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RESUMEN

La mineria de datos en el aspecto de segmentacion permite descubrir ciertos aspectos
relevantes de sus clientes, como su patron de consumo, permitiendo a la empresa crear
estrategias comerciales para el beneficio tanto del cliente como de la empresa misma. Se
aplico la metodologia CRISP-DM para el proceso de mineria de datos, como modelo
empleado fue descriptivo para este tipo de solucion, en la cual; se utilizaron técnicas de
clustering de mineria de datos, como algoritmos K-means, distancia, K-medoids. Las
herramientas utilizadas fueron: Rstudio para efectuar el agrupamiento de datos, Power Bl
para mostrar los resultados de manera interactiva al usuario final y un dashboard para
presentacion de los resultados. Teniendo como resultados el patron de clientes de
consumo por su monto promedio de consumo, la cantidad de cursos y promedio de
consumo, departamentos con mayor impacto, edad promedio de cada grupo(cluster). Y
finalmente, como conclusiones se obtuvo que los datos almacenados en el periodo 2014-
2018 permiti6 un analisis exploratorio, seleccionando variables cuantitativas y
cualitativas creando asi un nuevo modelo a evaluar por algoritmos de mineria de datos,

obteniéndose 3 grupos(clusteres) formados por homogeneidad.

PALABRAS CLAVE: segmentacion, estrategia, patrén de cliente, CRISP-DM, mineria

de datos.



ABSTRACT

The mining of data in the aspect of segmentation allows discovering certain relevant aspects of
customers such as its consumption pattern allowing the company to create commercial strategies
for the benefit both the client and the company itself. The CRISP-DM methodology was applied
for the data mining process, as the model used is descriptive for this type of solution, in which
we used data mining clustering techniques, such as K-means, distance, K-medoids algorithms.
The tools used are: Rstudio to perform the data grouping, Power Bl to show the results
interactively to the end user and a dashboard for presentation of the results. Obtaining as a result
the pattern of consumer clients by its average amount of consumption, the number of courses
and average consumption, departments with the greatest impact, average age of each group
(cluster). And finally, the conclusions that we have obtained are that the data stored in the period
2014-2018 allowed an exploratory analysis, selecting quantitative and qualitative variables, thus
creating a new model to be evaluated by data mining algorithms, obtaining 3 groups (clusters)

formed by homogeneity.

KEYWORDS: segmentation, strategy, client pattern, CRISP-DM, data mining.
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INTRODUCCION

Las empresas actualmente generan informacién valiosa que muchas veces no es
aprovechada de manera oportuna, a pesar de ser la clave para todo tipo de negocio.
La mineria de datos segun El Cronista, /.../, es una alternativa que permite
analizar los datos en base a patrones, los cuales permiten predecir
comportamientos, habitos de compras o, fuga de clientes y fraude, entre otras
acciones [...], es aqui donde entra en escena las soluciones de data mining o
mineria de datos. Por su parte, Daniel Yankelevich, CEO de la consultora
Pragma nos indica que antes de empezar a minar es importante entender el valor
para el negocio de esos datos y definir una estrategia para alinear el proyecto
tecnoldgico. La ejecutiva de CMR Falabella cuenta con mas de 10 afios utilizando
data mining permitiendo la automatizacion de sus procesos, en las cuales;
identifica fraudes, riesgos y preferencia de los clientes. [1]

El grupo viajero 2.0 de Espafia; sefiala que el problema actual de las
organizaciones no es como obtener, ordenar y almacenar la informacion, sino
cdmo convertir en conocimiento tan numerosa y variada informacion. Y es
precisamente el Data Mining (mineria de datos), a través de sus herramientas
inteligentes, el que extrae la informacion significativa de grandes bases de datos,
detectando tendencias y correlaciones para permitir al usuario realizar
predicciones que resuelven problemas del negocio, proporcionando ventajas
competitivas. [2]

En el Pert las empresas que estan implementando aquellas tecnologias de analisis
son mas vinculadas al campo digital. ElI problema que presenta no es la
implementacidn sino el desconocimiento en la utilizacién de dichas herramientas
en el uso de la Data Mining que se genera. Luis Arellano director de Data Mining
in the cloud en IBM menciona que el Data Mining; “todavia puede tener un
impacto importante en el pais. El Unico limite que existiria es la insuficiencia de
datos para hacer un analisis profundo, lo que significa que solamente las empresas
de cierto tamafio podran obtener mejores resultados” [3]. El objetivo de la empresa
es tener un area potente de innovacion y establecer estrategias claras en las
necesidades de los clientes aplicando correctamente las herramientas de mineria
de datos.

Segun Ricardo Arce, en el diario La Gestion sefiala que: Southern Per maneja

de manera muy precisa sus rubros tanto logisticos, los insumos que compran
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como la parte de mantenimiento (...) Una de las mayores palancas de valor dentro
de una minera es el mantenimiento de sus equipos, anticipar cuando una maquina
va a fallar y queé tipo de insumos pueden concentrarse para disminuir costos.
Estas empresas para tener mejores tomas de decisiones estan a la vanguardia de
la tecnologia que facilita y obtiene mayores ganancias. [4]

La empresa donde se realizé el proyecto se dedica a la prestacion de servicios en
capacitacion online. La cual, se dedica a proporcionar cursos de capacitacion en
base a la demanda y actualizacion del mercado de manera virtual, y presencial a
personas con estudios culminados, asi mismo a estudiantes. Una de sus fortalezas
son las sesiones en vivo y en tiempo real que ahi se brindan; en las cuales el
estudiante puede hacer preguntas al exponente y de igual manera éstas son
resueltas en su momento. Asimismo, cuentan con convenios con distintos colegios
del Peru permitiendoles el respaldo de sus certificados emitidos.

La presente tesis denominada “Desarrollo de una solucién de mineria de datos
para la determinacion de segmentos de clientes en una empresa de capacitaciones
online Chiclayo”, tuvo como finalidad la determinacion de segmentos de clientes
con el uso de mineria de datos. Al inicio, la empresa, frente al lanzamiento de
cierto curso (evento) enviaba correos, publicaciones en redes sociales y mensajes
de Whatsapp masivamente sin contar con un grupo identificado, generando mas
de un 40% de correos que no eran recibidos o leidos y provocando molestias al
cliente por SPAM. La entrevista realizada al gerente mostr6 una aceptacion
favorable entre el 50% de matriculas aceptadas por los medios de publicidad
lanzada por la empresa, en algunas ocasiones no se llegaban a matricular la
cantidad suficiente de clientes a un cierto curso lanzado, ocasionando pérdidas
monetarias en muchas ocasiones. Ante esta realidad, fue importante formular la
siguiente pregunta ¢Cudles son las caracteristicas de los segmentos de clientes en
una empresa de capacitaciones online Chiclayo? Frente a esta pregunta y la
necesidad de profundizar el problema, se realizé la investigacion cuya poblacion
fue de 3463 clientes matriculados. Para ello, se determin6 como objetivo general:
Determinar las caracteristicas de los segmentos de los clientes en la empresa de
capacitaciones online Chiclayo, y como objetivos especificos 1. Realizar un
analisis exploratorio a la base de datos; 2. Identificar los atributos que definan las

caracteristicas del cliente; 3. Identificar algoritmos para segmentar clientes de



acuerdo con sus caracteristicas; 4. Analizar los clientes de acuerdo a la
segmentacion y 5. Sugerir patrones en base a la solucién de mineria de datos.

La presente tesis se dividio en nueve (9) capitulos: 1) Introduccion, Il) Marco
teorico, 111) Metodologia, 1V) Resultados V) Discusién, V1) Conclusiones, VII)
Recomendaciones, VIII) Lista de referencias y 1X) Anexos.

En el capitulo | se habla sobre la actualidad a nivel mundial, nacional y la
problematica de la empresa, el capitulo 11 hace referencia a los antecedentes y
bases tedricas utilizadas, en el capitulo 111 se habla acerca de la metodologia usada
como CRISP-DM, en el capitulo 1V se muestran los resultados obtenidos de la
investigacion. En el capitulo V se habla sobre la discusion de los resultados, en el
capitulo VI se habla de las conclusiones como resultado de la investigacion, en el
capitulo VII se establecen las recomendaciones a la empresa, en el capitulo VIII

se lista las referencias utilizadas y en el capitulo 1X se presentan los anexos.



MARCO TEORICO
2.1. Antecedentes
Se han considerado para esta investigacion los siguientes antecedentes:

2.1.1. Antecedentes internacionales

Riguelme [5], narra como problemaética que la empresa Kaufmann
S.A Vehiculos no tiene identificado sus clientes activos, puesto que
estos son importantes para el crecimiento de la empresa. Se aplico
como meétodo jerarquico y técnica Kmeans, logrando obtener
estrategias a partir de un andlisis de clientes historicos. El valor
agregado a esta investigacion es la utilizacion de clustering para
creacion de estrategias de negocio. Finalmente, el autor propone
estrategias de fidelizacidn de clientes para la toma de decisiones en
cuanto a sus clientes activos. Se tomo en consideracion esta tesis ya
que se trabaja con modelos descriptivos enfocados en clientes
potenciales.

Orellana [6], narra la problematica presentada en Chilectra sobre el
consumo asociado a sus clientes en energia, la cual no cuenta con un
perfil de consumo asociados a los equipos, generando problemas en
la medicién de consumo de sus clientes. Se aplicd la metodologia
KDD, con técnicas de clustering, logrando identificar un analisis
econodmico y los riesgos. El valor agregado a esta investigacion es el
analisis que se realiza historicamente en el consumo de energia
asociados a los equipos de medicién. Finalmente, el autor concluye
con 5 segmentos de clientes asociados a sus consumos mostrando el
nivel de crecimiento en el servicio de Chilectra.

Chamba [7], la autora presenta como problemética el éarea de
marketing y ventas por la identificacion de clientes potenciales y
ademas porque no cuentan con estrategias para llegar a ellos en la
empresa Master PC. Se aplicO como metodologia CRISP-DM,
logrando una segmentacion de clientes con un modelo de RFM. El
valor agregado a esta investigacion es que mediante su recurrencia
se puede identificar clientes potenciales creando estrategias de
ventas de ciertos productos. Finalmente, la autora concluye que

mediante los grupos de clientes encontrados la empresa puede
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2.1.2.

determinar promociones en base a sus similitudes de compra. La
razon por la que se considero este trabajo de investigacion es por los
grupos formados mediante el consumo.

Antecedentes nacionales

Grandez [8], narra la problematica en una empresa que se dedica a
la venta de suplementos nutricionales, que, al no contar con sus
preferencias de consumo de los clientes, le resulta complicado
realizar la tarea de ofrecer productos con ciertas promociones de
acuerdo a su historico de consumo. Se aplicé la metodologia CRISP-
DM, logrando obtener grupos de clientes mediante el algoritmo de
asociacion para la problemética de segmentacion de clientes por
consumo. El valor agregado de esta investigacion es la aplicacion de
herramientas como Microsoft Sql Server Integration Services y el
algoritmo de asociacion. Finalmente, el autor concluye con los
productos mayor demandados por los clientes. La razon por la que
se considero esta tesis es porque aplican algoritmos de asociacion de
consumo y producto.

Ramirez [9], narra como problemética la identificacion de perfiles
de clientes crediticios que realizaron transacciones en un
determinado trimestre. Se aplico el método segmentacion K-means,
logrando identificar perfiles de clientes de medio consumo con un
pago medio. El valor agregado de esta investigacion es el uso de la
técnica k-means con una tasa del 94% de proximidad. Finalmente,
el autor concluye con recomendaciones que permiten realizar
evaluaciones en otros periodos continuamente para la identificacion
de nuevos grupos. La razén por la que se tomd en cuenta es por la
consideracion de variables cuantitativas y cualitativas.

Calderén y Vega [10], narra como problematica la insatisfaccién de
clientes en un supermercado por la visualizacion de productos, lo
gue demanda tiempo para que éstos encuentren un cierto producto.
Se aplico la metodologia RUP, logrando identificar la ubicacion de
los productos. Finalmente, los autores concluyen con la
implementacion de una plataforma para la ubicacion de los

productos en base a las necesidades de los clientes. La razon por la
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2.1.3.

que se consideré estad tesis es el analisis de acuerdo con las
asociaciones encontradas por el consumo de los clientes.
Antecedentes locales

Cotrina y Gonzéles [11], narran como problematica el grado de
satisfaccion de los clientes en la empresa Supermercados El Super,
el cual cuenta con un data amplia, sin embargo, desconocen las
nuevas estrategias que se forman a partir de datos del cliente para la
mejora de promociones de sus productos. Se aplico la metodologia
CRISP-DM, logrando obtener un andlisis de ventas para la
generacion de promociones. El valor agregado de esta investigacion
es la aplicacion de reglas de asociacion con el fin de encontrar
relaciones dentro de las transacciones de ventas. Finalmente, los
autores concluyeron con las herramientas de mineria de datos y
usando la técnica de asociacion muestran informacion relevante a los
ejecutivos para la creacion de estrategias que este tome.

Jiménez [12], narra como problematica la dificultad de evidenciar
los problemas delictivos, lo cuales; dificultan la demora en el
proceso de analizar los perfiles de las personas denunciadas. Se
aplico la metodologia CRISP-DM, logrando identificar patrones
delictivos. El valor agregado a esta investigacion es el sistema de
alerta basada en mineria de datos. Finalmente, la autora concluye
con 12 cldsteres identificados, logrando identificar los perfiles de
personas con antecedentes delictivos, mejorando la eficiencia en la
toma de decisiones. La razon por la que se considero esta tesis es por
el uso de variables mixtas para determinar perfiles.

Cubas [13], narra la problemética sobre el proceso de gestion
académica del instituto ISAG, para la captacion de nuevos alumnos.
Se aplicé la metodologia CRISP-DM, logrando obtener estrategias
de captacion de alumnos de acuerdo a su perfil histérico. Finalmente,
el autor concluye que mediante su informacion histérica del alumno
y aplicando herramientas de mineria de datos se logra obtener una
informacidn de perfiles. La razon, por la que se considerd esta tesis

es por la aplicacion de clisteres con variables mixtas.
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2.2. Bases tedrico cientificas
2.2.1. Segmentacion de mercado
Es una herramienta de mercadotecnia que permite realizar un
analisis del mercado de forma efectiva, en la division de grupos
heterogéneos con caracteristicas homogéneas. [14]
La segmentacién de mercado, segin Ledn “es el proceso de dividir
un mercado en subconjuntos de consumidores con necesidades o
caracteristicas comunes”. [15]
El autor Arellano define la segmentacion de mercado, como el
proceso de mercado con el fin de identificar grupos de consumidores
con caracteristicas comunes segun sus necesidades. Ademas, que la
segmentacion es un proceso de permanente cambio. Lo que permite
un aprovechamiento de la empresa y a la vez la satisfaccion de los
clientes. [16]
“Los segmentos se crean en funcion de las caracteristicas de los
consumidores y no de funcion de los productos que los satisfacen”.
[16]
2.2.1.1 Variables utilizadas para la segmentacion
Las variables mas comunes utilizadas para la segmentacion en el
mercado son:
2.2.1.1.1 Segmentacién demogréfica
Son una de las variables mayor utilizadas por lo
que brindan datos numéricos. Entre las variables
demogréficas tenemos las siguientes: [16]
v' Sexo
v' Edad
v' Raza
v Lugar de residencia
v

Caracteristicas fisicas

2.2.1.1.2 Segmentacion Socioecondémica
Es una variable importante, ya que nos permite
identificar el poder adquisitivo de nuestros futuros

consumidores. [14]
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Segun el autor Rolando, los factores
socioeconémicos méas importantes son: [16]
v Nivel de ingreso
v Nivel de educacién
v Profesion
v" Clase social
2.2.1.1.3 Segmentacion Psicografica
Se hace referencia a las caracteristicas
psicoldgicas de los consumidores, de acuerdo a su
personalidad, lo que permite segmentar a grupos
de acuerdo a su sensibilidad de ciertos productos.
Las mas conocidas, segun el autor Arellano son:
[16]
v" Nivel de extroversion
v Grado de innovacion
v’ Caracteristicas generales
2.2.1.1.4 Segmentacion por tipo de uso
Corresponde a los consumidores que utilizan un
determinado tipo de bienes. Las categorias son las
siguientes: [16]
v" Por la cantidad de uso
v" Por el tipo de uso
v Por oportunidad de uso
v" Por lealtad a la marca
2.2.1.1.5 Segmentacion por estilos de vida
La segmentacion por estilos de vida engloba
ciertas  caracteristicas como demografica,
socioecondémico, psicografica y por su tipo de uso.
Lo que permite tener una segmentacion
multivariable, ya que sus datos son estadisticos.
[16]
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2.2.2.

