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Resumen

El proyecto de investigacion tuvo como objetivo desarrollar un sistema de ventas web
basado en un modelo de recomendacion de Machine Learning para apoyar el proceso de ventas
en la ferreteria Lopez y Cia. S.A.C. Para ello, se plantearon como objetivos especificos:
determinar la técnica de Machine Learning mas adecuada para implementar el modelo de
recomendacion en la ferreteria, generar el modelo de recomendacion utilizando los datos de la
ferreteria y la técnica seleccionada, construir una aplicacion web de ventas que integre el
modelo de recomendacion generado y validar la aplicacion web basado en la norma 1SO
25010. Para lograr esto se empled la metodologia CRISP-DM vy se utilizd Python, HTML,
Google Colab, y MySQL como gestor de base de datos. Se lleg6 a determinar que la técnica
de Machine Learning méas adecuada para implementar el modelo de recomendacion fue FP
Growth. Ademas, se generé un modelo de recomendacién utilizando la técnica antes
mencionada y 208,535 registros de las ventas realizadas entre los afios 2021 y 2022, logrando
una precision del modelo de 90%. Luego de esto, se construy6 una aplicacion web donde se
integro el modelo de recomendacién generado. Finalmente, se valid6 la aplicacion web, donde
se demostrd que cumplia los criterios de calidad establecidos por la norma ISO 25010.

Palabras claves: modelo de recomendacion, reglas de asociacion, ferreteria, machine

learning, sistema de ventas web, CRISP-DM.



Abstract

The research project aimed to develop a web sales system based on a Machine Learning
recommendation model to support the sales process in the hardware store Lopez y Cia. S.A.C.
To this end, the following specific objectives were proposed: to determine the most appropriate
Machine Learning technique to implement the recommendation model in the hardware store,
to generate the recommendation model using the data from the hardware store and the selected
technique, to build a sales web application that integrate the generated recommendation model
and validate the web application based on the ISO 25010 standard. To achieve this, the CRISP-
DM methodology was used and Python, HTML, Google Colab, and MySQL were used as a
database manager. It was determined that the most appropriate Machine Learning technique to
implement the recommendation model was FP Growth. In addition, a recommendation model
was generated using the aforementioned technique and 208,535 records of sales made between
the years 2021 and 2022, achieving a model accuracy of 90%. After this, a web application
was built where the generated recommendation model was integrated. Finally, the web
application was validated, where it was shown that it met the quality criteria established by the
ISO 25010 standard.

Keywords: recommendation model, association rules, hardware store, machine learning,
web sales system, CRISP-DM.



Introduccion

El problema con las ventas hace referencia a los diversos aspectos que se presentan en el
negocio, como la demanda no controlada de articulos que tienen las empresas [1], generando
consecuencias como; dinero mal invertido y paralizacion de productos que no se venden como
pensaban. Asimismo, la disminucion de ventas se manifiesta en la pérdida de clientes que tiene
la organizacion, reduciendo gran parte de sus ganancias, puesto que los articulos se quedan en
Stand-By [2]. También, cabe recalcar que casi todas las empresas de hoy en dia manejan un
software para almacenar los datos de las compras y ventas, aunque estos sistemas solamente se
limitan a realizar transacciones basicas [3]; sin embargo, estos software pueden ayudar de mejor
manera a la organizacion, si es que los mismos realizan un analisis de los datos registrados [4].
Existen varias evidencias del presente problema, segin un estudio realizado por la revista
FORBES en el afio 2019, Intel, una organizacion internacional que se dedica al desarrollo de
procesadores y chips en el mundo, sufrié un declive financiero como consecuencia de sus bajas
ventas que tuvieron en julio del mismo afio, reduciendo el valor de sus acciones al 50%
comparandolo con afios anteriores [5]. De igual manera, segin una indagacion realizada en
Ecuador las micro y pequefias empresas tuvieron disminuciones en sus ventas y gastos debido a
la pandemia de Covid-19, generando un gasto alrededor de US$ 208 millones, que representa un
25% de los costos que ellos manejan para la creacion o inversion de su negocio [6]. Asimismo en
Perd, en una entrevista realizada al presidente de la Sociedad Nacional de Industrias (SIN), se
menciond que las ventas han bajado entre 10% y 20% en los negocios nacionales [7]. Este
problema no es ajeno a la empresa Lopez y Cia S.A.C., en el cual luego de entrevistar al duefio
de la organizacidn nos indic6 que segln el software que maneja la empresa ferretera para registrar
sus ventas y compras, nos muestra que en el afio 2022 solamente se vendié un total de S/
10.218.598,08 cuando en el 2021 se vendid S/ 19.436.735,35. Es decir las ventas bajaron S/
9.188.137,24 entre esos afios en la empresa ferretera, en otras palabras en el 2022 se vendié un
50% menos de lo vendido en el 2021. Fueron un total de 27445 los documentos que fueron
emitidos en el afio 2022, mientras que en el afio 2021 se realizaron una cantidad de 61642
comprobantes de pago. Comparando estos datos en diferentes épocas, se podria decir que
solamente se labord seis meses en la empresa ferretera, cuando en realidad se trabajé con
normalidad, pero hubo un declive de ventas. Después de realizar la revision de literatura, son
muchos los factores externos que estan relacionadas con el problema de ventas. Uno de las mas
esenciales fue la falta de una plataforma digital de la empresa para promocionar y vender sus

articulos. EI E-Commerce es importante para los negocios, ya que son considerados canales de



salida para las ventas con la finalidad de obtener més ganancias [8]. Del mismo modo, el
marketing digital mal manejado es otra de las causas externas de esta problematica, ya que segun,
el director del Pert Content Lab. [9] esta area es muy importante para el crecimiento de la
organizacion, porque ayudan a promocionar los articulos de la empresa, un ejemplo claro de E-
Commerce son las organizaciones como Saga Falabella, Ripley, etc. Estos factores ya presentados
anteriormente también se ven reflejados en el negocio objeto de estudio, puesto que actualmente
la empresa promociona productos aleatorios al Marketplace de Facebook, sin embargo, esta red
social tiene deficiencias, una de ellas es que no se puede realizar el pago directamente con la
empresa. Asimismo, los productos no se venden, debido a que el marketing digital que maneja la
empresa solamente se limita a compartir sus productos por redes sociales. Una de las principales
causas relacionadas con la disminucién de ganancias por la pérdida de utilidades en el negocio,
es la falta de conocimiento por parte de los gerentes para realizar el lanzamiento de algun
producto, y es que, segln nos indica el gerente general de L&C no todos los productos se venden
equilibradamente (casi el 50% de los clientes que compran articulos relacionados a la ferreteria
vuelven por un producto faltante, de los cuales el 40% son personas que estan comprando
productos para su casa y el 10% son maestros de obras), debido a que mayormente se lanzan
productos sin alguna estrategia en concreto. Otra causa, es la falta de comunicacién que tiene la
empresa con el cliente sobre las relaciones que tienen ciertos productos entre si, y que facilmente
pueden ser adquiridos en una sola compra, pero que mayormente no los adquiere en una sola, sino
en varias. Todas estas causas ya presentadas anteriormente, estan relacionadas principalmente al
escaso analisis de datos, la cual genera diversas ventajas como predicciones de demanda y
ganancias a la empresa [10]. Algunos de los principales efectos o consecuencias de esta
problematica en el negocio es la disminucion de ventas que se afrontd en el mercado, junto a esto
también le sumamos la falta de liquidez, ya que al no tener ganancias, la empresa perdera
equilibrio econémico, porque sus egresos, serian, mucho mas que los ingresos que estan
acostumbrados a tener. Otra consecuencia es la mala reputacion que puede llegar a tener la
empresa ferretera, debido a la falta de inversion de productos innovadores, ya que el dinero se
encuentra invertido en articulos que estan sobre-stockeados, por otra parte tenemos la pérdida de
productos por su fecha de vencimiento. Asimismo, la falta de ventas puede llevar al negocio a
tomar precipitadas decisiones como despidos de trabajadores o hasta cierres de almacenes, por la
pérdida de dinero a causa las pocas ventas que ha tenido la empresa ferretera y sumado a esto las
consecuencias mencionadas anteriormente. En base a la revision de la literatura realizada existen
diversas soluciones que han intentado abordar este problema haciendo uso de las tecnologias de

