas y marketing), se calculo el coeficiente de Alfa de Cronbach:

Tabla N° 30 Indicador Nivel de Satisfaccion - Estadisticos

Preguntas Suma
de

Usuarios | P1 | P2 | P3 | P4 | P5 | P6 | P7 | P8 | P9 | P10 | items
Ul 4 4 1 2 1 3 2 2 2 3 24
U2 4 1 4 3 2 3 3 3 2 3 28
U3 5 4 1 1 3 5 4 4 3 4 34
U4 2 2 2 3 3 3 3 3 3 3 27
U5 3 4 4 3 2 4 3 3 3 4 33
U6 3 1 4 3 3 3 3 3 3 4 30
V;fl‘ﬁg:a 0,92 | 1,89 | 1,89 | 0,58 | 0,56 | 0,58 | 0,33 | 0,33 | 0,22 | 025 | 29

Calculamos el Alfa de Cronbach a partir de las varianzas:

o[- B

Donde;
K = Nuamero de ftems = 10

Z]{ SZ = Sumatoria de las Varianzas de los ftems = 7,56
S? = La varianza de la suma de los items = 29

a=0,82
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Teniendo en cuenta el valor hallado de @=0,82 y de acuerdo a la magnitud en los rangos de Alfa de
Cronbach (Coeficiente alfa > 0.8 es muy bueno). Se concluye que el instrumento y por consiguiente los

datos, son fiables.

7.2. Indicador: Calidad de la Informacion - ENCUESTA
Para asegurar la consistencia de los datos de las encuestas realizadas a los usuarios (personal

administrativo, de ventas y marketing), se calculd el coeficiente de Alfa de Cronbach:

Tabla N° 31 Indicador Calidad de la Informacion - Estadisticos

Preguntas Suma de

Usuarios | P1 | P2 P3 P4 P5 P6 |P7 |P8 Items

U1 4 4 3 2 4 4 3 3 27

U2 4 1 3 3 3 3 3 3 23

U3 3 3 3 1 4 4 4 4 26

U4 2 3 3 3 4 3 3 3 24

Us 4 3 3 3 3 3 2 4 25

U6 3 3 2 3 3 2 3 3 2
Varianza |, 50| 6¢1 | 014 | 058 | 025 | 047 | 033 | 022 25

Tipica

Calculamos el Alfa de Cronbach a partir de las varianzas:

o= [ 1 - 2],

52
Donde;
K = Numero de ftems = 8

YXS2 = Sumatoria de las Varianzas de los ftems = 3,37
S? = La varianza de la suma de los ftems = 25

a=0,96

Teniendo en cuenta el valor hallado de @=0,96 y de acuerdo a la magnitud en los rangos de Alfa de
Cronbach (Coeficiente alfa > 0.8 es muy bueno). Se concluye que el instrumento y por consiguiente los

datos, son fiables.
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