2.2.3.

Mineria de datos
Se define la mineria de datos, como el proceso de extraer
conocimiento util y comprensible, previamente desconocido, desde
grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos. [14]
Segtn Sinnexus; “es el conjunto de técnicas y tecnologias que
permiten explorar grandes bases de datos, de manera automatica o
semiautomatica, con el objetivo de encontrar patrones repetitivos,
tendencias o reglas que expliquen el comportamiento de los datos en
un determinado contexto”. [15]
Por lo tanto, mineria de datos es proceso de informacion que utiliza
el analisis matematico para deducir patrones y tendencias de datos.
Que tiene como objetivo analizar los datos para extraer
conocimiento.
Tipos de modelos
La mineria de datos tiene como conocimiento los datos de la empresa
que puede ser tanto de forma relacional, como patrones o reglas de
datos desconocidos. Modelos que pueden ser de dos tipos:
predictivos y descriptivos. [17]
2.2.3.1. Modelos Predictivos
[17]Estos modelos pretenden estimar valores futuros o
desconocidos de variables objetivos para el estudio. Lo que
comprende de variables objetivos o dependientes y
variables independientes o predictivas de la base de datos.
Algunas técnicas predictivas son:
e Clasificacion
e Regresion
e Prediccion
2.2.3.2. Modelos Descriptivos
Identifican patrones que explican las propiedades de los
datos examinados, no para predecir nuevos datos. Se basan
en variables dependientes u objetivos (target). Algunas
técnicas descriptivas son: [17]

e Clustering
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e Asociaciones

e Dependencias

Modelo de
mineria de
datos
|
1 1
Descriptivas Predictivas
— Clustering =1 Clasificacion
—1 Asociaciones — Regresion
—1 Dependencias —1 Prediccién

Fig. 1. Modelo de mineria de datos

2.2.4. Clustering

Clustering también llamado agrupamiento o segmentacion, es una

de las técnicas del modelo descriptivo de mineria de datos. Que

comprende el proceso de division de datos en grupos con similitudes.

Se representa la informacion obtenida mediante cluster. [17]

2.2.4.1. Clustering particional
Son un conjunto de técnicas cuyo objetivo es la division de
datos en grupos y formando subgrupos con interseccion
vacia. La asignacion de objetos se agrupa por centros
llamado centroide, en la cual divide a estos grupos por
homogeneidad. Los algoritmos mas representados son k-
means y k-medoids (PAM) [17]

2.2.4.1.1. K-means
Algoritmo de clasificacion no supervisada K-Means

(traducido al espafiol es K-medias), frecuentemente
utilizado por clustering; agrupa objetos en k grupos
basandose en sus caracteristicas. Este algoritmo resuelve el

problema de optimizacion en la cual, hace uso del centroide
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de cada cluster, se calcula con la media aritmética de los

valores por sus atributos.

El algoritmo K-means consta de los siguientes pasos: [18]

¢ Inicializacion; se escoge el nimero de grupos k, que se
establecen como k centroides.

e Asignacion de objetos a los centroides; cada objeto de
los datos es asignado un centroide mas cercano.

e Actualizacion de centroides; se actualiza la posicién
del centroide de cada grupo, obteniéndose una nueva
ubicacion del promedio de los objetos de cada grupo.

2.2.4.1.2. K-medoids
Algoritmo K-medoids o PAM es una técnica de particién

de agrupacion en clusteres, en la cual; agrupa datos de n
objetos en k clusteres. Donde k, es el nimero de cluster
asignado.
El algoritmo k-medoids a diferencia de k-means, este no se
representa por un punto artificial sino por un objeto del
propio cluster denominado medoid que minimiza las
distancias entre objetos del cluster. [17]
2.2.4.3. Clustering Jerarquico
Clustering jerarquico tienen como objetivo agrupar nuevos
objetos en grupos homogéneos posibles y mas
heterogéneos entre los grupos en la que se representa
graficamente un arbol llamado dendograma. Entre ellos
encontramos: aglomerativos, se basan en formar grupos de
manera ascendente; y disociativos, también llamados
descendentes se conforma buscando grupos hasta llegar a
un objeto construyéndose desde la raiz hasta las hojas. [19]
2.2.4.4. Clustering Basados en densidad
Este clustering basado en la densidad, se basa en la
densidad de un objeto; definiéndose como numero de

vecinos alcanzables determinados por un radio. [17].
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2.2.5. Lenguaje de programacion Data Science

La ciencia de datos (Data Science), es un campo de big data que

consiste en extraer conocimiento a partir de cantidades relevantes de

datos para responder las preguntas formuladas. [20]

2.2.5.1 Python
Segin Alvarez, define a Python como lenguaje
interpretado, “...lenguaje de scripting independiente de
plataforma y orientado a objetos, preparado para realizar
cualquier tipo de programa, desde aplicaciones Windows a
servidores de red o incluso, paginas web.” [21]

2.2.5.2 Lenguaje R
R es un entorno integrado de programas para la
manipulacion de datos con un enfoque al anélisis
estadistico la cuales, contiene técnicas estadisticas

permitiendo generar nuevos descubrimientos. [22]

TABLAI
Caracteristicas de lenguaje en data science

Caracteristicas

Python Lenguaje R
e Multiplataforma e Lenguaje robusto
o Versitil e Funciones
e Librerias escasas integradas
e Facilidad de uso e Librerias en Cran
e Codigo abierto e Visualizacion de
e < repositorios datos
e Agil e Codigo abierto

e > repositorios

2.2.6. Metodologias de extraccion de datos
Las metodologias orientadas a la extraccion de datos son aplicadas
sobre una gran cantidad de informacion y documentacion acumulada

durante varios afios de experiencia. [23]
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Existen varios tipos de estas metodologias, dentro de las cuales se

describiran tres de las principales.

2.2.6.1.

2.2.6.2.

Metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases)
Es un proceso interactivo e interactivo. KDD; es el proceso
de usar métodos de mineria de datos para extraer
conocimiento utilizando una base de datos. Este se
organiza en cinco fases: [24]

1. Integracion y recopilacion

Es la etapa de organizar el conjunto de datos, para descubrir
las necesidades de la organizacion.

2. Seleccion, limpieza y transformacion

La calidad del conocimiento de los datos minados. Es el
proceso donde se selecciona y se prepara el subconjunto de
datos que se va a minar.

3. Mineria de datos

Fase méas caracteristica del KDD; tiene como objetivo
nuevo conocimiento para el usuario.

4. Evaluacién e interpretacion

Son los datos de calidad de patrones descubiertos por algun
algoritmo de mineria de datos; a esto se le afiade ciertas
cualidades de precision, comprensibles e interesantes.

5. Difusién y uso

Esta fase consiste en la difusién y distribucion a posibles
usuarios para su nuevo conocimiento que se da en la toma
de decisiones.

Metodologia SEMMA

SEMMA es el acrénimo a las cinco fases: (Sample,
Explore, Modify, Model, Assess) La metodologia es
propuesta por SAS Institute Inc, y la define como: ...
proceso de seleccion, exploracion y modelamiento de
grandes cantidades de datos para descubrir patrones de
negocios desconocidos...”. [25]

Fases de la metodologia SEMMA:
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2.2.5.3.

—_— de los datos
Explotacién [ Datos | RN 2 "R
Modelado

Fase 1 Sample o Muestra
Entrada de datos. Ejemplo, particion de datos
Fase 2 Explore o Explorar

Exploracion distribuida, multiples particiones,
intuicion, asociacion, seleccion de variables

Fase 3 Modify o Modificar

Transformacién de variables, filtros a los datos
fuera de rango, agrupamiento.

Fase 4 Model o Modelado
Regresion, arboles, redes neuronales
Fase 5 Assess o Evaluar
Evaluacién, medidas, reportes
Metodologia CRISP-DM
La metodologia CRISP-DM tiene como estructura un ciclo
de vida de “un proyecto de Data Mining en seis fases, que

interactian entre ellas de forma interactiva durante el

desarrollo del proyecto”. [26]

Analisis del —» Andlisis de
Problema *— los datos

N\

Preparacion

Evaluaciéon

Fig. 2. Metodologia CRISP-DM. [27]

Las fases de CRISP-DM:
Fase 1: Entendimiento del negocio o analisis del
problema

Esta fase comprende el estudio de la problematica y
establece objetivos del proyecto lo cual, se necesita para su
desarrollo. [27]
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Tareas:
1. Determinar los objetivos del negocio.

2. Valoracion de la situacién (realidad problemaética de la
empresa).

3. Determinacion de los objetivos
Fase 2: Entendimiento de los datos o andlisis de los datos

Esta fase se basa en la comprensién de la primera base del
negocio donde se realiza la identificacion de problemas de
calidad de estos. [27]

Tareas:

1. Recopilar los datos iniciales.

2. Descripcion de los datos.

3. Analizar los datos

4. Verificar la calidad de datos.
Fase 3: Preparacion de los datos

En esta fase se va a construir los datos finales a partir de los
datos iniciales. [27]

Tareas:
1. Seleccién de los datos

2. Limpieza de los datos: Se busca elevar la calidad de los
datos al nivel requerido por las técnicas de BI.

3. Construccion de datos

4. Integracion de datos

5. Aplicacién de formatos a los datos.
Fase 4: Modelado

En esta fase se usan varias técnicas de modelamiento que
son seleccionadas y aplicadas, buscando los valores
optimos de acuerdo a técnicas seleccionadas. [27]

Tareas:

1. Seleccionar la técnica de modelamiento o algoritmo
2. Construccion del modelo de pruebas

3. Implementacién del modelo

4. Evaluacion del modelo construido

Fase 5: Evaluacion

En esta fase se evalla el modelo, teniendo en cuenta el
cumplimiento de los criterios de éxito del problema en
funcion a los criterios establecidos. [27]

Tareas:
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1. Evaluacién de los resultados

2. Revision del proceso

3. Determinar los proximos pasos
Fase 6 Distribucion

La distribucién consiste en utilizar el conocimiento

obtenido de la fase evaluacion [27]

Tareas:

1. Planificacion de distribucion.

2. Planificacion del control y del mantenimiento.
3. Creacion de un informe final.

4. Revision del Proyecto

TABLAI
COMPARACION DE METODOLOGIAS DE MINERIA DE DATOS
Fases KDD SEMMA CRISP-DM
» Integracion y | No cuenta con | Comprension del
Comprension del Y - .
. recopilacion compresion del | negocio
negocio .
negocio.
Muestreo Comprensiéon de
Seleccion, limpieza | Exploracién datos
y transformacion | Manipulacién Preparacion  de
Comprension de datos
omp! Mineria de datos Modelado Modelamiento
mineria de datos = — —
Evaluacion e | Valoracion Evaluacion
interpretacion
Difusién y uso No cuenta con | Despliegue
difusion

METODOLOGIA

La metodologia usada es la investigacion cientifica, de proceso cuantitativo. [28]

3.1. Tipoy nivel de investigacion

3.1.1.

3.1.2.

Tipo de investigacion

En esta investigacion se realizo de tipo exploratorio, ya que busca

crear un nuevo conocimiento para la empresa de capacitaciones

online.

Nivel de investigacion

Nivel de investigacion cuasi experimental y exploratorio.
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3.2. Disefio de investigacion

3.3.

3.4.

3.5.

De acuerdo a la investigacion que se desarrollé y segun los estudios el

disefio es pre-test y post-test de grupo unico. [28]

Donde:

G: 01X 02

O1 = Clientes de la empresa

02 = Clientes de la empresa después de la solucion

Poblacion, muestra y muestreo

3.3.1.

3.3.2.

3.3.3.

Poblacion

La poblacién objeto del estudio estuvo constituida por el registro

de clientes matriculados con un total de 3463 en los periodos 2014-
2018 en la empresa capacitaciones online.

Muestra

La muestra se ha obtenido con la cantidad de clientes matriculados
con un total de 2482. No se hace uso de la formula para obtencién
de muestra de poblacion finita debido a que no es conveniente para
mineria de datos. Esto a razon que se necesita un volumen de datos
mayor lo que genera mayor precision a la solucion aplicada. [17]
Muestreo

La técnica de muestreo que se aplicé ha sido por conveniencia.

Criterios de seleccién

La poblacién se delimita a los clientes matriculados que se comprenden en

el periodo 2014-2018 y que son los tipos de participantes que se evaluaran.

Operacionalizacion de variables

Las variables que se han utilizado como elementos basicos en el desarrollo

de la hi
35.1.

potesis estan identificadas de la siguiente manera:
Variables
Las variables que se han utilizado como elementos béasicos en el
desarrollo de la hipétesis estan identificadas de la siguiente manera:
3.5.1.1. Variable independiente

Desarrollo de una solucién de mineria de datos.
3.5.1.2. Variable dependiente

Clientes de una empresa de capacitaciones online.

23



3.5.2. Indicadores (Operacionalizacion de variables)

TABLA 1l
INDICADORES

Objetivo especifico

Indicador(es)

Definicion conceptual

Unidad de medida

Instrumento

Definicion operacional

Realizar un analisis
exploratorio a la base de
datos.

Identificar los atributos que
definan las caracteristicas
del cliente.

Identificar algoritmos para
segmentar  clientes  de
acuerdo con sus
caracteristicas.

Analizar los clientes de
acuerdo con la
segmentacion.

Sugerir patrones en base a la
solucion de mineria de
datos

NUmero de datos
disponibles.
NUumero  de  atributos

identificados.

NUmero de algoritmos de
clustering.

NUmero de grupos
formados por la solucion.

NUmero de caracteristicas
de los segmentos de
clientes.

NUmero de datos respecto a
los atributos a analizar.

Nimero de  atributos
identificados  para el
modelado.

Nimero de algoritmos
utilizadas para la
segmentacion.

Numero de grupos hallados
a partir de los algoritmos de
segmentacion.

Recomendaciones
sugeridas a partir de la
solucién.

Nimero

Nimero de  atributos

cuantitativas y cualitativas

Numero

Numero

Numero

Consultas SQL query

Por  segmentacion  de

clientes

Algoritmos de clustering a

evaluar

Resultado de las técnicas

Estrategias de marketing

La cantidad de datos de
cada atributo que dispone.