la informacion y comunicacion junto con la inteligencia artificial. Tales como: sistema de apoyo
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a la toma de decisiones en los hospitales de la localidad de Chiclayo que tiene como finalidad
mejorar las decisiones gerenciales de esa organizacion, del mismo modo, tenemos al sistema de
recomendacién en una empresa de Seguros que tiene como finalidad mejorar el ofrecimiento de
servicios a las personas. Asimismo, en el dia a dia se han implementado diversas tecnologias que
ayudan a analizar datos y recomendar servicios o productos para el cliente. Uno de los ejemplos
muy comunes son las aplicaciones de streaming, aquellas que hacen uso de esta técnica para
recomendar ciertas peliculas o series que en relacion a las preferencias guardadas en el andlisis
de los datos que se hace por cliente, de esta manera mejorando la experiencia del usuario en la
aplicacion y manteniéndolo entretenido con las nuevas peliculas/series que vera. Seguin una
encuesta realizada a los usuarios en Netflix, se obtuvo que el 78,4% de los clientes seguian
utilizando esta plataforma, ya que esta empresa les ofrecia series y ofertas que le interesaban al
consumidor, mientras que el 16,2% lo veian por el precio [11], este porcentaje es muy bueno,
puesto que se ve reflejado la diversidad de géneros que Netflix ofrece en sus servicios, gracias a
las recomendaciones que brinda. Asimismo, se realiz6 otra indagacién con respecto a la seleccién
de plataformas de streaming por parte de los nuevos clientes y el resultado fue que el 63,9% lo
selecciona por los servicios y productos que ofrece [11]. Por otro lado, como aplicaciones de
salida tenemos WordPress y Shopify que son CMS que sirven para promocionar productos o
servicios en internet. Sin embargo todos los ya mencionado anteriormente han sido aplicados en
diferentes rubros como: musica, peliculas y series, mientras que la presente investigacion se aplicd
el contexto de una ferreteria. Debido a esto se formuld el siguiente problema de investigacion ¢De
qué manera un sistema ventas web basado en un modelo de recomendacion de Machine Learning
apoyara el proceso de ventas en la ferreteria Lopez y Cia S.A.C.? , en base a esta pregunta se
propone desarrollar un sistema de ventas web basado en un modelo de recomendacion de Machine
Learning para apoyar el proceso de ventas en la ferreteria Lopez y Cia S.A.C. Para lograr este
objetivo general se han trazado los siguientes objetivos especificos: Determinar la técnica de
Machine Learning mas adecuada para implementar el modelo de recomendacion en la ferreteria,
generar el modelo de recomendacion utilizando los datos de la ferreteria y la técnica seleccionada,
construir una aplicacion web de ventas que integre el modelo de recomendacién generado y

validar el sistema de ventas web en base a la norma 1SO 25010

Este trabajo de investigacion se justifica desde el punto de vista cientifico, ya que contribuyo
mostrando cual es la técnica de recomendacion que mostro mayor precision al recomendar
productos para una ferreteria, generando conocimiento que puede servir para futuras
investigaciones. Desde el punto de vista social, el beneficiario principal fue la empresa ferretera,

pues incluy6 un nuevo canal de ventas, el cual incluye un modelo inteligente que recomienda
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productos a sus clientes. Asimismo se beneficiaran los clientes y ademas otras empresas del
mismo rubro podran tomar este sistema como referencia para su futura implementacién. Por otro
lado, desde el punto de vista tecnoldgico, el uso de esta investigacion se justifico, debido a la
implementacion de tecnologias actuales como Python, HTML5, JavaScript, MySQL y se hizo uso
de lametodologia CRISP-DM. Desde el punto de vista econémico, la solucion construida apoyara
a la empresa a incrementar sus ventas, lo cual repercutird a un aumento de sus ingresos

econémicos.

Revisién de literatura

En el proyecto de Albornoz [12], la problematica eran las bajas ventas y la carencia que tenian
para controlar la demanda sobre las consultas de los servicios que ofrecia la empresa de seguros,
se tuvo como finalidad implementar un sistema de recomendacién para mejorar el ofrecimiento
de servicios de seguros a los clientes de la empresa ESQUIVIA SEGUROS en la ciudad de
Bogota. Su funcionamiento se basé en la arquitectura ASTR, ya que necesitaban modelos para
definir el sistema y separar los elementos para un mejor desarrollo de proyecto. Por otro lado, se
us6 la metodologia Agil y Scrum, puesto que se necesitaba agilizar los pasos, y asimismo, realizar
un correcto estudio y andlisis de los datos de la empresa. En cuanto a sus resultados, se logro
mejorar la satisfaccion de clientes, porque se implementd ademéas del SR (Sistema de
Recomendacion) una pagina web para mostrar los servicios que ofrecia la organizacion,
facilitandole el acceso a la informacion por parte de los clientes y empleados. Se concluy6 que
fue de gran ayuda la implementacion de un sistema de recomendacion, dado que los clientes
podian adquirir prestaciones y la empresa adquiria ganancias, gracias a ello. Tanto el presente
antecedente como la investigacion, se relacionan, porque ambos buscaron el desarrollo de un
sistema de recomendacion, pero los dos tuvieron diferente funcionamiento en cuanto a

metodologias.

En la investigacion desarrollada por Soto [13], un grupo de micronegocios atraveso la dificil
situacidn de bajos clientes, por lo que como solucién, se tuvo como objetivo analizar y mejorar la
competencia en un mercado minorista de la ciudad de México. Para lo cual se implementé como
solucidn analizar los datos de ese comercio de los ultimos afios en dicha ciudad. La estrategia se
basd en Clustering, el cual era agrupar elementos por sus caracteristicas para predecir una
conclusion, las cuales fueron recomendaciones para mejorar los negocios de ese sector. En cuanto
al método de Machine Learning se utilizé el “No Supervisado”, cuyo proceso consiste en entrenar
un conjunto de datos de forma libre. Como resultado, se obtuvieron cinco grupos de diferentes

rubros de negocios. Por ultimo, en conclusiones, se consiguié comprender el comportamiento de
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ese mercado minorista y se analizaron los datos recolectados, asimismo, como prediccion se
recomendo a las pequefias empresas ciertas estrategias para una mejor competencia entre ellas y
una mejora significativa de su lugar comercial. Este antecedente se relaciona con la investigacion,
ya que ambos pretendieron recomendar estrategias en negocios, sin embargo, se diferencian
debido al funcionamiento y la aplicacion que tienen, porque la presente investigacion aplico un
sistema de recomendacién en una empresa ferretera, mientras que la pequefia problemaética

presentada se aplicd en un comercio minorista de diferentes rubros.