NUmero  de  atributos
identificados disponibles.

El nimero de algoritmos de
clustering a evaluar

Resultados obtenidos por
las técnicas de mineria de
datos.

NUmero de caracteristicas
para el modelo de Ila
solucion.
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3.6. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
A continuacion, en la siguiente tabla se muestra las técnicas e instrumentos

que fueron utiles para la recoleccion de datos.

TABLA IV
TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

Elementos de la

Técnicas Instrumentos . Propésito
poblacién
. . Conocer los clientes
. Cuestionario de .
Entrevista Gerente General existentes y el
preguntas

proceso
Base de datos Proceso de matricula
Observacion Ficha de Observacién y de clientes a cursos

registro de clientes (eventos)

3.7. Procedimientos
3.7.1. Metodologia de desarrollo
La metodologia utilizada para llevar a cabo la investigaciéon de
mineria de datos fue CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining). [26]
A continuacion, se mencionan las actividades que se realizaron en
cada una de las iteraciones de la metodologia a seguir, en este caso
CRISP-DM:
1. Iteracién #1: Comprension del negocio
En esta iteracion se desarrollaron las siguientes actividades:
v" Problemética.
Objetivos del negocio.
Describir la solucion actual.

Inventario de recursos.

D N N NN

Identificacion de origen de datos y almacén de
conocimientos.

Riesgos y contingencias.

Datos.

Terminologia.

Anélisis de costos / beneficios.

Obijetivos de mineria de datos.

NN NN R

Plan de proyecto (cronograma).
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Iteracion #2: Comprension de datos

En esta iteracion se desarrollaron las siguientes actividades:
v Recopilacion de datos iniciales.

v" Descripcion de datos.

v Tipo de valores.

v" Exploracion de datos.

v Verificacion de calidad de datos.

Iteracion #3: Preparacion de los datos

En esta iteracion se desarrollaron las siguientes actividades:
v' Seleccidn de datos.

v Limpieza de datos.

v Construccién de nuevos datos.

v" Integracion de datos.

v Formato de datos.

Iteracion #4: Modelado

En esta iteracion se desarrollaron las siguientes actividades:
v" Seleccidn de técnica de modelado.

v" Generacion de un disefio de comprobacion.

v Generacion de los modelos.

v’ Evaluacién del modelo.

Iteracion #5: Evaluacion

En esta iteracion se desarrollaron las siguientes actividades:
v Evaluacion de los resultados.

v Proceso de revision.

v Determinacion de los pasos siguientes.

Iteracion #6: Distribucion

En esta iteracion se desarrollaron las siguientes actividades:
v" Planificacion de distribucion.

v" Planificacion del control y del mantenimiento.

v" Creacion de un informe final.
v

Revision final del proyecto.
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3.7.2. Producto acreditable

1. Interfaces
Se construyeron las interfaces para mostrar los resultados
haciendo uso estilos, html y js las mismas que se presentan en el
item 4.1.6. lteracion #6: Distribucion, en el capitulo IV.
Resultados.

2. Arquitectura

Se disefio una arquitectura idénea para el funcionamiento de la

solucién para la segmentacion de clientes, el cual se utiliza

cliente — servidor.

Internet
ower Bi services

>
/

I

~B

transformacion

Explotacio

n
Modelado
Evaluacion

BD PostgreSQlL

Fig. 3. DISENO DE ARQUITECTURA

3. Infraestructura tecnoldgica

Vista di

e

S

Usuariog

Se definen las caracteristicas de cada uno de sus componentes en

base a recursos detallandose a continuacion:
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TABLAV.

CARACTERISTICAS DE RECURSOS

Recursos

Caracteristicas

Laptop 6 maquina de escritorio

Caracteristicas minimas:
e Ram 2 Gb
e Memoria 120 GB
e Procesador Intel 3
e Disco duro 120 GB
e Sistema operativo Windows 7

minimo

Tablet

Requisitos minimos:
o Wifi
e Pantalla 7 pulgadas
e Resolucidn 1024 x 768 pixeles
¢ RAM 512 Mb

Movil

Requisitos minimos:
e RAM 512 MB
o Wifi
e Pantalla 4.5 pulgadas

Internet

Velocidad 2 Mb para visualizacion de la
solucién de mineria de datos
Proveedor: Telefonia Movistar

Ancho de banda: 1 Mb minimo

Base de datos PostgreSQL

Base de datos alojada en un servidor.
Version 9.3 minima
Arquitectura 64 6 32 bits

Rstudio

IDE para lenguaje R cddigo abierto.
Version: 1.2.1335

Power BI Pro service

Servicio de andlisis, con conexién a

internet

Interfaz web

Visualizacion de la solucion de mineria de

datos
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3.8.

3.7.3. Manual de usuario
Se elabor6 un manual de usuario con la finalidad de ayudar a los
usuarios en el uso de la solucion de mineria de datos que se

implemento, la cual se muestra en el Anexo N.° 04.

Plan de procesamiento y andlisis de datos

Para el procesamiento y andlisis de datos se realizara seis fases de la
metodologia CRISP-DM.

1. Comprension del negocio: Se analiza la empresa, las problematicas
y requerimientos del proyecto a realizar.

2. Comprensidn de los datos: Se identifican las caracteristicas de los
datos a analizar y recolectar.

3. Preparacion de los datos: En esta fase se seleccionan los datos y se
hace la limpieza para el modelamiento.

4. Modelado: En la fase del modelado con la debida preparacion de
los datos se procede a aplicar herramientas de mineria de datos. En la cual
se utilizara algoritmos de clustering.

Algoritmo de clUsteres k-means, distancia; para determinar segmentos de
clientes y para crear un modelo con caracteristicas de homogeneidad entre
clientes.

5. Evaluacion: Se realizan las evaluaciones de acuerdo a los objetivos
planteados en esta presente investigacion.

6. Implementacion: Se instalara en la empresa para la respectiva
evaluacion cumpliendo los segmentos de clientes arrogados por la solucién

de mineria de datos.

29



3.9. Matriz de consistencia

TABLA VI
MATRIZ DE CONSISTENCIA

PROBLEMA

OBJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES

FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Cuéles son las caracteristicas de los
segmentos de clientes de una empresa de
capacitaciones online Chiclayo?

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar un analisis exploratorio a la base de
datos.

Identificar los atributos que definan las
caracteristicas del cliente.

Identificar algoritmos para segmentar clientes
de acuerdo con sus caracteristicas.

Analizar los clientes de acuerdo con sus
caracteristicas.

Sugerir patrones en base a la solucién de
mineria de datos.

OBJETIVO GENERAL

Determinar el segmento de clientes en la
empresa de capacitaciones online Chiclayo.

HIPOTESIS

Desarrollo de una solucion de mineria de datos
para la determinacion de segmentos de clientes
en la empresa de capacitaciones online
Chiclayo.

DESCRIPCION DEL LOGRO DE LOS OBJETIVOS ESPECIFICOS

Se obtiene un panorama sobre el negocio y la deteccion de datos disponibles.

Los atributos sean identificados en base a la caracterizacion del cliente.

Identificacion de algoritmos necesarias para la ejecucion.

Clientes con caracteristicas comunes en grupos

Recomendaciones a partir de la solucién

VARIABLES DE ESTUDIO

VARIABLE INDEPENDIENTE

Desarrollo de una solucién de mineria de datos

VARIABLE DEPENDIENTE

Clientes de una empresa de capacitaciones
online.

INDICADORES

Numero de datos disponibles

Numero de atributos identificados.

Numero de algortimos de clustering.

Caracteristicas formadas por la solucién

Numero de grupos formados por la solucién.

30



3.10. Consideraciones éticas

A continuacién, se listan los aspectos que se han considerado para la

proteccion y bienestar de los participantes de esta investigacion, en este caso

los clientes de la empresa de capacitaciones online, asi como de la seguridad

(resguardo) de los datos:

v Aplicacion de técnicas de recoleccion de datos a los entrevistados. Se
aplico con debida programacion con los duefios de la empresa, sin
afectar los tiempos.

v' Seguridad de la informacidn sobre los datos expuestos, no se expone
informacion completa de los clientes en esta investigacion.

v Resguardo de los datos y secreto de la informacion, solo se proporciona
acceso a los datos a personas involucradas en este caso a los duefios de
la empresa capacitaciones online pactada en la firma de aceptacion del
tesista.

v La objetividad, se basa imparcialmente en la recoleccion de datos, no

alterando la informacion a fines propios.
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RESULTADOS
Los resultados se presentan describiendo cada iteracion de la metodologia CRISP-
DM.
4.1. En base a la metodologia utilizada
La metodologia de desarrollo es CRISP-DM, se detalla cada iteracion
ejecutada.

4.1.1. Iteracion #1: Comprension del negocio

e Problemética
En esta parte de la fase de comprension del negocio, se
especifica la problemética de la empresa, en la cual; se ve
reflejada por el envio masivo de publicidad por diversos canales
como: correos, whatsapp, Facebook y llamadas sin tener en
cuenta un grupo de clientes identificado acorde con sus
caracteristicas, ocasionando muchas veces perdidas monetaria y
fastidio al cliente. En la cual, no presenta grupos con
determinadas caracteristicas de clientes que posee la empresa en
lanzamiento de un determinado curso (evento).
e Objetivo del negocio
v Mejorar sus ventas en base a sus eventos (cursos) lanzados.
v Fomentar la recurrencia de sus clientes a matricularse en
distintos eventos lanzados.
e Descripcion sobre la solucién actual
Mediante técnicas de mineria de datos de segmentacion se
pretende hallar segmentos de clientes acorde a sus
caracteristicas.
e Inventario de recursos
a. Recursos Hardware
e Laptop personal con 8 GB de RAM, Core i7 y con un
sistema operativo Windows 10 Pro.
e Impresora, para imprimir informacién referida al

proyecto, asimismo los informes y avances.
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b. Recursos Software

PgAdmin; se utiliz6 un gestor de base de datos libre,
para la revision de datos.

MySQL; se utiliz6 para contrastar informacion del
internet con la base de datos del sistema de escritorio.
RStudio: IDE (Entorno de Desarrollo Integrado)
empleado para el manejo del lenguaje R, siendo
utilizado como herramienta para la mineria de datos.
Power BI: herramienta para visualizacion del resultado

de la solucién de mineria de datos.

c. Recursos Humanos

Personal de la empresa de capacitaciones online
Asesores metodoldgicos
Asesores especialistas

Tesista

d. Servicios

Energia eléctrica, utilizada para la realizacion del
proyecto e informe.
Internet, para la realizacion de investigaciones y

descargas de manuales.

Identificacibn de origen de datos y almacén de

conocimientos

Una base de datos en un servidor en el internet, siendo
MYSQL, para contrastar datos.

Una base de datos, PostgreSql versién 9.3 en una red
local, siendo utilizada por una aplicacion de escritorio.
Es necesario consultar base de datos externas, como
RENIEC, ESSALUD y SPP, para la limpieza de datos.

Riesgos y contingencias

El analisis de riesgos en el desarrollo de la presente tesis se

efectud con la finalidad de identificar los puntos siguientes:

Programacién, financieros, datos y resultados los cuales son
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afectados durante su desarrollo, las mismas se detallan en el
Anexo N° 02.

Terminologia

v' Cluster: Centroides, son puntos que existen inicialmente en una

tabla de datos. [17]

v" RFM: Modelo de recencia, frecuencia y valor monetario para

cada cliente, donde determina el comportamiento o evolucién

de compra de clientes.

v Base de datos: Segun RAE; “Conjunto de datos organizados de

tal modo que permita obtener con rapidez diversos tipos de
informacion”. [29]
Andlisis de costes

En esta tarea de compresidn de negocio, se estima un analisis de
costo de la presente tesis, la cual, se detalla en el Anexo N° 04.
Objetivos de mineria de datos

Como objetivo general tenemos:

v Determinar segmentos de clientes en la empresa de

capacitaciones online Chiclayo.

Plan del proyecto.

Se estima un tiempo determinado para la presente tesis en el
periodo 2018 — Agosto hasta 2019- Julio. Se muestra en detalle
Anexo N° 05.

4.1.2. lteracion #2: Comprension de los datos

Recopilacion de datos iniciales

Registros de la base de datos PgAdmin, utilizada por un sistema
de escritorio, en donde se registran las matriculas.

+  Clientes; son aquellos que se han preinscrito en algun
evento (curso) por interés de llevarlo, por otro lado, son aquellos
clientes que se matriculan en algin evento en base a su interés
profesional.

* Eventos; considerados como cursos lanzados por la
empresa, con fines de capacitacion de acuerdo con las carreras

profesionales.
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«  Matricula, registros de los clientes de acuerdo con eventos,
comprendidos desde el afio 2014 — 2018.

Descripcion de los datos

Cantidad de datos: comprendidos entre el periodo de 2014-
2018.

Clientes: se cuenta con 16960 registros de personas, entre ellos
son: participantes, expositores, usuarios de la empresa y decanos

de los distintos colegios a nivel nacional.

cantidad_participantes
integer

16960
Fig. 4. CANTIDAD DE PARTICIPANTES

Matriculados, son aquellos clientes que llevaron un evento a
mas, con un total de 3643.

cantidad_matriculas
integer

3643
Fig. 5. CANTIDAD DE MATRICULAS PERIODO 2014-2018

Eventos; son de tipo cursos especializados y diplomados,
lanzados periddicamente sea mensual o trimestral; lo cual es un
total de 191 lanzados desde 2014-2019 marzo.

cantidad_eventos
integer

191

Fig. 6. CANTIDAD DE EVENTOS, PERIODO 2014-2019

idevento
integer

[ 2 NN - s B ]

tipo
character varying (60)

Curso de Especializacion
Curso de Especializacion
Curso de Especializacion

Diplomado

192 2019-04-24 00:00:00

fecha_liq
timestamp with time zone

2015-05-14 00:00:00-05
2015-03-29 00:00:00-05
2015-03-22 00:00:00-05
2015-03-22 00:00:00-05

2019-06-12 00:00:00

Fig. 7. FECHA DE INICIO DE EVENTOS(CURSOS)
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Tipo de valores
Numéricos: Algunas columnas de datos se representan de
manera numeérica como: sexo representados en 0 (Masculino) y

1 (Femenino).

idsexo count
| integer bigint

0 10959
1 3422

Fig. 8. CANTIDAD DE CLIENTES SEGUN SU SEXO
Estado civil, representados de manera numérica, siendo O
(soltero/a); 1(casado/a); 2(separado/a); 3(viudo/a);

4(conviviente).

idestadocivil count
integer bigint
2 2
4 6
0 6857
1 267
3 3

Fig. 9. CANTIDAD DE CLIENTES SEGUN SU ESTADO CIVIL

Contrastado con la aplicacion de escritorio

EST. CIVIL:  Soltero(a) P

Separado(a)
Viudo(a)
Conviviente

Fig. 10. ESTADO CIVIL SEGUN EL SISTEMA

Exploracion de datos
En la exploracion de datos, se reviso las tablas que se utiliz6 para

la mineria de datos, descubriendo los tipos de datos que se
cuenta. Las siguientes tablas que contienen los datos para el
proyecto son:

e Persona

e Tipo de persona

e Profesion

e Grado académico
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e Matricula
e Cuota
e Evento

e Ubigeo

En la fig.11 y 12 se visualizd la relacion entre las tablas que se

utilizaron, verificando los campos de cada tabla los cuales

contienen los datos necesarios para la solucién de mineria de datos.

ingreso_oartficado total  REA.
Ingreso_ovento fotsl  REA

ogromo,_totsl REAL
e by TIMESTAMP(E) WITH TRIE 2ONE
pore_decuento DOUBLE PRECISON

porc, desc cp_ oo DOUBLE PRECISON
nom_suapicador CHARACTER VARYING 120}
fax_auspiciador CHARACTER VARYING{2S)
cant_ max pant INTEGER

nom_avento CHARACTER VARYING| 403}
estado web INTEGER

cant_web_por WTEGER

deventoweb WTEGER

» ' persona
L aandad
ensens
rombran
drecoon
e
i
emat
]
drgmzai
™
wiegado
@ao
| matricula it
X — INTEGER —
categorizacion_svento T e el R g
i mocbu,soklnsabedicddudonlls s INTRGER L
/" dotmorizacon SERAL | [ WTECER 7 g nwron
vom cegorizacien  CHARACTER VARYING!120) oy BO0LENN e
como csegrieasen  REAL isdescuento BOOLEAN S
v caerzaon  WTEGER Vi 7 obs matrculs CHARMCTER VARYNGED) e
cosio cervhoaks REL ety cosomerts INTRGER .
s rtrado BOOLEAN G ]
s
evento e
| | s
P/ devento NTEGER < -
audts iy WTEGER £
Ll TMESTAMPIG WITHOUT TIME 2ONE bt i
e oty e WTHGR
i s 2 g CHARACTER VARYING|O0)
comprante CHARACTER VARYING{12) e s 4
7 i el dorganaxor INTEGER Vs
sz CHARACTER VARYNGI15) i i
iscuota cenficado  BOCLEAN e T
P CHARACTER VARYING{ 1) SET St
costo_conteate REAL

profesion

(' idproteson  SERIL

romre CHARMCTER VARYING(S0)

idvgruexdy  INTEGER

INTEGER
CHARACTER(E)

BOEM

NTEGER

NTEGER

INTEGER

NTEGER

CHARACTER( 11}

TIMESTAMPYS) WITH TIME 2ONE
NTEGER

NTEGER

NTEGER

NTEGER

CHARACTER VARYING]20)
CHARACTER VARYING20)
CHARACTER(E)

TIMESTAMPS) WITHOUT TIME ZONE

Fig. 11. TABLAS DE LA BASE DE DATOS POSTGRESQL A UTILIZAR

codigoprofesion
Mosdprolesion  INTEGER
oo NTEGR
nmclegak  CHARACTER(S)
diage NTEGER
ddesion  INTEGER

darecs  INTEGER

tituacademico
/ Wttuacademics  SERIN.
Fak CHARACTER VARYINGS0)

Rravanss CHARACTER VARYING 10)
ubigeo
( idebgeo  NUMERICI 1310
descrgoon CHARACTER VARYINGLX)
by CHARACTER(6)
idabigeo rel NTEGER
™ CHARACTER(1)
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persona
: idpersona INTEGER
apepaterno TEXT
apematerno TEXT
nombres TEXT
direccion TEXT
telefono TEXT
celular TEXT
email TEXT
tipopersona TEXT
idorganizadaor INTEGER
. dni CHARACTER(2)
matricula colegiado BOOLEAN
idmatricula INTEGER idsexo INTEGER
fecha TIMESTAMP(E) WITHOUT TIME ZONE idsituacion INTEGER
idparticipante INTEGER ol idestadocivil INTEGER
idevento INTEGER A idnacionalidad INTEGER
estada BOOLEAN e CHARACTER{11)
isdescuerta BOOLEAN fecha_nacimiento TIMESTAMP(E)WITH TIME ZONE
obs_matricula CHARACTER WARYING(200) iddepatamento  INTEGER
idcategoria_costoevente INTEGER idprovincia INTEGER
is_retirado BOOLEAN iddistrito INTEGER
rpe_rpm INTEGER
cuenta_exp CHARACTER WARYING(S0)
pass CHARACTER WARYING(20)
reg_cip CHARACTER(E)
fec_update TIMESTAMP({E) WITHOUT TIME ZONE
evento
—> ideverto INTEGER
idexpositor INTEGER Ve
tipo CHARACTER WARYING({ED)
canthora INTEGER
lugar CHARACTER WARYING(ED)
idtema INTEGER 7
idorganizador INTEGER Ve
costo REAL
estado INTEGER
idperiodo INTEGER
costo_certificado REAL
ingreso_certificado_total REAL
ingreso_ewvento_total REAL
egreso_total REAL
fecha_lig TIMESTAMP(E) WITH TIME ZONE
porc_descuento DCOUBLE PRECISION
porc_desc_cap_cip DOUBLE PRECISION
nom_auspiciador CHARACTER WARYING(120)
fac_auspiciador CHARACTER WARYING{25)
cant_max_part INTEGER
nom_gvento CHARACTER WARYING{€00)
estado_web INTEGER
cart_web_par INTEGER
idevertoweb INTEGER

Fig. 12. CAMPOS DE LAS TABLAS VISUALIZADAS MEDIANTE HERRAMIENTA DBVISUALIZER

e Verificacion de calidad de datos
En la verificacion de calidad de datos se pueden encontrar

datos perdidos, errores de datos cometidos al ingresar al
sistema de registro de clientes, incoherencias en algunos
campos de la tabla de registro de personas.

Se puede apreciar datos perdidos y errores de datos en los

siguientes campos de la tabla persona.
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- En el campo sexo, se puede apreciar que existe
7097 clientes sin registrar su sexo y un error de dato
de -1.

idsexo count

4 integer bigint
1 [rull] 70097
0 8136
1 1507

FE O S R N

-1 1
Fig. 13. VALORES ATIPICOS DEL CAMPO SEXO

- En el campo estado civil, se aprecia datos perdidos
null de 9843 clientes, de los cuales 6740 son
solteros (0), 147 son casados (1), 2 son separados

(2), 3 son viudos (3), 6 son conviviente (4).

idestadocivil count

integer bigint
2 2
4 B
9543
0 6740
1 147
3 3

Fig. 14. VALORES ATIPICOS DEL CAMPO ESTADO CIVIL

Soltero(a) P v

Casado(a)
Separado(a)
Viudo(a)
Conviviente

Fig. 15. ESTADO CIVIL ACORDE CON EL SISTEMA DE ESCRITORIO

- En el campo fecha de nacimiento, lo cual es
importante para la determinacién de la edad, 7123

campos son de tipo ‘null’.
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fecha_nacimiento count
timestamp with time zone bigint

7123

Fig. 16. VALORES ATIPICOS EN EL CAMPO FECHA DE NACIMIENTO

- Enel campo tipo de persona se demuestran que son:
Expositor, Participante, Miembro. En los cuales 2

se encuentran nulos, 4634 estan llenado de

tipopersona count
[ text bigint

espacios.

I EXPOSITOR 1
' 2
EXPOSITOR 653

4634
PARTICIPANTE 3512
MIEMERO 7939

Fig. 17. VALORES ATIPICOS EL CAMPO TIPO DE PERSONA
- En el campo colegiado de la tabla persona, se
establece ‘true’ los que son colegiados que son

9802 y ‘false’ los que son publico en general que es

un total de 6939.

colegiado count
boolean bigint
falze 6939
true 8802

Fig. 18.CLIENTES SEGUN EL CAMPO COLEGIADO

- Enlos campos departamento, provincia y distrito se
encuentran como registro ‘null’ con un total 14417

registros.
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select count(*) from persona where iddepartamento is null;
select count(*) from persona where idprovincia is null;
select count(*) from persona where iddistrite is null;

Data OQutput Explain Messages Query History

count
4 bigint
1 14417

Fig. 19. VALORES NULOS EN EL CAMPO UBIGEO
- Enel campo tipo de evento, haciendo un cruce con
una tabla dependiente se puede observar los tipos

de eventos registrados.

tipo count

character varying (G0} bigint

Curso Presencial 6
Curso de Especialidad 1
Diplormado 8
Panel Forum 1
Conferencia 1
Cursa 123
Curso de Especializacion 7

Fig. 20. TIPO DE EVENTO POR NORMALIZAR

4.1.3. lteracién #3: Preparacion de los datos
e Seleccion de datos
En esta fase se trabajé la seleccién de datos. En la cual, se
preparé los datos para el modelado de la segmentacion.
Los campos que se tomaron en cuenta para la realizacion
del proyecto de investigacion se tuvieron en cuenta por los

siguientes factores:

. Variables de cuantitativo y cualitativos
. Calidad de datos
. Importancia en el modelado de estudio
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{ Data Output  Expls

g

0

celular

teat

S79006...

TABLA VII

TIPOS DE DATOS Y DESCRIPCION

CAMPO DESCRIPCION TIPO DE DATO
Colegiado Descripcion si el cliente si tiene | Bolean
un colegiado
Profesion Que profesion tiene el cliente si | Cadena
es docente, ingeniero, enfermera
o doctor
Grado Es el grado que el cliente Cadena
pertenece.
Estado civil El estado civil del cliente Cadena
Sexo Sexo del cliente Bolean
Edad Edad del cliente Numérico
Departamento Ubicacion del cliente a que Cadena
departamento pertenece
Monto promedio de | Es el promedio del monto de los | Numérico
consumo distintos cursos que el cliente se
ha matriculado
NuUmero de cursos Es la cantidad de cursos que ha | Numérico

cliente se ha matriculado

e Limpieza de datos

Los campos seleccionados para el modelo se tuvieron que

limpiar ya que presentan datos sucios e incompletos. Para

este caso se encontrd errores de datos, metadatos ausentes;

siendo el paso de seleccion y usando las validaciones de

DNI con la RENIEC para actualizar estos datos.

tipopersona

y History

email Idorganizador dnd

text text integer character (B}
99999993
MIEMERD
hear_... | PARTICIFANTE
PARTICIPANTE
wictor ... | MIEMBRO 5 17442808
00831119
evelin_. 0831343
cariom... | MIEMBRO 6 16735364
pskolo.. E735813
nadia_ FaE54362
42404059
zacarla.. 46675293

idestadochvil
integer

Idsexo
nteger

Mdsituacion
integer

coleglado
baolean integer
Talse

false

trug

Fig. 21. DATOS CON CAMPOS NULOS Y ATIPICOS

idnacionalidad

nc fecha_nacimiento
character (1)

timestamp with time zone

1957-11-11 00:00:00-05

19750102 00:00:00-05
1989-03-08 00:00:00-05
19590-11-28 00:00:00-05
1985-03-14 00:00,00-05

1972.03-06 00:00:00-05

03 00:00:00-05

1970-12-16 00:00.00-05

1975-07-16 00:00:00-:
1992-04-05 00:00:00-05
19820504 00:00:00-05

1990-11.03 00.00:00-05
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Data Output  Explain  Messages Query History

isexo idsituacion idestadocivil idnacionalidad ruc fecha_nacimiento
iteger integer integer integer character (11) timestamp with time zone

0 T 1
0 nu |
0 r a
0 r 0
0 n 1
0 [r 1
1 r a
0 T l
1 r 0
1 r 0
1 r 1
0 nul 0

1] 1957-11-11 DO:00:00-05

i} 1975-01-02 00:00:00-05
ull 1989-09-08 00:00:00-05
11 1990-11-28 00:00:00-05

1] 1985-03-14 00:00:00-05
null 1972-03-06 00:00:00-05
) 1975-12-03 00:00:00-05
ull 1995-09-02 00:00:00-05
11 1970-12-16 00:00:00-05
1] 1975-07-16 00:00:00-05
ull 1992-04-05 00:00:00-05
11 1982-09-04 00:00:00-05

ull 1990-11-03 00:00:00-05

Fig. 22. DATOS CON CAMPOS NULOS 11

iddepartamento idprovincia iddistrito

integer

integer integer

Para este proceso de limpieza de datos se tomaron en cuenta

los clientes matriculados en distintos eventos, en los cuales

son 2482 clientes matriculados en distintos eventos.

Asimismo, se tuvo que realizar un algoritmo para actualizar

datos faltantes en cuanto al sexo, fecha de nacimiento,

ubigeo, estado civil y contrastacion de datos correctos.

-0 localhost:7070/reniec/

&aﬁ]

Resultados

correcto

T php on line 56

Warning: count(): Parameter must be an array or an object that Countable in D

{"success"true, "source":"essalud.gob.pe”, "result": {"dn:": GEENED . verificacion": 7, "paterno”;

Resultados

correcto

\srel php on line 56

Warning: count(): Parameter must be an array or an object that Countable in

{"success" true,"source" "essalud. gob.pe”, “result":{"dni": QNN "."verificacion’-0, " paterno”

Resultados

correcto
‘Warning: count(): Parameter must be an array or an object that

Countable in

php on line 56

{"success" true, "source":"essalud. gob.pe”,"result”: "dni": iy "verificacion”:1,"paterno”.

Resultados

correcto

‘Warning: count(): Parameter must be an array or an object that Countable in

php on line 56

{"success":true,"source": "essalud. gob.pe", “result": {"dn:": GEENSED . "verificacion":1, "paterno”

Resultados

correcto

‘Warning: count(): Parameter must be an array or an object that Countable in D=’

{"success" true,"source"“essalud. gob.pe”, "result":{"dni"- QMMM . verificacion"-1,"patermo”

Resultados

correcto
‘Warning: count(): Parameter must be an array or an object that impl, Countable in

PP php on line 56

php on line 56

{"success" true, "source”-"essalud gob.pe”, ‘result’: {"dni": QNS verificacion" 4, "paterno”

Resultados

correcto

‘Warning: count(): Parameter must be an array or an object that Countable in

php on line 56

{"success"true, "source”: "essalud.gob.pe", ‘result": {"dn:" GNP, "verificacion'6, "paterno

:"CIEZA""materno":"NUREu00d1A", "nombre":"HARLY ABNER", "sexo":"Masculino”,

"ZUNIGA","matemo":"CACERES", "nombre":"JAVIER HERNAN","sexo":"Masculino",";

"VILCHEZ","materno”:"ALDEA" "nombre":"CYNTHIA ROXANA","sexo":"Femenimno",

"CACERES","materno”:"TUESTA", "nombre":"VICTOR MARTIN","sexo":"Masculino”,"

‘nacimiento’

‘nacimiento”

“nacimiento’

‘nacimiento”

"GIL","mateno":"ALARCON","nombre":"ALIN JOSE","sex0":"Masculino”, "nacimiento”:"29'/12\1968", "gvotacion"

2"151/09V/1986",",

"12/01v1988"."

":"03V12/1986",

"03v12V1975",

null}}

gvotacion”:null}}

‘gvotacion”:null}}

“gvotacion”:null} }

"gvotacion”null} }

"MILIAN","materno":"GUERRERO", "nombre":"CYNTHIA JILL"," sexo":"Femenino","nacimiento™:"24\/03\/1986","gvotacion™:null} }

*:"TENORIO","materno":"IPARRAGUIRRE","nombre":"RUTH YAJAIRA","sexo":"Femenino", "nacimiento”:"15,05\/1985","gvotacion"null} }

Fig. 23. LIMPIEZA DE DATOS CON FUENTES DE DATOS EXTERNAS RENIEC
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e Construccion de nuevos datos
En esta etapa se construye nuevos datos, seguida de la
limpieza de datos. Se hace seleccion de los campos a
implementar el nuevo modelo, separando los campos
requeridos. En este caso se utilizd clientes con monto de
consumo > 0; puesto que ellos generan ingresos a la

empresa.