En el antecedente de Walid [14], tuvo la carencia de controlar la gran demanda que tenian los
usuarios para seleccionar sus gustos, ademas de la reduccién de los mismos. Se tuvo como
finalidad desarrollar un sistema de recomendacion por agrupamiento y reglas de asociacion en la
ciudad de Valencia. Su solucion se basé en los métodos de aprendizaje no supervisado
mencionados anteriormente. En cuanto a su metodologia, ha usado una general debido a que al
hacer uso de Machine Learning, cada paso puede llegar a ser diferente por el desarrollador. Como
resultado se obtuvo que de las 571 pruebas que se le hicieron al usuario, solamente se dividio en
dos partes principal y secundario. Asimismo, se dio como resultado un score de alrededor de 50%.
En cuanto a las conclusiones, afirma la gran importancia que tienen los sistemas de
recomendacioén en los ofrecimientos de servicios y productos, ademas, destaca las funciones de
reglas de asociacion, puesto que recomienda productos que pueden beneficiar a la organizacion,
como al cliente. Se escogi0 este antecedente, ya que hizo uso de las Reglas de Asociacién para
implementar un sistema de recomendacion. La diferencia que tiene con la presente investigacion
es que el antecedente aplico el sistema de recomendacién en usuarios, a comparacion de la

presente investigacion, que tomaron a los productos para el analisis.

En el antecedente de Valderrama [15], se present6 una problematica en la Gerencia Regional
de Agricultura de Lambayeque, la cual trataba sobre la mala administracion de la informacion,
como reportes de rendimientos y procesos confusos. Se plante6 desarrollar una solucion
inteligente con tecnologias del Data Mining (DM) en la GRA. La solucién que se implementd
consistio en analizar los datos de este érgano publico para luego someterlos a un algoritmo de
DM llamado Machine Learning con la finalidad que pueda concluir decisiones inteligentes. La
metodologia se basa en CRISP-DM que consiste en un conjunto de pasos y cada uno de ellos en
un grupo de actividades para el procesamiento de los datos de la organizacion. Como metodologia
tedrica se utilizo a la de Ralph Kimball, ya que se acopla a la soluciéon de decisiones inteligentes
en la problematica. En los resultados se obtuvo lo siguiente; luego de evaluar con una lista de
cotejo la evaluacion de decisiones, los altos funcionarios del 6rgano publico dieron un puntaje

positivo en las conclusiones dadas por el algoritmo. Como conclusién, fue de gran importancia
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crear este tipo de soluciones para probleméticas de decisiones equivocas, ya que mejord
ampliamente el funcionamiento los procesos de la Gerencia Nacional de Lambayeque y permitid
dar soluciones inteligentes. La presente investigacion se relaciona con el antecedente presentado,
porque ambos tuvieron como objetivo mejorar las decisiones de las organizaciones, con la

diferencia que uno tiene como contexto a una ferreteria y otro a una organizacién publica.

En la investigacion desarrollada por Gonzales [16], el hospital Almanzor Aguinaga Asenjo
tenia problemas al momento de tomar decisiones, ademas de la baja satisfaccion de los pacientes
con los servicios que ofrecian, es por ello que se tuvo como propdsito el desarrollo de un sistema
para el apoyo de decisiones en la farmacia del hospital Almanzor Aguinaga Asenjo en la region
de Lambayeque. Como solucién la estrategia que se adopt6é para el desarrollo de Machine
Learning se basé en la metodologia de Mineria de Datos (ML) llamada CRIPS-DM que consta en
procesos Yy actividades que sirven para obtener informacion valiosa para luego evaluarla . Por otro
lado, el desarrollo tedrico de este antecedente se hizo con la metodologia Ralph Kimball, ya que
se necesitaba un analisis de datos sin redundancia de informacion. Asimismo se utiliz6 técnicas
de la Inteligencia de Negocios como la “Data Warehouse” que consistia en almacenar la
informacién de la organizacién para luego analizarla. Como resultado, se logrd proponer una
plataforma para mostrar la toma de decisiones concluida por el DMy la Bl (Bussiness Intelligent).
En cuanto a las conclusiones, los resultados obtenidos fueron de gran ayuda en la implementacion
de un sistema de apoyo de decisiones, pues se analizd el nivel de satisfaccion de los usuarios con
el software de apoyo de decisiones y la opinién fue muy favorable para el sistema. Tanto la
presente investigacién con el antecedente pretendieron mejorar el funcionamiento de una
organizacion en base a recomendaciones que puede realizar un software, sin embargo, lo que las
diferencia fue que la investigacion hizo usé de Machine Learning, mientras que el antecedente

hizo uso solamente de Big Data.

En el proyecto de Mamani, en Lima [17], se presentd una problematica en el Centro de
Recursos para el Aprendizaje y la Investigacién de la Universidad Peruana Unién, la cual tenian
deficiencias para encontrar libros que puedan ser de gusto para el consumidor. Como solucién se
propuso de desarrollar un sistema de recomendacion de libros. Para implementar la solucion se
hizo uso de la metodologia CRIPS-DM que facilité el uso de la técnica de Machine Learning
seleccionada, esta metodologia hace uso de seis fases. Se hizo uso de la técnica de ML llamada
K-Nearest Neighbors para agrupar a los clientes en base a sus gustos y preferencias, con la
finalidad de recomendar libros que les puedan gustar. En cuanto a los resultados, se logr6 agrupar
a los usuarios o clientes en siete grupos con distintas preferencias, su precision fue de 0.79%, es

decir, aceptable. Como conclusién fue de gran importancia la implementacién de un sistema de
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recomendacién de libros para los usuarios, porque los clientes lograban encontrar libros mas
rapido para que puedan leer. Por ultimo, la relacion que existe entre el antecedente y la
investigacion, fue que ambos tuvieron como meta mejorar el ofrecimiento de los servicios o
productos en sus respectivos contextos. Aunque es diferente la solucion que tienen, ya que,
mientras que el antecedente se enfocaba en desarrollar el problema con la técnica de
Agrupamiento, el proyecto de investigacion lo solucioné apoyado en técnicas de Reglas de
Asociacion.

Marco tedrico:

E-Commerce:

El E-commerce ese un canal de ventas gque sirve para ayudar a las organizaciones a crecer e
incrementar sus ganancias. Del mismo modo, digitaliza la imagen de la empresa, ya que la hace
conocidas en el mundo digital. Este canal de ventas ha ido creciendo de manera exponencial en los
Gltimos afios, puesto que siempre ha sido efectiva los motivos ya mencionados anteriormente [18].

Ramas de la Inteligencia Acrtificial.

Machine Learning:

Este término tiene que ver mucho con el presente proyecto, puesto que es aquel que nos
ofrece la técnica para hallar el modelo de recomendacion. Machine Learning o también
Ilamada Aprendizaje Automatico, es aquella rama que utiliza un conjunto de patrones para
dar como resultado a una prediccion. Hoy en dia se aplican en los sistemas de
recomendacion y prevision del tiempo atmosférico [18]. También se utilizan en diversos
sistemas ERP, los cuales buscan mejorar las decisiones de las empresas.

Estructura de Machine Learning:

Existen diversas técnicas de ML, como el Aprendizaje Supervisado, No Supervisado y
Refuerzo [19]. Arthur Samuel, considerado como pionero de ML, describe a la presente
rama de la IA como “el campo de estudio que da a las computadoras la habilidad sobre
algo para lo que no han sido explicitamente programadas” [19]. En la figura 1 se puede

apreciar los diferentes tipos de aprendizaje.



Aprendizaje -Clasificacion

Supervisado -Regresion

-Clustering. Aprendizaje
-Reduccion No
Dimensional. Supervisado

Aprendizaje -Navegacion Robdtica.

Reforzado

Fig.1. Los diferentes tipos de aprendizaje.

Técnicas de Machine Learning

Aprendizaje Supervisado

-Tareas de Aprendizaje.
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En este tipo de Machine Learning, el agente examina los datos de entrada y salida.