#conexion a la base de datos

con = dbConnect(PostgresaL(),user="postgres",password="atto",dbname="bdTESIS")

## consulta de la base de datos, datos seleccionados

consulta=dbGetquery(con, select DISTINCT(p.idpersona),p.dni, (case when p.colegiado=true then 'No’ else "Si' end) as colegiado,
pf.nombre as profesion, ta.grado as Grado,

p.idestadocivil as estadocivil, (case p.idsexo when "0° then 'M' else 'F' end) as sexo,

date_part('year', age( p.fecha_nacimiento))::integer as edad, ub.descripcion as departamento,

(select avg (ct.monto) from cuota ct inner join matricula mat on mat.idmatricula=ct.idmatricula

where mat.idparticipante = p.idpersona and ct.monto '=0 AND ct.monto is not null)::int as montopromconsumo,
(select count(*) from matricula mat where mat.idparticipante=p.idpersona)::integer as cantCursos

from matricula mat inner join evento e on mat.idevento=e.idevento

inner join cuota ct on mat.idmatricula=ct.idmatricula

inner join persona p on mat.idparticipante=p.idpersona

inner join codigoprofesion cp on p.idpersona=cp.idpersona

inner join tituacademico ta on cp.idtituacademico=ta.idrtituacademico

inner join profesion pf on cp.idprofesion=pf.idprofesion

inner join ubigeo ub on p.iddepartamento=ub. idubigeo

where p.fecha_nacimiento is not null and ct.meonto is not null")

#Limpiando datos nulos
datosred <- na.omitlconsulta)

Fig. 24. CONEXION A LA BASE DE DATOS Y OMITIENDO VALORES NULOS

Fig. 25. DATOS NUEVOS

e Integracion de datos
En esta etapa se integra datos como los eventos llevados
por un cliente, lo cual es mostrado como la cantidad de
cursos llevados, este se identifica con el ID evento, el ID
matricula asociado con el ID del cliente en el cual se

identifica correctamente sin la duplicidad de datos.
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idpersona dni colegiado
16604 45234911 8
15324 46473959 S
15325 46014676 | §i
13329 s
15332 No
16827 18109435 | §i
15215 24487832 §
16683 43572704 S
16780 40280600 | i
15204 42632863 S
15211 07515821 §
15221 04431287 | §i
15356 46245606 | 1
16128 s
15334 s
16256 16698726 Si
15323 766927 S

ng 1 to 21 of 2,263 entries, 11 total columns

=

profesion grado estadocivil sexo edad departamento montopromconsumo cantcursos
Ingenierfia Ambienta Otra F 32 Lima 765 1
Ingenierka Civil Ingeniers M 29 Apurimac 750 1
Arquitecturs Arquitecto M 31 Arequips 750 1
Arquitecturs Arquitecto F 33 Lima 7 1
Ingeniera Civil Ingeniero CIF 1 M Lima 75 1
Arguitecturs Arquitecto M 4 Plura 70 1
Ingenierfa Civil Otra M 44 Cusco 675 2
IngenierAa Civil Magister M 33 Cusco €30 1
Ingeniera Civil Magister M 41 Cusco 630 2
Agroindustrial Ingeniero M 35 Apurimac 600 1
Otros otra 1 F 51 Lima 600 1
Ingeniera Civil Ingeniere F 46 Tacna 800 1
Industria Ingeniero M 23 Lima 500 1
Agroindustrial Ingeniero M 31 Apurimac 565 H
Ingeneria Civil Ingeniera M 41 Apurmac 545 5
Arquitecturs Arquitecto 1 M 1 Plura 510 2
Arouitacturs Arquitecto F 3 Cusco 500 2

Fig. 26. VERIFICACION DE INTEGRACION DE DATOS

= summary(consulta)
idpersona
Min. 0
1st Qu.:15268
Median :13878
Mean 115486

colegiado
Min. :0.0000
1st Qu.:1.0000
Median :1.0000
Mean :0.9458

3rd qu. 1163549 3rd qQu.:1.0000
Max. :17181 Max. :1.0000
montoeconsumo cantcursos
Min. : 25.0  wMmin. : 1.0
1st Qu.: 130.0 1st Qu.: 1.0
Median : 220.0¢ Median : 1.0
Mean  : 305.4  Mean D14
3rd qu.: 320.0 3rd qu.: 1.0
Max. 15488.0 Max. :17.0

Se realizd la integracion de datos de los clientes
matriculados, IdPersona, colegiado, profesion, grado
académico, estado civil, sexo, ubigueo, lugar. Ademas, se
integré un conjunto de datos calculados como: el promedio
de monto consumo, edad (calculada por la fecha de
nacimiento) y la cantidad de cursos llevados por cada
participante.

profesion grado estadocivil sexo edad

Fig. 27. CONSULTA DE DATOS EN RSTUDIO

Formato de datos

Los algoritmos usados en la fase de modelado son sensibles
a datos atipicos; lo cual se busca la frecuencia de
inscripcion de los participantes, reduciendo datos
engafiosos. Asi mismo, se utiliz6 para el modelo a evaluar
mixtas cuantitativas, variables

variables (variables

cualitativas).
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iddepartamento

1.0
367.0

Median :1118.0

P 944.8

3rd Qu.:1389.0

12034.0

Min. 1 1.00 Min. : 1.000  Min. :0.00000 Min. :0.0000  Min. :19.00 mMin
1st Qu.: 8.00 1st Qu.: 2.000 1st Qu.:0.00000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:30.00 1st Qu.:
Median :17.00 Median : 3.000 Median :0.00000 Median :0.0000 Median :37.00

Mean :30.84 Mean ¢ 7.315 Mean 10, 04638 Mean 10,2213 Mean 139.13 Mean
3rd qu.:61.00 3rd Qu.:11.000 3rd Qu. :0.00000 3rd Qu.:0.0000 3rd Qu.:46.00

Max. :199.00 Max. :47.000 Max. :1.00000 Max. :1.0000 Max. 173.00 Max

Tugar

mMin. 11
1st Qu.:l
Median :1
Mean i1

3rd qu.:1
Max. :1



4.1.4.

Iteracion #4: Modelado

Seleccion de técnica de modelado
El modelo para evaluar comprende de variables mixtas,
para poder determinar se utilizO como tecnica de
segmentacion ya que procesa tanto variables cualitativas y
mixtas, maximizando la similitud de variables.
Considerando que existe algoritmos para la segmentacion
se considerd algoritmo k-means y distancias.
Generacion de modelos
Para la seleccion de grupos(cluster) se aplicé la técnica de
particion, hallando la matriz de distancias, el cluster mas
cercano, cluster méas lejano, clister promedio y cllster
enlace centroide. Como pasos siguientes en generacion de
grupos son:
o Seleccion k centroides aleatoriamente.
o Creacion de clusteres asignado a centroide mas
cercano.
o Creacion de clusteres asignado a centroide mas
lejano.
o Creacion de clusteres asignado a centroide
promedio.
o Evaluacion el nimero de cluster.
o Aplicacion del algoritmo k-means.
Evaluacion de los modelos
Para la evaluacién de las variables se utilizo la gréafica de
caja para proporcionar el tamafio de muestra y verificar los

valores.
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Datos de grafic de caja

g }—{

Q_? — S TR

edad mentoconsume canlcwisos

Fig. 28. GRAFICA DE DATOS POR BOXPLOT

Se realiz6 la comparacion de clusteres generados por los métodos
de distancia. En la cual se obtuvo una distancia menor de 0.26 a
partir de los métodos utilizados como: centroid, Ward.D2, single,

average, complete.

Tibrary(dendextend)

# Creacion dos dendrograms

dendl =- as.dendrogram (Clus3)

dend?2 <- as.dendrogram (Cluss)

# Create a 1ist to hold dendrograms

dend_Tist <- dendlist(dendl, dend2)

tanglegram(dendl, dendz,
highlight_distinct_edges = FALSE, # Turn-off dashed Tines
common_subtrees_color_lines = TRUE, # Turn-off Tine colors
common_subtrees_color_branches = TRUE, # Color common branches
main = paste(“entanglement =", round(entanglement (dend_Tist), 2))

Fig. 29. CODIGO COMPARACION DE METODOS
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Se comparo los dendrogramas con diferentes algoritmos, permitiendo
visualizar los agrupamientos con un enlazamiento minimo obteniendo el

optimo algoritmo.

entanglement = 0.28

P ey
W

Fig. 30. COMPARACION DE DENTOGRAMAS EN RSTUDIO
Se realizo una comparacion de métodos como: Single, Complete, Average,
Centroid y Ward, en la cual, agrupa puntos similares de un grupo y separar

los diferentes atributos en otros grupos.
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single

Complete

Average

Centroid

Ward

G Q @ . o
O . o
Ward

04 06 08

Fig. 31. COMPARATIVA DE METODOS PARA ELECCION DEL CLUSTER OTIMO

Para la eleccién del optimo cluster se realiz6 la medida de
distancia euclidean y suma de error. De acuerdo con la
funcion como ndmero de cluster arrojado como optimo es
3.

#Hallando k

# Crea vector "Errores”, sin datos

# Crea variable "k_max" con la cant. maxima de k a analizar
Errores =-MULL
K_Max <-10

b
#HALLANDO CLUSTER PARA CONSULTA datosRed
for (1 in 1:K_Max)

L

Errores[i] =- sum(kmeans(DatosRed[-1], centers=i)iwithinss)

# versi?n con suma de errores
wss <-(nrow(DatosRed)-1*sum{apply(DatosRed, 2, var)))

- for (1 dn 2:15) {
wss[1] <- sum(kmeans{DatosRed,centers = 1 , nstart = 25)iwithinss)

-
¥

plot(1:15, wss, type = "b",

xlab "N7mero de c1usters”J
ylab "suma del error al cuadrado”

]
A

Fig. 32.CODIGO DE SUMA DE ERROR PARA ENCONTRAR EL OPTIMO K.
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> res <- NbClust(data = Datosl, diss = WULL, distance = "euclidean”, min.nc = 2, max.nc = 15,method = "ward.Dp2"”, index = "all", alphageale = 0.1)
##% 1 The Hubert index is a graphical method of determining the number of clusters.

In the plot of Hubert index, we seek a significant knee that corresponds to a

significant increase of the value of the measure i.e the significant peak in Hubert

index second differences plot.

#%% + The D index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of D index, we seek a significant knee (the significant peak in Dindex
second differences plot) that corresponds to a significant increase of the value of
the measure.

o ool oy o sl ol o ol ol o ol ot ot ol ol ol ol ol o o o o o o o o o o o o o o o o e o o e ol o e ot o el e Y e R R R

# among all indices:

3 proposed 2 as the best number of clusters
proposed 3 as the best number of clusters
proposed 4 as the best number of clusters
proposed 3 as the best number of clusters
proposed 7 as the best number of clusters
proposed 8 as the best number of clusters
proposed 11 as the best number of clusters
proposed 15 as the best number of clusters

% o® R % % B %
I IV I S W ]

(RS ER LS B B B VR e ]

Wik conclusion #wss

* According to the majority rule, the best number of clusters is 3

R R R N Y N R R R R R R R R R R R R R R R R N R R R R R R R R RN R RRRRRER

=

Fig. 33. CLUSTER OPTIMO MEDIANTE DISTANCIA EUCLIDEAN RSTUDIO

Agrupando por 3 grupos (clusteres) por homogeneidad de sus caracteristicas.



Height

Cluster Dendrogram

Fig. 34. FORMACION DE GRUPOS POR HOMOGENIEDAD RSTUDIO

Grupos formados por la solucién, siendo el primer grupo 46.86% del total con 1163 clientes, segundo grupo 38.6%
con 958 clientes y tercer grupo 14.56% con 351 clientes en la empresa de capacitaciones online.
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% Total de participantes

= 1° Grupo
= 2° Grupo

» 3° Grupo

Fig. 35. GRAFICA CIRCULAR SOBRE EL PORCENTAJE TOTAL QUE REPRESENTA CADA CLUSTER.

TABLA VI
Cantidad de clientes por cluster

Cluster Cantidad de clientes
1 1163
2 958
3 361




" Filter

° colegiado
Ma
Mo
sl
sl
sl
Ma
Mo
sl
sl
sl
sl
Mo
Mo
Mo
sl
sl
sl
sl
Mo
sl
Mo
sl
sl

sl

profesion

Otros

Otros

IngenierAa Civil
Irgen'er;\a Civil
IngenierAa Civil
IngenerAa Civil
Irgen'er;\a Civil
IngenierAa Civil
Irgen'er;\a Civil
IngenierAa Civil
Informatico y Sistemas
Arquitectura
Ingenieria de Sistemas
Irgen'er;\a Civil
IngenierAa Agricola
IngenierAa Agricola
Irgen'er;\a Civil
IngenerAa Civil
Irgen'er;\a industrial
IngenerAa Civil
IngenierAa Civil
Irgen'er;\a Agricola
IngenierAa Quimica

Irgen'er;\a Mechinica ¥ ElA@ctrica

1 to 29 of 2 482 entries, 11 total columns

grado

Otra

Otra
Ingeniera CIP
Ingeniero CIP
Ingeniera CIP
Ingeniero
Ingeniero
Ingeniera CIP
Ingeniero CIP
Ingeniera CIP
Ingeniera CIP
Arquitecto
Ingeniero
Ingeniero
Ingeniera CIP
Ingeniera CIP
Ingeniero
Ingeniera CIF
Ingeniero
Ingeniero
Ingeniero
Ingeniero
Ingeniera CIF

Ingenierc CIP

estadocivil

0

0

Fig. 36. DATOS CON SUS RESPECTIVOS GRUPOS(CLUSTER)

SEXD

m = = =2 2z 2 =z M =2 =z == =z =z ™M m =Z =Z =

=

= 2 = =Z =

edad

0

40

58

32

32

33

33

a7

62

39

33

63

30

33

34

35

]

&1

27

58

62

42

2

33

descripcion
Lambayeque
Lambayeque
Amazonas
Lambayeque
Lambayeque
Amazonas
Amazonas
Lambayeque
Amazonas
Amazonas
Lambayeque
Lambayeque
Madre de Dios
Lambayeque
Cajamarca
Amazonas
Amazonas
Amazonas
Lambayeque
Lambayeque
La Libertad
Amazonas
Lambayeque

Amazonas

montoconsumo

225

225

140

209

209

272

272

180

100

270

315

200

220

300

173

180

200

298

150

28%

267

240

340

150

cantcursos

10

10

lugar
online
presencial
presencial
online
presencial
online
presencial
anline
online
presencial
presancial
online
presencial
presancial
presencial
online
presencial
presencial
presancial
presencial
presancial
presencial
presencial

presencial

cluster

1

1
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4.1.5.

Iteracion #5: Evaluacion

Evaluacion de los resultados

En esta fase se evalUa los resultados obtenidos a través del
modelado lo cual, son 3 grupos(clusteres) mostrando
informacién de acuerdo con su edad, cantidad de cursos

Ilevados y el monto promedio de consumo.
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CARACTERISTICAS DEL GRUPQ (CLUSTER)

vy
akn
‘h Segmento (cluster)

T 2 | s

Cantidad de personas por Departamento

Ancash 230.16 (4.64%)

‘e Cusco 22861 (4.61%)
Arequipa

/22850 (461%)

Ucayali 142.36 (2.87%)
Lambaye... 169.14 (3.41%) =\

Pasco 176.73 (3.57%) —

Tumbes

17679 357%) ™
Mogquegua
180.80 (3.65%} y

Madre de Dios

Apurimac
< 22237 (649%)

Tacna
221.6715.47%)

182.00(3.67..)
Puno lea
189.35(38.) 217.72(43.)
Amazonas ~
.
La Libertad ' -
192.35 (3.88%) ~.___ Huanuce
215.40 (4.35%)
Loreto 192.84(3.8%.) — 4 San Martin
211.59 (6.27%)

Junin 192.88 (3.89%) -/ __ Huancavelica

Piura 205.58 (4.15%) J SN, Y

Sanitario
Geologo
Electromacanica
Enfermero

Ingeniero Comercial

monto promedio por profesion

Promedio consumo
S/.