Asimismo, encontramos dos tipos de algoritmos; regresion y clasificacion [19]. Existen

algoritmos de regresion y clasificacion, se han mostrado los tipos en la figura 2 y 3

respectivamente:

Algoritmos de
Regresion

Lineal Polinomial
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Fig.2. Los tipos de algoritmos de regresion.

Algoritmode |l
Clasificacion

Regresion Logistica

Vectores de
Soporte

K-Vecinos

Fig.3. Los tipos de algoritmo de clasificacion.
Algoritmo de Regresion
Regresion Lineal

Es uno de los algoritmos mas utilizados en ML, debido a su facilidad de uso
en los campos donde se desarrollan [19]. Este tipo de regresion puede llegar a ser
simple, sin embargo el modelo es muy rapido, pero para que esto se cumpla, debe

tener una relacion lineal los datos de entrada y salida.
Representacion

Se basa en determinar una variable dependiente, teniendo en cuanta a la

independiente Esta técnica esté representada por la siguiente ecuacion [19]:
h(x) = bo + b1x1 + bzxz + b3x3 e
Donde:

-b; : Son los pardmetros que recibe el modelo para el proceso de

entrenamiento.
-x; . Son las intersecciones que representa con el punto de interseccion.
Regresion Polinomial

Es de gran utilidad cuando la regresién anterior no puede adaptar los
suficientes por algin motivo no lineal, tiene la finalidad de aumentar el porcentaje
de prediccion del resultado [19]. A diferencia del anterior, obtiene curvas mucho
mas precisas gracias a su ecuacién de grado [19].

Representacion

Este tipo de regresion tiene una ecuacion diferente, ya que le agrega un grado
n que le permite mejorar el resultado a uno méas exacto. La ecuacion es la siguiente
[19]:

h(x) = bo + b1x1 + blez + b3x13 o
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Algoritmo de Clasificacion
Regresion Logistica

Este tipo de regresidn se utiliza en los algoritmos de clasificacién, son aquellos que nos
permiten predecir una conclusidn o resultado de una variable [19]. Del mismo modo, este
tipo de regresion se basa en él, concepto de Odd, el cual es la probabilidad que pueda o no
suceder un hecho. Asimismo, la regresién logistica (RL) tiene la finalidad de encontrar

una relacién entre las variables independientes y dependientes [19].

Representacion

Como ya se habia mencionado anteriormente, RL se basa en la funcién de Odd, el cual
su funcion es determinar el porcentaje de posibilidad de que la consecuencia pueda suceder,

a continuacion, se mostrara la ecuacion respectiva [19]:

0dd = —-
1-P

Asimismo, la funcién mostrada puede ser modificada para representarla en una ecuacion
similar a la Regresion Lineal Simple, se denomina funcion Logit [19]:
Z=wlx = wy + wyx; + Wox, + Waxs ...
K-Nearest Neighbors
Es aquel algoritmo de tipo clasificador, el cual su caracteristica principal es que su
aprendizaje se basa en los datos de test, después de que se haya realizado una memorizacion
de los datos de entrenamiento, a diferencia de otros, que aprenden directamente con los datos
del entrenamiento. K-Soporte se denomina “Algoritmo Vago”, puesto que solucionan varios
problemas en el mismo momento [19].
Representacion
Este tipo de aprendizaje supervisado, tiene como parte de su nombre la letra “K”, la cual
es el namero de criterios para la clasificacion por caracteristicas, asimismo lleva circulos

blancos y negros como clasificadores para los elementos [19], asi como se muestra en la

figura 4.
K=3
K=2
K=1
vl
@ v
LI *
° 2 ®
® ‘ +
® o
@

Fig.4 Representacion del algoritmo K-Nearest Neighbors [18].
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Vectores de Soporte
Es un algoritmo de clasificacion discriminatorio que hace uso de un espacio N-
Dimensional, donde N es la cantidad de variables independientes que puede tener. Tiene la
finalidad definir un Hiper-Plano, el cual es la frontera de decision que permite clasificar los
datos ingresados [19]. Vectores de Soporte (VS) se diferencia de los otros algoritmos, puesto
que una de sus virtudes es una mayor precision de costa a costa.
Representacion
Asi como se muestra en la figura 5, en el Hiper-Plano se encuentran los VS en cualquier
posicion del grafico, asimismo, se definen los margenes, tanto x; como x,. La solucion
Optima en este algoritmo es maximizar la distancia entre las dos lineas paralelas, este valor
se le llama “margen” [19].
Margen
Vectores Soporte

Limite de Decisién
wix=0

y Hiperplano
Hi

Npeiplano positivo
negativo

wix=-1 wix=1

X;
Xy Hiperplano de méximo margen

Algunos hiperplanos posibles

Fig.5. Representacion de los vectores de soporte en un gréfico [19].
Aprendizaje No Supervisado
Es aquel tipo de aprendizaje que evalla datos con la intervencion de una persona,
mayormente se utiliza en los sistemas de recomendacidn, puesto que su procesamiento se
basa en recolectar datos que tienen caracteristica en comln para recomendarlos. Asimismo,
este tipo de aprendizaje tiene dos algoritmos, Agrupamiento (Clusteting) y Reglas de

Asociacién [19], asi como se muestra en la figura 6.

Aprendizaje No
Supervisado

Agrupamiento o
Clustering

Reglas de Asociacién

Fig.6. Los métodos del aprendizaje no supervisado.
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Clustering

Es aquel método no supervisado que consiste en tener grupos de elementos con
caracteristicas diferentes. Este tipo de agrupacion se utiliza mayormente cuando no
hay informacidn suficiente acerca de los parametros o areas que pueden existir [19].
Los datos obligatorios que necesita el Clustering para desarrollar su analisis, es la
definicidn previa de su vector de caracteristicas [19].

K-Means
Definicion y procesamiento
Es uno de los algoritmos mas populares de Clustering, debido a su facilidad
de implementacién. K-Means define el procesamiento de los datos basado en
sus caracteristicas para determinar un elemento relacionado a las
especificaciones seleccionadas [19]. El presente algoritmo se basa en encontrar

n grupos, se utiliza cuando no se sabe exactamente el nimero exacto de particion

del agrupamiento [19].

Representacién
K-Means tiene una funcién de coste llamada Distortion cost function, aquella
que se encarga en distribuir los datos y examinar si hay o no una relacién entre
los elementos [19]. Este algoritmo mayormente divide a su conjunto de datos en

prueba, asi como se muestra en la figura 7 y 8.

e K o 0

7 oXyp @ X, 0%, X,

(RS % &gy

5

4

31 o,

24 exgex,
.

1K X, ex,

X X

123456788910 N0 5

Fig.8. Representacion de K-Means de dos grupos [19].
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Chain-Map
Es un algoritmo simple, ya que no necesita de mucha informacion acerca de
las relaciones que existen en los elementos [20]. Su procesamiento se basa en
relacionar elementos o clases para seleccionar cual es el mas dptimo para
solucionar un problema [20]. Esta técnica de agrupamiento mayormente se utiliza
en histogramas para detectar que un valor significativo de alguna clase, asi como

se logra apreciar en la figura 9.

Fig.9. Estructura de Chain-Map [20].
Representacion

La representacion de este algoritmo, se basa en agrupar x que son las clases
que estan dentro de un grupo, las cuales estan siendo evaluadas con el objetivo de
ver la méas optima para el desarrollo del problema, a continuacion se mostrara la

ecuacion matematica del presente algoritmo [20].
di,dy . diyq o digq
Algoritmo Pan

Este algoritmo fue creado por Kaufman y Rousseeuw en 1990, sus siglas
significan “Partitioning Around the Medoid”. Esta dividido en BUILD y SWAP,
la primera se encarga de la seleccién de los objetos, con la finalidad de encontrar
una mejor dissmilaridad [21]. Por otro lado, SWAP se encarga de buscar una
seleccion de meddides al compararlos con los demés. Como el algoritmo anterior,

[Tl [T

consta de dos variables: “x” junto con “y” [21].
Representacion
La representacién de este algoritmo se define en un hiperplano, como se
menciond anteriormente se definen dos conglomerados después de haber dado los
objetos. Luego se colocan de acuerdo a la distancia de dissmiliaridad para

relacionarlos en grupos. A continuacion, en la figura 10, se demuestra



21

gréaficamente el comportamiento de los grupos en este algoritmo [21].

Fig.10. Comportamiento de Pan [21].

Algoritmo Clara

Sus iniciales significan en ingles Clustering Large Applications que significa
Agrupacion de grandes aplicaciones [21]. Este algoritmo nacié con la finalidad
de generar grandes grupos de datos, tanto asi que pueden funcionar con un
méximo de 100 objetos. Este algoritmo tiene dos etapas, la primera parte se
encarga de seleccionar una muestra y la segunda en asignar los elementos fuera
de la muestra [21].

Representacion

Como ya se habia mencionado anteriormente, técnica se utiliza en datas
grandes, pues se definen x junto con y para generar los objetos, “x” define al valor
que toma el centro de las abscisas, la variable “y” se centra en el valor que tomara
el punto de los ejes ordenados [21]. A continuacion se mostrara la figura 11 para

un mejor entendimiento del presente algoritmo [21].

0 20 40 60 80

40
|

Fig.11. Gréfico acerca del comportamiento de Clara [21].

Reglas de Asociacién

Es un método que sirve para encontrar la relacion de varios items en un
contexto [22]. Hace tiempo fueron inicialmente creados por Agrawal que tenia

como finalidad obtener informacion para la compra de sus productos. El objetivo
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del presente tipo de aprendizaje no supervisado (Reglas de Asociacion - RA) es
proporcionar informacién al usuario sobre diferentes patrones o relaciones que
tienen los datos [22]. Se basa en diferentes reglas para hacer ello, una regla es
aquel patrén que cumple cierto requisito en los datos.
Apriori
Es aquel algoritmo que tiene como finalidad captar la relacién de los grupos.
Este algoritmo fue disefiado para encontrar informacién que a simple vista no se
puede apreciar, sino que necesita de un analisis para dar un resultado [22]. Otra
de sus caracteristicas es que examina todos los conjuntos que existen de la data
[22]. Apriori pertenece a los métodos de RA, puesto que va a encontrar reglas
entre los datos registrados para enlazarlos con algun fin.
Estructura
El presente algoritmo se basa encontrar las diversas relaciones que pueden
tener los datos. Es decir, si hay n elementos, se encuentran las conexiones que
tienen ellos, agrupando los elementos [23]. Este algoritmo a veces puede llegar a
ser muy complejo, puesto que se tiene que tener bastante cuidado en el analisis o
los conjuntos que se arman [23]. A continuacién se mostrara la figura 12 que trata

acerca del funcionamiento que realiza el presente algoritmo.

{ab} {oc} {od) {ae o<} {na} {be {ca) {co) {de

{obc}{obai{ove) {ocdiface} {ode}  {oed){oce)  {bae}  {cae}

Fig.12. Estructura légica de Apriori [23].
Frequent Pattern Growth
Es uno de los algoritmos mas populares. Tiene como funcionalidad recorrer a

toda la base de datos al igual que el anterior algoritmo presentado, en la primera

iteracion ordena los datos de acuerdo a su frecuencia, mientras que en la segunda
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iteracion construye la estructura FP (Frequent Pattern Tree), esta base guarda todos
los datos de forma resumida de los datos mas frecuentes [24]. Una de sus
principales caracteristicas es que minimiza el almacenamiento de los datos

originales para guardar mas frecuencias encontradas [24].
Estructura

Frequent Pattern Growth maneja dos de estructuras diferentes, aunque cada uno
tiene sus ventajas, los dos tienen la finalidad de encontrar lazos entre los elementos
de los datos [24]. FP-Tree ocupa menos espacio en el almacenamiento de la base
de datos, mientras que P-Tree es mucho mas rapido en cuanto a su funcionamiento
[24]. A continuacion, en la figura 13, se mostrara una estructura sobre como trabaja

el presente algoritmo.

fD[L‘I» e —> | FP-Growth

P-Tree FP-Tree

Fig.13. Comparacion de Estructuras [24].

Classification Based on Associations
Clasificacion basada en asociaciones fue uno de los primeros algoritmos
creados del tipo de aprendizaje no supervisado, se desarroll6 alrededor de los afios
1998-1999, este algoritmo se divide en CBA-RG y CBA-CB [25]. Tiene el
propdsito de analizar los diferentes procesos de clasificacion basandose en las
reglas de asociacion [25].
Estructura
Como se menciono anteriormente el presente algoritmo se divide en dos partes:
1)CBA-RG: Se encarga de asociar y calcular que todas las reglas
establecidas, cumplan con los pardmetros establecidos. Este paso se encarga

de generar el conjunto de CARs [25]. Tiene como datos de entrada al conjunto
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de datos, reglas que se aplicaran, umbral de soporte y confianza minimo.

2) CBA-CB: Luego de haber generado el conjunto de elementos, este sub-
algoritmo se encarga de ordenar las reglas de mayor confianza hasta la menor
[25], con la finalidad de encontrar la mayor relacion en base a la confianza de

los datos analizados
Eclat

El presente algoritmo se basa en encontrar las principales relaciones de los
elementos dados [26]. Es considerado simple, su procesamiento se basa en las
proyecciones verticales, puesto que utiliza una estructura de datos denominada
matriz de ocurrencia vertical [26].

Estructura

Su estructura se basa en cinco actividades que realiza Eclat. El primero realiza
la construccién de la matriz vertical, el segundo realiza la generacion de las
proyecciones verticales, asimismo, el tercero se basa en la bldsqueda de las
relaciones que tienen los elementos, la cuarta actividad es la generacion de las
reglas de asociacion [26]. Por Gltimo, realiza una exploracién exhaustiva para
mejorar las reglas ya definidas anteriormente [26].

Matriz de Confusion
Es aquella herramienta que nos ayuda a evaluar el modelo de Inteligencia Artificial. Se
evallan tanto los valores predichos, como reales. El contenido que tiene este evaluador es un
conjunto de valores que contabilizan [27]. Su estructura se asemeja a una matriz cuadrada de
dimensién Filas (M) x Columnas (M), M es el nimero de clases que se esta considerando [27].
Tiene como finalidad dar una perspectiva completa de todo lo bueno y malo en el modelo
generado [27].
Evaluacion de Parametros
La Matriz de Confusion utiliza diversos criterios de evaluacion, a continuacién se mostraran
algunos de ellos:
-Precision: Es aquel porcentaje con predicciones positivas correctas. Su célculo es el siguiente:
d/(b+d). [27]
-Exactitud: Es un porcentaje de la exactitud que ha tenido el modelo en la prueba, su célculo es:
(a+d)/(a+b+c+d). [27]
-Recall: Es aquel porcentaje de sensibilidad que ha tenido el modelo en caso haya tenido positivos

detectados. Su formula es: d/(d+c). [27]

-Specifity: Es la especifidad en caso haya detectado valores negativos, su calculo es: a/(a+b). [27]
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Normas de ISO

Hoy en dia, las organizaciones necesitan demostrar al cliente que los servicios o productos
que ofrecen son los mejores, es por ello que nace este conjunto de estandares que tienen la
finalidad de certificar a la empresa que esta siendo evaluada si cumple o no los requisitos para
ser constatada en la norma ISO (Internacional Organizacién para la Estandarizacién) [28]. Para
la certificacidn de estas normas se necesita una auditoria, donde se evalla a la organizacién con
ciertos criterios sobre sus articulos o servicios. Parsowith (1999) define a la auditoria como una
actividad procesada, donde se examinan procedimientos establecidos en una empresa [28]. Y
aungue la primera norma ISO fue lanzada hace mucho tiempo, estas normas han ido
evolucionando, a continuacion se mostraran algunas en la figura 14:

Fig.14. Las principales normas ISO.