20068

Promedio edad

37

Sexo acorde a grupo

sexo @M OF

’1 717%
" 17.98%

17.01%

'\? r. SO
o}

16.07%

16.68%

15.09%

Electricistas
Ingenierha Quimica 254.83
Mecanico Electricistas 254.57
Arquitectura w

% de total de participantes

Segmento(cluster) @1 @2 @3
1454% —
— 46.84%

38.6% —

% de Celegiado

colegiado @S| @No

No —
199.02 (46.58%)
Sl

228.23153.42%)

Maonto promedio (5/.) acorde Cant. cursos Estado civil
1casado -0 ... 180
] 1000
g 300 - 21114 20015
3 £
E 236.00 23067 g 100
E ’ 22644 Lo £
g 200 2700 23150 22828 22500 g
19034 | | £
77 14 12 5 3 9 13 8 1 4 10 2 1 1 0
cantcursos estadocivil

Fig. 37. INFORMACION GENERAL DE CADA GRUPO(CLUSTER)
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variable
Clus

- dus3

cund(velue, 1)

Fig. 38. INFORMACION ACORDE CON VARIABLES CUANTITATIVAS

Mostrando datos caracteristicos de cada grupo(cluster) generado, acorde con los atributos evaluados.
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montoconsumo por cluster y departamento

&,
£02%4
. Amazonas 223.346 (1.34%) e

Piura 358.00 (2.15%) —,
Mogquegua 340.00 (Z06%) —,
Madre de Dies 320.00(1.92%!} N,

Loreto 375.67 (2. 26%) —-

+— Callao 246.00 11.48%)

~— Huancavelica 226.7711.36%)
~— Huanuco 224 42 (1.35%)

| Jumin 20331 11.22%)
~_~— LaLibertad 219.52 {1.32%!}

_~— Lambayeque 214.7101{1.29%)
Lima 222 36 {1.34%)

—— Loreto 214.60 (1_29%}
Madre de Dies
228.0011.37%)

- e Fasco 22400 (1.35%)
lca 35282 12125 i = — — Piura 22393 (1.35%)

Huanuco 31692 (1.9%) — T Puno 237.5311.43%)
Huancavelica T San Martin 238.69 (1.43%!
326.5011.96% Tacna 230.17 (1.38%)
Cusco 3B0.85 (2.29%) — Tumbes 242.00 11 45%)
T Ucavali 206.15 (1.24%}

Ancash 128.5910.77%!}
Arequipa 128.8010.77%:)
Cajamarca 12545 10.75%!

= Huancavelica 134.67 (0.81%]

Apurimac 471.67 (2.83%} —/ I ., \— La Libertad 118.07 (0.71%)
Tacna 127.20(0.76%) — ~ Moguegua 129.57 (0.78%]

Lima 357.87 (2.15%) —.__
Lambayeque 32%.446 (1.98%) ——__

La Libertad 32683 (1.96%) ——

Junin 355.33 (2.13%} ———

Callao 400.00 (2.4%) —

Avacucho 331.73 (1.99%) —

Fig. 39. DATOS AGRUPADOS POR DEPARTAMENTO, GRUPOS (CLUSTERES)
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Como resultados obtenidos del clster 1 son:

'Mmto promedio - Departamento por profesién,,

Show 5 v entries

Grupo (Clister)

sexo @M OF

Search: |
descripcion profesion mentoconsume v 9 d i
Al | | |a
- 2
Amazonas IngenierAa Civil 289
Junin Ingenierda Civil 289
Lima Arguitectura 289 1
| Lma Geografo 288 ||
Piura Arquitectura 289
Showing 1 to 05 of 604 entries
Previous 1 2 3 4 5 121 Next
kL - - |
dad promedio de cada grupo s

37

Té 0

Fig. 40. RESULTADOS DEL CLUSTER 1

Cantidad de cursos llevados

v' EI68.27% de 1163 clientes son de ingenieria que no cuentan con un colegiado y, el 31.73% son de otras especialidades.

v El rango de edades de este grupo 1, son: 21 — 63 afios, con una frecuencia de clientes de 37 afios.
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El monto promedio del grupo 1: s/. 220.78 soles.

Clientes principales son del distrito de Callao con 1.48% de la muestra en total, los cuales son clientes no colegiados
con un promedio de edad 37 afios.

El sexo que predomina el cluster 1 es masculino con un 17.17% del total de la muestra.

El departamento de Lambayeque, donde cuenta con convenios con el Colegio de Ingenieros, tiene una aceptacion
1.29% en total de la muestra, con un promedio de consumo s/. 214 soles.

Resultados del clister 2:
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Grupo (Cldster)

cantcursos | cluster colegiado | descripcion  edad estadocivil grado lugar | Suma de montoconsumo | profesion sexo |,
1 1 No Amazonas 23 0 Bachiller online 190 IngenierAa Civil ™M
1 1 No Amazonas 23 0 Ofra online 220 Otros M
1 1 No Amazonas 24 0 Ingeniero  online 240 \ngenisrﬂa Civil M
1 1 No Amazonas 25 0 Ingeniero  online 200 IngenierAa Civil M
1 1 No Amazonas 26 0 Ingeniero  online 220 IngenierAa Civil ™M
1 1 No Amazonas 26 0 Otra online 220 IngenierAa Civil M
1 1 No Amazonas 27 0 Ingeniero  online 200 IngenierAa Civil ™M
1 1 No Amazonas 27 0 Licenciado online 184 AdministraciA’n F
1 1 No Amazonas 28 0 Ingeniera  online 220 Ingenierha MecAjnica y ElASctrica M
1 1 No Amazonas 29 0 Ingeniero  online 288 Agroindustrial M
1 1 No Amazonas 23 0 Ingeniero  online 220 Ingenierha Ambiental F
1 1 No Amazonas 30 0 Ingeniero  online 220 IngenierAa Ambiental F
1 1 No Amazonas 30 0 Otra online 200 Arquitectura ™M
1 1 No Amazonas 32 0 Ingeniero  online 200 IngenierAa Civil M
1 1 No Amazonas 33 0 Arguitecto  online 200 Arquitectura M
1 1 No Amazonas 33 0 Bachiller online 210 IngenierAa Civil M
1 1 No Amazonas 33 0 Ingenierc  online 250 IngenierAa Agricola M
1 1 No Amazonas 33 0 Ingeniero  online 360 \ngeniEr.&a Civil M
1 1 No Amazonas 34 0 Ingeniero  online 200 Ingenierda Civil F
1 1 No Amazonas 35 0 Ingeniero  online 440 IngenierAa Civil M
1 1 No Amazonas 36 0 Ingeniero  online 200 IngenierAa Civil ™M
1 1 No Amazonas 3 0 Otra online 220 Arguitectura M
1 1 No Amazonas 37 0 Ingeniero  online 220 IngenierAa Civil L
1 1 No Amazonas 38 © Arguitecto  online 200 Otros M
1 1 No Amazonas 38 0 Ingeniero  online 200 IngenierAa Civil ™M
1 1 No Amazonas 40 0 Ingenierc  online 440 Ingeniera Civil ™M
1 1 No Amazonas 40 0 Magister online 154 EducaciAin Primaris F
1 1 No Amazonas 40 © Ofra online 200 Otros F
1 1 No Amazonas 41 0 Ingeniero  online 220 IngenierAa Civil ™M
1 1 No Amazonas 42 0 Ingeniero  online 250 Ingenieria de Sistemas M
1 1 No Amazonas 45 0 Ingeniero  online 470 Ingenierda Civil M
1 1 MNo Amazonas 46 0 Ingeniero  online 200 IngenierAa Civil M
1 1 No Amazonas 48 O Otra online 184 IngenierAa Industrial ™M
1 1 Neo Amazonas 47 0 Ingeniero  online 220 IngenierAa Civil M
1 1 Mo Amazonas 47 0 Otra online 200 Otros [
1 1 No Amazonas 43 0 Ingeniero  online 220 IngenierAa Civil M
1 1 No Amazonas 43 1 Arguitecto  online 200 Arquitectura M
Total 498079

montoconsumo por Departamento

i

;ggr
B

21085

B

i

:“

;

i

:

12035

i

- -
9-?
i3
39

18814

161.50

E|

Fig. 41. RESULTADOS DEL CLUSTER 2

v El grupo(cluster) 2 cuenta con un promedio de monto consumo de s/. 120.57 soles, un 17.98% de sexo masculino y

16.68% sexo femenino.

v' Como departamento principal de consumo es Ayacucho con promedio de consumo s/. 143.26 soles, con profesion

notoria de ingenieria civil, arquitectura y docencia.

v Laedad promedio del grupo 2 es de 39 afios, con un intervalo de 19 — 60 afios de clientes.
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v En el departamento de Lambayeque tiene un promedio consumo de s/. 105.23 soles, como principales clientes son de
profesion ingenieria civil, arquitectura, docentes.

v’ Las profesiones de administracién y contabilidad tienen impacto en los departamentos de Tumbes, Amazonas, Lima,
Ica, Arequipa, Cajamarca, Huancavelica, Ucayali, Moquegua con un intervalo de monto promedio de s/.130 y s/.162
soles.

Resultados del cluster 3:

I."‘I %l Grupe (Clister)
2
i

Monto promedic - Departamento por profesién

. Cantidad de cursos llevados
Show 100 v entries

Search:
1
descripcion profesion montoconsumo Q d B !
All All All
Lima IngenierAa Ambiental 765 -
Apurimac Ingenieria Civil 750
Arequipa Arguitectura 750 1
Lima Arguitectura 750
Lima IngenierAa Civil 750
&

Piura Arquitectura 700
Cusco IngenierAa Civil 675 n
Cusco IngenierAa Civil 630 _

Showing 1 to 100 of 236 entries

Previous 1 2 3 Next
Eded promedio de cada grupo - I

37

Fig. 42. RESULTADOS DEL CLUSTER 3

v Su monto promedio de consumo es de s/348.50 soles, con una edad promedio de 37 afios.
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4.1.6.

v Departamento de mayor consumo es Apurimac, con un promedio de s/. 471.67 soles con una mayoria de sexo
masculino y de profesion ingenieria civil y docencia.
v La provincia Callao del departamento de Lima, es el segundo consumidor con un monto promedio de s/400 soles y
de profesion ingenieria civil con sexo masculino.
v El departamento de Lambayeque cuenta con monto promedio de consumo de s/.329 soles, con un intervalo de edad
23 — 66 afos, como profesiones ingenieria civil, arquitectura, docentes, enfermeria, contadores y administradores.
v Se desataca en grupo de consumo con 5 cursos llevados siendo el 16.92% del grupo 3, con un promedio de consumo
s/.548 soles.
Iteracion #6: Distribucion
Esta fase de distribucion esta compuesta por el monitoreo y mantencion del producto que se ha realizado a través de la
herramienta Rstudio para la transformacion de datos, Power Bl para graficar los resultados obtenidos y mostrarlos en un
dashboard al usuario final que en este caso son los duefios de la empresa de capacitaciones online. Teniendo como interfaz

segmentacion y manual de usuario para su respectivo uso.
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Segmentacion De Datos

(@ / Segmentacion
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MINERIA DE DATOS tha
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Search: -
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Al Al Al !
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1
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Showing 1 to 05 of 1,414 entries
Previous 1 2 3 4 5 283 Next
Edad promedio ge cada gipa :

37

Fig. 43. INTERFAZ DE VISUALIZACION DE RESULTADOS
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4.2. En base a los objetivos de la investigacion

4.2.1.

4.2.2.

4.2.3.

4.2.4.

4.2.5.

Realizar un andlisis exploratorio a la base de datos

Se desarrollo mediante herramientas de exploracion a la base de
datos PostgreSQL y en contraste con la base de datos Mysql alojado
en la web, para determinar qué calidad de datos se disponia. Ver
resultados de iteracion n° 02 comprension de datos en exploracion
de datos de la metodologia CRISP-DM.

Identificar las variables que definan las caracteristicas del
cliente

Se identifico las variables acordes a la disponibilidad de datos y
segmentacion de clientes por estilo de vida se tom6 como referencia
el autor Rolando Arellano. Ver resultados de iteracion n° 03 en
seleccion de datos, en tabla n° VI de la metodologia CRISP-DM.
Identificar técnicas de algoritmos para segmentar clientes de
acuerdo con sus caracteristicas

Se identificaron las técnicas a utilizar por segmentacion(clustering)
de mineria de datos, por ser de tipo descriptivo. Ver resultados de la
iteracion n° 04 modelado, en seleccion de técnica de la metodologia
CRISP-DM.

Analizar los clientes de acuerdo con la segmentacion

Conforme a los resultados obtenidos de la aplicacién de algoritmos
de clustering siendo 3 grupos(cluster) formados por homogeneidad
de variables, se analiza sus respectivas variables cualitativas y
cuantitativas. Ver iteracion n° 05 evaluacion de resultados de la
metodologia CRISP-DM.

Sugerir patrones en base a la solucion de mineria de datos
Acorde al andlisis realizado en la fase n°05 de evaluacion de
resultados de la metodologia CRISP-DM, se establece
recomendaciones a la empresa para la toma de decisiones en sus
respectivas campafas de publicidad, promocién de cursos(eventos).

Ver Recomendaciones.
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DISCUSION

La presente investigacion estuvo enfocada en el problema del negocio sobre el
desconocimiento de grupos de clientes, para lo cual se planteé como hipotesis el
desarrollo de una solucion de mineria de datos para la determinacién de segmentos
de clientes en la empresa de capacitaciones online siendo contrastada con los
resultados obtenidos mediante la herramienta de mineria de datos como el
clustering.

Afirmando la investigacion de Jiménez [9] “[...] Se eliminaron los clientes no
reales que han sido creados para pruebas del sistema, [...] también del cliente”,
en el proceso de limpieza de datos, menciona la inconsistencia de datos,
encontrandose con valores nulos afectando la informacion a evaluar. Tras realizar
un analisis exploratorio a la base de datos PostgreSQL se verifico la calidad de
datos disponibles contando con una cantidad de clientes y como resultado se tuvo
que realizar una limpieza de datos puesto que, contenian datos nulos y no
coherentes con el namero de DNI del cliente; por lo que se realiz6 un proceso de
actualizacion utilizando base de datos externa como de la RENIEC.

Ademas, se identificaron las caracteristicas del cliente, contando con un total de
3643 clientes que, a través de un proceso de limpieza de datos, se obtuvieron 2482
clientes seleccionados, los cuales generan ingresos a la empresa. Se detalla en la
fase de preparacion de datos de la metodologia CRIPS-DM ver iteracion 4.1.3,
considerando los tipos de segmentacion por el autor Rolando Arellano. Asimismo,
afirmo la investigacion realizada por el autor Ramirez [9] presentando variables
mixtas para la creacién de un modelo crediticio basado en sus transacciones
histdricas realizadas por los clientes, proporcionando un modelo a evaluar.