Norma
ISO 25010

Norma Norma
ISO 14001 ISO 19011

Norma ISO 25010
Es aquella norma que forma parte del grupo de 1SO 25000, tiene como finalidad certificar
la calidad y usabilidad de un determinado producto [29]. Esta agrupado por ocho
caracteristicas que estan conformadas por caracteristicas tanto estaticas, como dinamicas.
Principios
La ISO 25010 cumple ciertos principios que busca asegurar el cumplimiento del
software, algunos de ellos son:
1. Las pruebas demuestran la presencia de defectos: Permite visualizar los fallos que tiene

el software, asi estén ocultos. [29]
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2. Las pruebas exhaustivas no existen: No se examina completamente el software. [29]
3.Pruebas tempranas: Mientras mas rapido se determinen los defectos, mucho mejor. [29]
4. Agrupacion de defectos: Los errores deben identificarse por grupos o areas. [29]

5. Paradoja del pesticida: Se realiza un bucle de pruebas, para examinar los errores mas de
una vez. [29]

6. Las pruebas dependen del contexto: Los examenes se realizan teniendo en cuenta el area

en la que se esta ejecutando. [29]

7.Falacia de ausencia de errores: La deteccion de errores no sirve, en caso el software no

cumpla ciertas expectativas. [29]
Enfoque de pruebas
Algunas de las pruebas que realiza la norma ISO 25010 son las siguientes:

1.Pruebas Unitarias: Maneja a los médulos como uno solo para realizarle las pruebas

correspondientes. [29]
2.Pruebas de Integracién: Relaciona programas para identificar errores. [29]
3.Pruebas de Regresién: Verificar si los cambios realizados tienen defectos. [29]

4.Pruebas de Carga: Examinar el tiempo de respuesta entre procesos o transacciones. [29]
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Tipo de investigacion

En este documento, se hizo uso de la investigacion aplicada, ya que esta enfocada en resolver
un problema practico y proponiendo como solucidn un sistema de ventas web con un modelo de
recomendacion, ademas de conseguir nuevos conocimientos acerca de reglas de asociacion. Este

tipo de investigacion concluye diversos resultados que son importantes para las aplicaciones en

organizaciones o sistemas, asimismo, desarrolla ideas y las convierte en algo operativo [30].

Meétodos de investigacion

TABLA |
METODOS DE INVESTIGACION

Método

Sustento por el cual sera empleado en la investigacion

Analitico

Se aplicd este método al analizar los datos del negocio donde se desarrolla la
problemética. Este tipo de método consiste en separar el objeto de estudio con la
finalidad de indagarlas por partes. [31]

Sintético

Se sustento el uso de este método, ya que nos ayudard a relacionar datos con la
problemaética, para mejorar el resultado. Este método afiade todas las partes del
objeto de estudio para indagarlas en forma general [31]. Se ha seleccionado una sola
metodologia para el desarrollo del presente proyecto.

Deductivo

Se aplicd este tipo de método, porque el desarrollo consiste en la solucién de la
situacion problemética. El presente método se basa en verificar el anlisis de los
datos para luego aplicarlas en los resultados. [31] En el contexto del proyecto, se ha
buscado una solucidn para el mal momento econdmico de la ferreteria.

Inductivo

Se sustento el uso de este tipo de método, ya que como propuestas de solucion se
esperan los resultados esperados. Este método inicia con un estudio de la
problemética para luego estudiarlas como fundamentos en el desarrollo [31]. El
presente proyecto buscé mostrar el resultado de los objetivos.

TABLA I
TECNICAS DE INVESTIGACION

Técnicas Instrumentos

Recoleccién de datos -Reportes y gréficos.

Observacion

-Ficha de observacion
-Entrevista

Evaluacién -Lista de cotejo.

Anélisis de documentos -Reporte y graficos.
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Metodologia de desarrollo

En la presente investigacion se hizo uso de la metodologia CRISP-DM para la técnica de
recomendacion de inteligencia artificial y la aplicacion de ventas web, ya que este proyecto
tiene como objetivo encontrar diversas estrategias para mejorar la venta de productos en una
plataforma web en base a un analisis de datos del negocio.

La metodologia CRISP-DM consta de seis fases, las cuales abarcan desde la construccion
del modelo de recomendacion, como el despliegue que vendria a ser la aplicacion web [32] [33].
Seguidamente se describira cada una de ellas para justificar su uso.

-Comprension del negocio: Es aquella parte donde se conocid a la ferreteria, y también se
entendi6 el problema econémico que estaba atravesando, de manera gréafica y textual.

-Comprensidn de datos: Es aquella fase donde se recolect6 todos los datos para verificar su
tipo y el proposito que tenian en la ferreteria.

-Preparacion de datos: En la presente fase, se prepararon todos los datos, es decir, se
agruparon a través de una estructura para la construccién del modelo de recomendacion.

-Modelado: En esta fase se construye el modelo de recomendacién de los productos de la
ferreteria.

-Evaluacion: En esta fase se examiné todo el modelo de recomendacion propuesto y se saco
un promedio general para saber la precisidn de dicho modelo construido.

-Despliegue: Para este punto, se cred la aplicacion web donde se integré el modelo de

recomendacién generado anteriormente.
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Resultados y discusion

Resultados:

En primer lugar se determind la técnica de Machine Learning mas adecuada para implementar
el modelo de recomendacidn en la ferreteria; para esto, se pusieron a prueba tres técnicas de Reglas
de Asociacion, las cuales eran Apriori, FP Growth y FP Max, puesto que para los autores Johny
Torres y Cristian Abad, eran las més utilizadas y conocidas [34]. Primero se puso empleo utilizas
un nimero promedio como parametro para evaluar las tres técnicas, para luego evaluar las métricas
de calidad, confianza y soporte. En la técnica Apriori se utilizé una métrica de 0.0055, esto con la
finalidad de encontrar la mayor cantidad de grupos. Por otro lado en la técnica FP Growth se utilizo
una meétrica de prueba de 0.055 también. Mientras que en FP Max se utilizé dicho nimero ya
mencionado anteriormente. En las pruebas de métricas se obtuvo lo siguiente

TABLA 1l
CUADRO COMPARATIVO DE TECNICAS DE REGLAS DE ASOCIACION

Técnicas / Apriori FP Growth FP Max
Indicadores
Tiempo de ejecucion.

o 0.474 segundos. 0.309 segundos. 0.409 segundos.
(Eficacia)
Confianza 229 grupos. 229 grupos. 188 grupos.
Soporte 246 grupos. 246 grupos. 188 grupos.
Lift 243 grupos. 244 grupos. 188 grupos.