Se aplicaron técnicas de segmentacion (clustering) para el procesamiento de los
datos K-means, método de distancia para la evaluacion del clister 6ptimo, asi
mismo; se obtuvieron 3 grupos(clusteres) agrupandose por homogeneidad
hallando sus caracteristicas para determinar el patron del cliente. Por consiguiente,
se afirmo el estudio realizado por el autor Riquelme [5], en el que empleé el
método jerarquico y la tecnica k-means logrando obtener grupos para su
evaluacion del modelo creado.
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Cluster Dendrogram

Height

Fig. 44. Aplicando técnica de mineria de datos k-means

Dicho lo anterior, se procede a analizar los grupos (clusteres) encontrados
determinando sus caracteristicas, ver iteracion n° 05 evaluacion de resultados de
la metodologia CRISP-DM. Por otra parte, se coincide en aspectos encontrados
de las caracteristicas de la investigacion de Chamba [7], que expresan las
caracteristicas de los clientes empleando técnicas de mineria de datos acorde con
ciertos productos de la empresa investigada, utilizando un modelo RFM con el
objetivo de determinar caracteristicas del cliente en base a las similitudes de
compra. Esto quiere decir, que el cliente es evaluado segin las transacciones
realizadas, por lo que en esta investigacion se evalud a las matriculas de cursos

realizados por parte del cliente.
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Fig. 45. Grafica circular de agrupacion por técnica de mineria de datos
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Finalmente, se establece recomendaciones para la empresa de capacitaciones
online (ver recomendaciones), con el objetivo de crear estrategias en sus campafias
de lanzamientos de cursos (eventos) acorde con los resultados obtenidos por los
grupos (clusteres). Asimismo, la investigacion por Grandez [8] que mediante
datos histdricos de los clientes se determina cierto patron de comportamiento que
ayuda a ofrecer ciertos productos acorde con las caracteristicas encontradas.
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VI.

CONCLUSIONES

Las conclusiones al finalizar este presente trabajo de investigacion son las

siguientes:

1.

Los datos almacenados en la empresa de capacitaciones online en Chiclayo,
correspondiente en el periodo 2014-2018, siendo 5 afios, lo cual permitié
realizar un andlisis exploratorio de todas las tablas conformadas y realizar
un analisis de contraste a la base de datos alojado en la web. Tomando en
cuenta para la verificacion de datos disponibles en su respectiva evaluacion
de segmentacion de clientes.

En el analisis exploratorio a los datos disponibles, se consideraron variables
mixtas (cualitativas y cuantitativas) para este tipo de segmentacion de
clientes, tomando en cuenta los estilos de vida mencionado por el autor
Rolando Arellano. Construyendo un nuevo modelo para su respectiva
evaluacion.

Conforme al nuevo modelo generado, se busco algoritmos para la
segmentacion aplicando k-means, k-medoids y de distancia. La
comparacion de datos aplicando matriz de distancia, matriz de correlacion
entre clisteres a variables cuantitativas para la obtencion del nimero de
cluster. El indice de distancia entre datos como: suma de error, métodos de
distancia permitié determinar 3 grupos (cllsteres) Optimos para su
evaluacion.

Para el analisis de los resultados se obtuvieron 3 grupos de clientes mediante
la aplicacién de segmentacion de mineria datos y se determiné la edad
promedio, el monto promedio, profesibn con mayor demanda,
departamentos con su respectivo monto promedio, el sexo, cantidad de
cursos llevados con su respectivo promedio de consumo acorde con los
grupos generados por la segmentacion de mineria de datos.

La herramienta R permitié el proceso de mineria de datos en la
segmentacion de clientes, encontrando grupos formados por homogeneidad.
Facilitando por sus librerias ya que implementan funciones estadisticas, el
manejo de datos con la aplicacion de algoritmos, por lo tanto, R es una
herramienta importante en el proceso de mineria de datos. Este proceso se

realizé con una serie de pasos siguiendo la metodologia CRIPS-DM.
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Las recomendaciones encontradas para cada grupo de clientes en base a
homogeneidad de datos, le permitird a la empresa de capacitaciones online
Chiclayo elaborar estrategias en promocion de cursos(eventos), descuentos,
lanzamientos de cursos acorde al departamento y promedio de monto de

consumao.
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VII.

RECOMENDACIONES

1.

Se recomienda efectuar un buen registro de sus clientes de la empresa en el
sistema que dispone; puesto que permite la alimentacion a la solucion de
mineria de datos; para garantizar la calidad de datos, sin que estos estén
nulos.

Se sugiere que el registro de sus clientes sea validado automéaticamente por
su aplicacion con la base de datos de la RENIEC, para mantener una calidad
de datos, y el proceso sea eficiente.

Tener en consideracion los futuros cambios en la estructura de la base de
datos, para dar un oportuno mantenimiento a la solucion de mineria de datos.
Se debe considerar los resultados obtenidos por la solucién de mineria de
datos, en la cual, se acercara en los envios de correos y publicidad de
acuerdo con los grupos de clientes de la empresa, para evitar problemas en
los servicios y problemas legales.

Se sugiere que la base de datos se aloje en un servidor para que en un futuro
se realice aplicaciones de predicciones de clientes acorde a cursos(eventos)
lanzados en su momento aprovechando los datos para generar valor

agregado.
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IX.  ANEXOS
ANEXO N° 01
INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS
ENTREVISTA AL DUENO DE LA EMPRESA DE CAPACITACIONES ONLINE

Se realiza la entrevista con el objetivo de conocer el negocio e identificar el problema a

solucionar.
Fecha: / /

Nombre del entrevistado:
Cargo en la empresa:
Preguntas para responder:

. ¢ Qué servicios brinda la empresa?

. ¢De qué manera brindan su servicio de educacion?

. ¢QuE tipo de cursos brinda?

. ¢& qué personas va dirigido estos cursos?

1
2
3
4
5. ¢Qué medios de publicidad utiliza para la promocion de dichos cursos?
6. ¢Qué técnicas utiliza para lanzar dichos cursos(eventos)?

7. ¢Cuanto es el minino de clientes matriculados debe haber por curso?

8. ¢ Qué herramientas utiliza para captar clientes?

9. ¢Realiza un benchmarking?

10. ¢ Qué debilidades presenta en la captacién de clientes?

11. ;Qué plataformas utilizan los clientes matriculados?

12. ;Cual es el tiempo de cada curso (evento)?

13. ¢ Cual es su valor agregado en diferencia de la competencia?

14. ;Qué segmento del mercado es su objetivo?

15. ¢ Cuales son los criterios de seleccion de los ponentes?

16. ¢Pueden identificar sus clientes potenciales?
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OBSERVACION

Se observaron los correos de distintas cuentas de la empresa en las cuales son enviados

masivamente a cierto curso (evento), mostrando el estado por combinacién de correos si

estos

son

abiertos, no

abiertos 0 Spam.

enviar bim L] ~ 8 @
Archivo Editar Ver Insertar Formaic Dalos Herramientas Complementos Ayuda Todos los cambios se han guardado en Drive
o P 00% + € % 0 00 123w dial - -~ BIsA B E-i-l-Y oREBY-I- ~
fx
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51 otmail com EMAIL_SENT
T ‘gmail com Y EMAIL_SENT
553 s10@gmail com Y EMAIL_SENT
s nail com EMAIL_OPENE]
558 gmai.com EMAIL_SENT
556 ~arg@gmail com Y EMAIL_SENT
557 @agmail com " EMAIL_SENT
550 silcom Y EMAIL_SENT
559 nail com Y EMAIL_SENT
- .- ~ —
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@ ANTON) CONSEJO DEPARTAMEN imail.com EMAIL_
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Clientes matriculados acorde a un curso, con publicidad enviada.

Evento;

4

Page |1 des

b

Fig. 49. CLIENTES INTERESADOS Y MATRICULADOS
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1-50de 1,999
E1 mensaje no se ha podido enviar Se ha producido un problema al enviar el mensaje a mta_cgtt@hotma.
EI mensaje no se ha podido enviar Se ha producido un problema al enviar el mensaje a cloryvaldiza@gm

El mensaje no se ha podido enviar Se ha producido un problema al enviar el mensaje a titochirinos@
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Fig. 50. CORREOS ENVIADOS QUE GENERAN SPAM
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ANEXO N° 02
ANALISIS DE RIESGOS

1. Datos generales
+ Tesista : Dany Yesenia Gelacio Mendoza
* Fecha inicial : 20 de agosto de 2018
+ Fechafinal :12de juliode 2019
2. Alcance del proyecto
Se desarrolla en la empresa de capacitaciones online Chiclayo para la segmentacion
de clientes, con la finalidad de buscar segmentos de clientes haciendo uso de mineria
de datos modelo descriptivo.
3. Interesados (Stakeholders)
Durante el desarrollo de la presente tesis se ha identificado a los siguientes

interesados:
* Internos
TABLA IX
INTERESADOS INTERNOS
Interesado Participacion
Gerente General Representante de la empresa de capacitaciones online.
_— Interesado en el crecimiento de la empresa en el rubro de educacién
Accionista p .
via online.
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4. Etapa de desarrollo

Para el desarrollo de la solucion de la presente tesis se ha tomado en cuenta las etapas de la Metodologia CRISP-DM, en la cual; se consideran

los riesgos y sus respectivas acciones de contingencia.

— Riesgos y Contingencia

Siendo de referencia PMBOOK, que el intervalo es lo siguiente: [0-20] es muy bajo, [21-40] es bajo, [41 — 60] es medio, [61-79] es alto

y [81-100] es muy alto.

Entre los riesgos identificados en esta etapa se mencionan:

TABLA X
RIESGOS IDENTIFICADOS ETAPA |
Cadigo del Descripcion Fase Causa Acciones de contingencia Estimacion Probabilidad Prioridad Nivel
riesgo del riego afectada Raiz Probabilidad por impacto de riesgo
Comprension del Pérdida de la base Realizar copias de
RE1 - 001 Pérdida de informacion negocio de datos seguridad en repositorios 60 80 70
en linea.
RE1-002 Informacion no brindada por la Comprensn_on del Inforr_nacnon no Realizar un _a,cta de 60 80 70
empresa negocio brindada aprobacion
RE1-003 Informacién brindada inoportuna Comprension del Que Ia_empresa no Realizar entrevistas con el 70 70 70
negocio brinde informacién accionista
Comprension del Informacion escasa Realizar un analisis del
RE1-004 Inconsistencia de informacion 20 40 30

negocio

negocio y procesos
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TABLA XI
RIESGOS IDENTIFICADOS ETAPA 11

Cadigo del Descripcion Fase Causa Acciones de contingencia Estimacion Probabilidad Prioridad Nivel
riesgo del riego afectada Raiz Probabilidad por impacto de riesgo
Datos faltantes en la informacion Comprension de datos Datos faltantes en Realizar un seguimiento de
RE2-001 la base de datos dicha informacién 60 80 70
Que los datos se Realizar una exploracion
RE2-002 Datos incomprensibles Comprension de datos presenten de de los datos con la 30 50 40
manera incoherente aplicacion de escritorio
Incidentes de Medio
RE2-003 Problemas de hardware Comprension de datos hfa rdware, como Rea"zaf mantenimiento en 20 80 50
allas en disco cierto periodo
duro.
TABLA XII
RIESGOS IDENTIFICADOS EN ETAPA I1I
Cadigo del Descripcion Fase Causa Acciones de contingencia Estimacion Probabilidad Prioridad Nivel
riesgo del riego afectada Raiz Probabilidad por impacto de riesgo
Datos no disponibles Preparacion de datos Datos incoherentes  Establecer comparaciones 40 80 60
RE3-001
con base de datos externas
Base de datos externas no disponibles Preparacion de datos Datos atipicos Realizar consultas a base 50 80 65 Medio
RE3-002 externas para la limpieza
de datos
Origenes de datos Preparacion de datos Alojamiento de Realizar un analisis de 20 40 30
RE3-003 datos registro y encontrar la base

de datos adecuada
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TABLA XIlII

RIESGOS IDENTIFICADOS ETAPA IV

Cadigo del Descripcion Fase Causa Acciones de contingencia Estimacion Probabilidad Prioridad Nivel
riesgo del riego afectada Raiz Probabilidad por impacto de riesgo
Retrasos en las fases de ejecucion Modelamiento Desconocimientos Establecer tiempos y 40 80 60
RE4-001 de técnicas de buscar a expertos en
segmentacion técnicas Medio
RE4-002 Seleccion de técnicas Modelamiento Seleccion de Buscar expertos y leer la 40 90 65
algoritmo documentacioén
Nuevos . -
) ) ) requerimientos Reallzar_un analisis del
RE4-003 Cambios continuos de datos y modelo Modelamiento negocio, establecer 20 40 30

criterios de segmentacion
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ANEXO N° 03

ANALISIS DE COSTO

UNIDAD
PARTE p PRECIO PRECIO
PRESUP. DESCRIPCION CANT. DE UNITARIO TOTAL SUBTOTAL
MEDIDA
(S) (S1) (S/)
23222 SERVICIOS DE
TELEFONIA E INTERNET S1.360,00
232221 Servicio de Telefonia Mévil 12 GLOBAL 10,00 120,00
232223 Servicio de Internet 12 GLOBAL 20,00 240,00
23151 MATERIALES Y UTILES
DE OFICINA 5/.100,00
231511 Set de tintas para impresora 1 UNIDAD 50,00 50,00
231512 Papel_erla en gen_e(al, Gtiles y 1 GLOBAL 50,00 50,00
materiales de oficina
23111 ALIMENTOS Y BEBIDAS S/. 275,00
231111 Almuerzos 20 UNIDAD 10,00 200,00
Bebidas 50 UNIDAD 1,50 75,00
21212 SERVICIOS S/. 750,00
212121 Movilidad para traslado 150 UNIDAD 5,00 750,00
26323 ADQUISICION DE
EQUIPOS INFORMATICOS S/. 1173,00
Y DE COMUNICACIONES
USB 16 GB 1 UNIDAD 25,00 25,00
Impresora 1 GLOBAL 320, 00 320, 00
Laptop (uso) 1 GLOBAL 69, 00 828,00
TOTAL, PRESUPUESTO DEL PROUCTO ACREDITABLE S/. 2658,00
PARTE P UNIDAD DE PRECIO PRECIO
PRESUP. DESCRIPCION CANT. MEDIDA UNITARIO TOTAL SUBTOTAL
(S1) (Sl.) (S1)
ACTIVOS
26.61.3 INTANGIBLES S/.971.4
266132 Hosting 1 UNIDAD 47.95 575.4
Power Bl PRO($9.99) 1 MENSUAL 33 396
TOTAL PRESUPUESTO DEL PROUCTO TECNOLOGICO S/.971.4
Total, del presupuesto:
ITEM DESCRIPCION PRESUPUESTO SUBTOTAL
(81
1 TOTAL PRESUPUESTO DEL PROUCTO ACREDITABLE 2658,00
2 TOTAL PRESUPUESTO TECNOLOGICO 971,4
TOTAL PRESUPUESTO S/. 3629,4
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ANEXO N° 04

MANUAL DE USUARIO
1. REGISTRO DE CUENTA EN POWER Bl
1.1 Ingresar a la pagina de Power Bl en el siguiente enlace:

https://powerbi.microsoft.com/es-es/landing/signin/

owerbi.microsoft.com/es-es/lanc

3 g a
Este sitio utiliza cookies para analisis y para mostrar contenido y anuncios personalizados. Al continuar navegando por este sitio, aceptas eSte uso.

B2 Microsoft Power BI

¢Ya tiene una cuenta?

INICIAR SESION <:

1.2. Ingresar con su cuenta de Power Bl creada.

microsoftonline.com

B® Microsoft

Iniciar sesion

1.3. Se mostrara el panel de Power BI, nos ubicaremos en el area de trabajo; en la
que mostrara la solucion.

5
Q Buscar contenido...

Mostrando 0 elementos
Paneles Informes Libros Conjuntos de datos

NOMBRE T ACCIONES PROPIETARIO

Aplicaciones
& Compartido conmi

Areas de trabajo

T Mi drea de trabajo %

Area de Trabajo

No tiene ningln panel.
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Mi drea de trabajo

PANELES

INFORMES
test

LIBROS

Conjunto de
datos, solucion

CONJUNTOS DE DATOS ~f—

test

2. VIZUALIZACION DE CARACTERISTICAS DE SEGMENTOS DE

CLIENTES

2.1 Visualizacion de n° de segmentos de clientes generados por la solucion de
mineria de datos. Seleccionar un determinado segmento y este actualizara las

caracteristicas de cada grupo.

Promedio consuma
St

200,68

Sexo acorde a grupo

d

o

sonpd A

‘i monte promedio por profesion A
" ARACTERISTICAS DEL GRUPO (CLUSTER), P porp Promedio edad
Segmento (cldster)
Sanitario
P oo
Electromecanica
Cantidad de personas por Departamento
Enfermero 2
Ingeniero Comercial [275.00]
Electricistas 27267 ]
IngenierAa QuAmica 2543
Ucayali 14236 (287%) = — Ancash 230.16 14.64%) ey 25457
Lambayeque LI Cusco 22061 14.61%)
169,14 (341%) [ cuee Arquitectura [252.00]
Pasco 17673 (357%) —, — g;‘%i;uw
Tumbe:
17679 357%) Apurimac % de total de participantes
M < 22237 6 d%) PR,
L i T Segmento(cluster) @1 @2 @3
Madre de Dios __ 67 14/
182001367 ) 1454%
&2 —5 46.86%
18935 (38 21772443 ) ¥
Amazonas p—
152081388} ~ 4%
@
LaLibertad - 216,40 14.37%)
192,35 (3.88%| . Huanuco
215,40 435%)

Lorato /'
192,84 (2.89%)

/
Junin 19288 (3.89%) —/ Huancavelica
| 210.8514.25%)
Piura 205,58 (4.15%) —

% de Colegiade

colegiado @S| @No

No
199,02 46.58%)
s
220.23(53.42%)

INFORMACION Profasion grupos Informasion General Carect detalle

2.2 Lectura de caracteristicas de acuerdo con un grupo (cluster) seleccionado.

Monto promedio (/) acorde Cant. cursos

32300

. 5433
=00 49.00 2
25061 2

265.00 2600 23067 apeut 0. E

29700 23150 22828 22500 g

19034 | | £

cantcurses

Estado civil

20015

0
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. rARACTERfST\CAS DEL GRUPO (CLUSTER) monto promedio per profesién Promedio e Promedio consi 0:;
o .I S/ b
r& Segments (clg r
] cgmenta (C * | Electricidad Industrial [270.00] 37 220 78
I -
1 i X Sexo acorde a grupo
: Sz sexo @M OF 9 d'
Cantidad de personas por Departam
Geologo 0% .
Ingeniero Comercial 6
Recursos Naturales [250.00]
0%
IngenierAa Ambiental [239.25 ]
Informatica y Sistemas E0 N
[ Ancash 22357 401%) o %
CL"“:‘ e 7 Cusco 225.34 404%) Mecanico B
-ambayeque Arequipa i
eione ™ /7 219.44 1394%) Innanisria e Sistamac [2a0z0] % de Colegiado
rimac
22400 402%) A % de total de participantes colegiodo @51 @No 7
Tumbe:
— Taca Segmentolcluster) @1 @2 @3
2‘;"" TEL T 230.17(4.13%) No
loquegua P Ty
2092903761 - \;;UI&G? , 0% —, 220.23 (49.34%)
__ Ayscucho
Madre deDi. 21500(38.) — 4686%
22800440.)
Puno ___— \ . sl
23753 (6.26%) = 0% — 2260 (50 66%)
Amazonas - ~_ SanMartin
223.36 WO1%)

23869 (4.28%)

LaLib.. 219.52 (3.94% —

“__ Huancavelica Monto promedio (S/.) acorde Cant. cursos Estado civil
h 4 22679 (407%)
Loreto 214.60 (3.85%) — " Lima 222.36 (3.99%) 1casado - 0 180
Cajamarca 21789 (3191%) — '\ piura 22393 (402%) :
22093

21752

mantocansumeo

mantacansumo

200

canteursos estadagiv

2.2.1 Lectura de caracteristicas de la informacion mostrada.
1. Grafica circular, visualizacion del porcentaje de clientes de acuerdo con
el departamento inscrito. Su lectura es sentido horario, puesto que muestra
el mayor porcentaje que acogida por departamento y su monto promedio

de consumo.
o s ARACTER[STICAS DEL GRUPO (CLUSTER)
Ahn

Segmento (clas

Cantidad de personas por DepartM

’r— Ancash 223.57 (4.01%)

Callao 246.00 (4.41%) /7 Cusco 225,34 (404%)

-\

Lambayeque A
214.10(3.84%) /7 er:lllﬂg%%l
Pasco

Apurimac

224.00(4.02%) ~ —
; 217.78 (3.91%)

Tumbes T
242.00(4.34%) 230174 3%)
Moguegua I o
20929(376.) "—2?018{39 )
Ayacucho
Madre de Di... 215.00(38..)
228.00(4.0.)
Puno —
237.53 (4.26%) e

224,42 (6.03%)
~.___ San Martin
23B.69 (4.28%)
“__ Huancavelica
\_ 226.79 (4.07%)
Loreto 214.60 (3.85%) —/ \_ Lima 222.36(3.99%)
Cajamarca2l?.8? {3?1%! _J Piura 223.93 {ﬁ.UZ%]

Amazonas ___~
22336 (401%)

LaLib.. 219.52 (3.94%) —

2. Visualizacion de profesiones con su respectivo monto promedio
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_ ZARACTERISTICAS DEL GRUPO (CLUSTER),

R

~ -

1
| Fanticiad da narcanac nar Danartan
monto promedio por profesion

Electricidad Industrial
Sanitario
Geografo 255.33
Geologo
Ingenieroc Comercial
Recursos Naturales
IngenierAa Ambiental
Informatico y Sistemas 235.40
Mecanico 231.80
Inaenieria de Sistemas (2305 ]

3. Gréfica circular, mostrando el porcentaje del total de participantes que

represente el grupo seleccionado.

_ ARACTERISTICAS DEL GRUPO (CLUSTER)

an B2
"

Segmento (clas

% de total de participantes
Segmento(cluster) @1 @2 @3

14,54% —,

£6,86%

38.6%

4. Visualizacion de edad promedio de clientes de acuerdo con el grupo
seleccionado.

Promedio edad

37

5. Monto promedio de consumo de clientes acorde al segmento
seleccionado.

Promedio consumo
S/.

220.78

6. Grafica circular de porcentaje de participantes segln su sexo acorde con
el grupo seleccionado.
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Sexo acorde a grupo Y @

sexo @M OF Q d

0% ’17177:
0%

0%

5.09% o

7. Gréfica circular mostrando el porcentaje de participantes que si son

colegiados.
% de Colegiado

colegiado @S5I @No

No —
220.23 (49.34%)

Sl
226,09 (50.66%)

.

8. Intervalo de monto promedio de consumo y cantidad de cursos.

Monto promedio (S/.) acorde Cant. cursos

montoconsumao

200

9. Grafica del estado civil, acorde con su monto promedio de consumo de
segmento seleccionado.

3. PANEL DE NAVEGACION

Visualizacion de informacion a detalle

Informacion

INFORMACION GENERAL Profesion grupos Grupos por edad Carecterizacion a detalle <]presentada pOI‘

la solucion
3.1 DETALLE DE INFORMACION

Busqueda por profesion, de acuerdo a los resultados muestra en que grupos de
segmentacion se encuentra, monto promedio de consumo de personas con aquella
profesion buscada y el departamento.
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Bisqueda por Profesion:

Grupas

| <] Biisqueda por profesién |

Monto promedio por Profesion

Monto promedio de
.profesion.por.busqueda

Huancavelica
236.05 (3.92%)

La Libertad 237.79 (3.95%) —
Junin 238.83 (3.96%) —

Amazonas 212.45 (3.53%) N
Lambayeque 214.18 (3.56%) —

23675
San Martin 214.42 (3.56%) —._
Moquegua 21833 (3.62%) —.
Cajamarca 225.83 (3.75%) ——
Piura 227.32 (3.77%) ——
230,00

Puno 240.36 (3.99%)J
Arequipa 243.97 (4_05%)J

2 3 Grupo(cluster) @1 ®3 @2
Monto promedio Edad promedio 1a78%
Departamento
Pasco 200.00 (3.32%) W r Callao 301.25 (5%)

/o Loreto 293.08 (4.86%)
— Tacna 262.04 (4.35%)

Madre de Dios
< 261.00 (4.33%)

——— Cusco 259.00 (4.3%)

— Tumbes 256.27 (4.25%)
“~— Huanuco 253.59 (4.21%)

" Apurimac 253.33 (4.21%)

" Ancash 247.94 (4.12%)

L ~ Lima 247.24 (4.1%)
Ica 245.98 (4.08%)

Personas ubicadas por

‘ INFORMACION GENERAL

\2DE4

Grupos por edad

Carecterizacion a detalle

departamentos de
acuerdo a la busqueda
por profesion

En la pestafia Caracterizacion a detalle muestra el grupo de participantes de acuerdo al
grupo seleccionado y ademas el monto promedio de consumo por departamento ordenado

de mayor a menor.

Grupo (Cluster)

P e . <

[corteursos cluster colegisdo descripcion  ecad  estadosivi grado lugar Sums de montoconsumo profesit, )
1 3 No Amazonas 37 0 Arquitecto presencial 300 Arquite
1 3 No Apurimac 53 0 Arquitecto oniine 340 Arquite
1 3 No Arequipa 30 0 Arquitecto oniine 750 Arquite
1 3 No Arequipa 36 ¢ Arquitecto oniine 400 Arguite
1 3 No Cusco 20 Arquitecto online 400 Arouite
1 3 No Huznuco 511 Arquitecto oniine 269 Arquite
1 3 No Junin 32 0 Arquitecto onine 306 Arquite
1 3 No Lima 30 Arquitecto oniine 400 Arguite
1 3 No Lima E Arquitecto oniine 400 Arouite
1 3 No Lima EEN) Arquitecto oniine 750 Arquite
1 3 No Piura 4 0 Arquitecto onine 700 Arguite
2 3 No Cusco 30 0 Arquitecto online 500 Arquite
2 3 No Fiurz 50 1 Arquitecto online 310 Arquite
2 3 No Piura 50 1 Arquitecto presendial 510 Arquite
1 3 No Amazonas 23 0 Bachiller presencial 340 Ingenie
1 3 No Apurimac % ¢ Bachiller presendial 340 Ingenie
1 3 No Arequipa 2% 0 Bachiller presencial 320 Ingenie
1 3 No Cajamarca 270 Bachiller online 306 Arquite
1 3 No Cusco E) Bachiller presendial 306 Ingenie
1 3 No Huncavelica 27 0 Bachiller presendial 340 Ingenie
1 3 No lea 8 0 Bachiller online 306 Arquite
1 3 No Junin 40 Bachiller presendial 320 Ingenie
1 3 No Lambayeque 24 @ Bachiller presendial 340 Ingenie
1 3 No Lima 310 Bachiller presencial 306 Ingenie
1 3 No Lima 45 0 Bachiller presencial 306 Biclogl
1 3 No Tacna 0 Bachiller presencial 306 Ingenie
1 3 No Tacnz ES Bachiller presencial 306 Ingenie
1 3 No Tacnz 30 0 Bachiller presencial 320 Ingenie
2 3 No Lima 27 0 Bachiller presencial 323 Ingenie
H 3 No Lima 320 Bachiller oniine 333 Ingenie
3 3 No Arequipa 35 0 Bachiller presencial 300 Ingenie
7 3 No Lambayeque 45 0 Bachiller online 371 Arquite
7 3 No Lambayeque 45 0 Bachiller presencial 371 Arquite
1 3 No Ayacucho 3 0 BIOLOGADA oniine 350 Biclogi
1 3 No Lambayeque 55 0 Contagor presencial 330 Contab
1 3 No Puro 370 Contador online 320 Contab
— 2 " L o s mbmctoien DRBintin Clonindde Fadificndn —ani e y

A

montoconsumo por Departamento
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ANEXO N° 05
PLAN DE PROYECTO

Actividades

2018

Proyecto ejecucion informe

set oct nov dic ene§

abr ma\r§ jun jul

Analisis del Problema

Determinar los objetivos del negocio

Evaluar la situacion

Andlisis de los datos

Recopilar los datos iniciales

Descripcion de los datos

Revisar los datos

verificar la calidad de datos

Preparacion de los datos

Seleccion de datos

Limpieza de datos

Construccion de los datos

Integracion de los datos

Modelado

Seleccion de técnica de modelado

Construccion del modelo de pruebas

Implementacion del modelo

Evaluacion del modelo

Evaluacion

Evaluacion de los resultados

Revision de proceso

Transferencia o Explotacion

Plan de monitoreo y mantenimiento

Produccion del reporte final

Revision del proyecto

B
.
" —
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ANEXO N° 06
DOCUMENTO DE ACEPTACION POR PARTE DE LA EMPRESA DE
CAPACITACIONES ONLINE




ANEXO N° 07
INFORME DEL TURNITIN

turniting/)

m Misnotss  Discusién  Calendano

TAS VIENDO: N

) > 20191 - SEMINARIO DE TESIS Il - ING

ST-A

iBienvenido a la pagina de inicio de su nueva clase! Podras ver todos los ejercicios de tu clase en la pagina principal de tu clase, asi como ver informacion adicional acerca de los ejercicios, entregar tu trabajo y tener acceso a los
comentarios para tus trabajos.

Mueve el cursor sobre cualquier elemento de la pagina principal de la clase para ver mas informacion

Pagina de Inicio de la clase

Esta es la pagina de inicio de su clase. Para entregar un trabajo, haga clic en el boton de "Entregar” que estd a la derecha del nombre del ejercicio. Si el boton de Entregar aparece en gris, no se pueden realizar entregas al ejercicio. Si estd

permitido entregar trabajos mas de una vez, el botén dird "Entregar de nuevo” después de que usted haya entregado su primer trabajo al ejercicio Para ver el trabajo que ha entregado, pulse el botén "Ver" Una vez la fecha de publicacion del
ejercicio ha pasado, usted también podré ver los comentarios que le han dejado en el trabajo haciendo clic en el boténd e “Ver"

Bandeja de entrada del ejercicio: 2019-1 - SEMINARIO DE TESIS Il - ING-SIST - A

Informacion Fe

Similitud

2 Comienzo 10-abr-2019 11 31AM
Seminario de Tesis Il

0AM

Publicar 28-sept-2019 120
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