De acuerdo a los resultados obtenidos (TABLA 1), el mas eficaz fue FP Growth, teniendo menos
tiempo de ejecucion con 0.309 segundos, mientras que Apriori y FP Max obtuvieron 0.474 y 0.409
segundos respectivamente. Por otro lado, en la precision, se demostr6 que FP Growth muestra mas
resultados que FP Max con més precision. Del mismo modo, el segundo y tercer algoritmo utilizaron
el mismo nivel de precision. Por ltimo, en cuanto a la cantidad de recomendaciones, FP Max mostro
mucho menos, a comparacion de los dos FP. Se concluy6 que para el modelado se trabajard con FP
Growth y con una métrica de confianza, ya que es mucho mas eficiente y muestra mas

recomendaciones.
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Luego de esto, se generd el modelo de recomendacion utilizando los datos de la ferreteria y la
técnica seleccionada, para esto se tuvo que primero realizar una limpieza de datos para verificar si
hay o no datos nulos, sin embargo, no se encontraron datos inconsistentes, esto debido a que la data
que se empleo en la presente investigacion era real y ya estaba validada por parte del software que
maneja la organizacién. Por otro lado, se seleccionaron los registros que iban a ser parte de la
construccion del modelo de recomendacion, teniendo alrededor de 208535 filas, para luego eliminar
las columnas que no aportaban mucho en la generacion del modelo. Por consiguiente, se reestructuro
a los datos de una matriz, donde las filas eran productos y las columnas eran ventas para luego
verificar su integridad. Por ultimo, se construy6 el modelo de recomendacion con un minimo de
0.0001 para lograr encontrar muchas mas recomendaciones posibles. Por Gltimo, se gener6 el modelo
de recomendacion con la siguiente linea de codigo, el cual nos arrojé 56000 filas como se puede

apreciar en la figura 4.

Fig.4. Modelo de recomendacion.

Luego de haber obtenido el modelo de recomendacidn, se tuvieron que poner a prueba mediante
un cuadro de verificacion con puntajes, asi como se muestra en la tabla V.
TABLA IV
TABLA DE EVALUACION DEL MODELO
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Meétricas / Totales FP Growth
Tiempo de ejecucion. (Eficacia) 4500 segundos.
Confianza (Calidad) 80%.
Promedio de confianza 90%
Promedio de Soporte 0.00016%
Promedio de Lift 102 %

Total de reglas 56216 reglas.
_ 271,126
Total de recomendaciones ]
recomendaciones.

Como se puede observar en la tabla 1V, se pusieron las métricas de confianza para la construccion
del modelo, el cual nos arrojé un total de 56216 reglas, por otro lado, en las recomendaciones nos
brind6 un total de 271,126 recomendaciones

Asimismo, se construy6 una aplicacion web de ventas que integre el modelo de recomendacion
generado, el cual fue implementado con en el lenguaje de programacion Python, asi como Flask para
administrar las rutas y vistas de HTML con los archivos de Python, del mismo modo se construyo
con controladores y vistas. Para la construccion de dicha aplicacion web se declararon requerimientos
funcionales y no funcionales:

e Inicio de sesion de usuario.

e  Registro de usuario.

e Ingresar la ubicacidn del cliente.

e  Listar productos.

e  Busqueda de productos.

e  Ver producto.

e  Afiadir un producto.

e  Listar carrito de compras.

e  Modificar la seleccién de un producto.
e  Listar promociones.

e  Filtrar productos por rango de precios menor.
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e  Filtrar productos por marca.

e  Filtrar productos por rango de precios mayor.

e  Ordenar lista de productos por precio descendente.
e  Ordenar lista de productos por precio ascendente.
e  Ordenar lista de productos por nombre ascendente.
e  Ordenar lista de productos por nombre descendente.
e  Listar los altimos productos vistos.

e  Listar los productos mas vistos.

e  Registrar la venta.

e  Historial de compras.

e  Buscar productos recomendados.

e  Listar productos recomendados.

Por otro lado, como se mencion6 anteriormente, se ha definido no funcionales, los cuales son:
e La aplicacion web debe soportar la grande concurrencia de usuarios de manera
diaria.
e Los mensajes de los errores deben ser informativos y claros para el usuario.
e  Laaplicacion web debe tener un formato responsivo.

e Laaplicacion web tiene que poseer interfaces graficas armoniosas para el usuario.

A continuacion se mostrara en la figura 16 la pagina principal de la aplicacion web que sera la
vitrina del sistema de recomendacion de productos de cierta categoria de la ferreteria.

Olopez&Cia Productos Promasiones Nusvos amzamientos. nicin sesi [

Buscar producto

Lo dltimo que se vio6

e

UNION PVC C-10 3/4" 5/P CJA X 200 (BOL50) PLASTICA ADAPTADOR PVC UPR 1/2" CAJAX2000 BOLX200 KOPLAST
5/065 /008

Lista de productos
Fig. 16: Pagina principal de tienda en linea.
Del mismo modo, se ha construido una plataforma web para que el encargado de ventas que tiene
la ferreteria pueda verificar el apoyo que hizo el modelo de recomendacién en el sistema web en el

proceso de ventas de la ferreteria, a continuacion en la figura 17 se puede observar de mejor manera
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el internet construido. Se han construido dos reportes donde se pueden ver el sub total por producto
vendido y los montos vendidos por productos recomendados / no recomendados.

v @ Nownpesans Iy r— X @ wsMenodNothiowed X+ - o x
€ 3 @ ANosuguo 104043163 admintotalvias *  DIe® !

Lopezy Cia SAC o

Descripcion Importe (S/)
SUMA TOTAL DE VENTA DE PRODUCTOS NO RECOMENDADOS 21.35

SUMA TOTAL DE VENTA DE PRODUCTOS RECOMENDADOS 7.64

TOTAL DE VENTAS POR PRODUCTOS NO RECOMENDADOS/RECOMENDADOS

® SUMA TOTAL DF VENTA DE PRODUCTOS NO RECOMENDADOS @ SUMA TOTAL DE VENTA DE PRODUCTOS RECOMENDADDS

| P suscar SAH 8 " @ 9 Bl Axoew 0 W

Fig. 17 Vista del segundo reporte de la plataforma web.

En la figura 18, se muestra la vista propia del producto, la cual nos ofrece informacion del mismo,
como iméagenes, descripcion y precio. Ademas, nos lista las valoraciones si en caso tuviera el

producto vy la lista de recomendacion de los articulos.

OLOpeZ&CIG d i Nuevos | tos Iniciar sesién m
NIPLE PVC 1/2" X 2"
TRANSFORMADO
S/ 0.25
Productos recomendados
CODO PVC 90 5/P 1/2" e TEEPVCC-101/2" S/P
. CAJX1000 BOLX100 KOPLAST . . CAJAXB0O BOLX80 KOPLAST
5/034 g L $/0.15

Fig. 18: Pagina web de la vista de un producto.

El carrito de compras nos ofrece una lista de todos los productos agregados, ofreciéndonos datos
de todos los articulos, como precios y cantidades. Del mismo modo, nos dice cuanto es el subtotal
de la compra que se hara.

Cuando procesamos la compra, nos ofrece la posibilidad de seleccionar como queremos obtener
los productos pedidos, se puede retirar en tienda o también se puede despachar a domicilio. Ademas

que se registran otros datos, como lo son region, ciudad, direccidn y nimero de vivienda.
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Por otro lado, después de hacer clic en “procesar compra”, nos redirige a realizar el pago con
tarjeta, siendo este Ultimo solo una simulacion con datos propios que puede tener el titular y sus
documentos. En esta interfaz se puede pedir, boleta o factura, en caso sea factura se tendra que
colocar el RUC de la organizacion, y si fuese lo contrario, solamente nombres y apellidos del cliente.

Aunque para realizar todo el proceso de venta, el usuario tiene que estar registrado en la aplicacion
mediante el formulario de inicio de sesion, una vez iniciado se podré registrar facilmente la venta.

TABLAV

INDICADORES DE APLICACION WEB

Indicadores Resultado (Promedio)

-Index: 900.94 milisegundos.
) -Lista de productos: 2.00 segundos.
Velocidad de carga ) ) -
-Lista de promociones: 13.10 milisegundos.

-Carrito de compras: 10.04 milisegundos.

-Index: Ninguno.
Tiempo medio -Lista de productos: Ninguno.
entre fallas. -Lista de promociones: Ninguno.

-Carrito de compras: Ninguno.

-Index: Ninguno.
Cantidad de -Lista de productos: Ninguno.
errores. -Lista de promociones: Ninguno.

-Carrito de compras: Ninguno.

-Buscar producto: 9.38 milisegundos.

) ) -Agregar producto: 8.21 milisegundos.
Ratio de tiempo en ) .
-Editar producto: 9.37 milisegundos.
cada proceso. o N
-Eliminar producto: 9 milisegundos.

-Registrar compra: 2 segundos.

Finalmente, se validd la aplicacion web mediante la norma ISO 25010, se tuvieron que realizar

tablas con respecto al area que abarcaba la norma, a continuacion se detallaran las mismas.

Adecuacion funcional:
TABLA VI

INDICADORES DE ADECUACION FUNCIONAL
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CARACTERISTICA

CUMPLIMIENTO

Adecuacion funcional:

Es aquella representacion de la
capacidad de la aplicacion web para
cumplir las necesidades del usuario
y del negocio. Esta caracteristica se
divide en tres partes:

1. Completitud funcional.

2. Correccién funcional.

3. Pertinencia funcional.

1. Se logré cumplir con los
requerimientos esenciales de un
carrito de compras, de manera
que sea sencilla para el usuario.

2. El software construido
logra manejar los errores de
manera que el usuario pueda
evitar  cualquier fallo al
momento de realizar su compra.

3. Se

requerimientos que le permite

realizaron

al usuario tener un control de su
cuenta, como puede ser una

recuperacion de contrasefia.

Eficiencia de desempefio:

TABLA VII
INDICADORES DE PORTABILIDAD

CARACTERISTICA

CUMPLIMIENTO

Eficiencia de desempefio:

Es aquella aptitud del producto de
poder ser transferido de forma
efectiva a otro tipo de hardware de
donde estd  construido.  Esta
caracteristica se divide en tres partes:

1. Adaptabilidad.

2. Facilidad de
instalacion.

3. Capacidad de ser

reemplazado.

1. El producto es capaz de
poder ser transferido a cualquier
sistema operativo que se pueda
conectar a un navegador web.

2.El software construido no
requiere de instalacion en un
hardware, puesto que es una
aplicacion web que estd en los
navegadores.

3. El producto construido ha
cumplido con los
requerimientos principales del

negocio, de manera que es muy
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poco probable que sea
sustituido.

Seguridad:

TABLA VIII

INDICADORES DE SEGURIDAD

CARACTERISTICA

CUMPLIMIENTO

y de

partes:

Seguridad:
Es aquel mddulo que se encarga
de proteger los datos de los usuarios

la aplicacion web. Esta

caracteristica se divide en cinco

Confidencialidad.
Integridad.

No repudio.
Responsabilidad
Autenticidad.

o M N

1. La aplicacion web
protege la informacion ante
el acceso a los datos no
autorizado.

2.  Del mismo modo,
previene  accesos  para
modificacion o eliminacion
de datos.

3. Las acciones del
usuario se guedan
ampliamente impunes,
debido a que se realiza una
alta prevencion de los
mismaos.

4. Laaplicacién no se
presta para usar de una
forma malintencionada los
datos que el usuario inserta.

5. El software permite
el inicio de sesion de cada

usuario.

Compatibilidad:

TABLA IX

INDICADORES DE COMPATIBILIDAD




37

CARACTERISTICA

CUMPLIMIENTO

Compatibilidad:

Es aquel médulo que sirve para
verificar si dos softwares pueden
intercambiar  informacion.  Esta
caracteristica se divide en dos
partes:

1. Coexistencia.
2. Interoperabilidad.

1. El producto no
depende de otro software
que no tenga que ver con
el sistema en linea y la
recomendacion.

2. Por otro lado, el
sistema en linea
construido  si  puede
intercambiar informacion
mediante otra

computadora.

Capacidad de interaccion:
TABLA X
INDICADORES DE USABILIDAD

CARACTERISTICA CUMPLIMIENTO

Usabilidad: 1. El software se
Sirve para evaluar el uso de la realizd bajo ciertos

aplicacién web con los usuarios. requerimientos que el

Esta caracteristica se divide en seis usuario  necesitaba al

partes: navegar por una tienda
1. Reconocimiento web.

de la adecuacion. 2. El uso de la app

2. Aprendizabilidad. €S muy practico que

3. Operabilidad permite  al  usuario

4. Proteccion frente aprender de su uso.

a errores de usuario.
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usuario.

usuario.
8. Auto-
descriptividad.

7. Asistencia

5. Involucracion del

6. Inclusividad.

al

3. La app suele ser
muy sencilla en procesar
compra.

4. La  aplicacion
protege a los usuarios de
los errores.

5. El proceso que se
tiene para completar una
compra es Ssumamente
sencillo.

6. El sistema puede
ser utilizado por
cualquier persona que
pueda  visualizar la
pantalla.

7. El sistema
contiene mensaje frente a
errores.

8. El sistema tiene

un manual de usuario.

Eficiencia de desempefio:

TABLA Xl

INDICADORES DE COMPATIBILIDAD

CARACTERISTICA

CUMPLIMIENTO
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Eficiencia de
desempenio:

La presente area abarca
el aprovechamiento de los
recursos de la pégina web.
Esta caracteristica se divide
en tres partes:

1. Comportamiento
temporal.

2. Utilizacion de
recursos.

3. Capacidad.

1. El sistema cumple
eficientemente con los tiempos de
respuesta, librerias y consultas.

2. El software maneja un pequefio
paquete de recursos.

3. El software maneja una alta
capacidad de usuarios

concurrentemente.

Mantenibilidad:

TABLA XIl

INDICADORES DE MANTENIBILIDAD
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CARACTERISTICA

CUMPLIMIENTO

Mantenibilidad:

La presente &rea abarca el
aprovechamiento de los recursos
de la pagina web. Esta
caracteristica se divide en seis
partes:

1. Modularidad.

2. Reusabilidad.

3. Analizabilidad.

4. Capacidad
para ser modificado.

5. Capacidad
para ser probado.

1. Es posible cambiar
la conexion de base de datos
y aplicar los cambios para
todas las consultas.

2. Es posible que una
parte de la aplicacion pueda
ser utilizadas en otro
software.

3. Si el sistema es
utilizado en otras partes de
otra aplicacién, puede tener
impacto si se modifica
alguna funcion.

4. Al trabajar con la
tecnologia MV C, el software
permite  ser modificado
facilmente.

5. El sistema esta
ampliamente dispuesto a las

pruebas correspondientes.

Fiabilidad:
TABLA XIlII

INDICADORES DE FIABILIDAD

CARACTERISTICA

CUMPLIMIENTO

Fiabilidad:

La presente &rea abarca el
aprovechamiento de los recursos
de la pagina web. Esta
caracteristica se divide en seis
partes:

1. Madurez.

1. La aplicacién ha
realizado transacciones en
todos los procesos de
insercion.

2. El sistema estara
alojado en una nube y esta

especialmente hecha para
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2. Disponibilidad.
3. Tolerancia a

que funcione las 24 horas y
siete dias de la semana.

fallos. 3. El sistema es
4. Cantidad de tolerante a fallos dado por el
recuperacion. usuario.

4. La aplicacion

recupera datos insertados en
formularios que el usuario

ya haya pasado.

PROTECCION:
TABLA XIV
INDICADORES DE FIABILIDAD

CARACTERISTICA

CUMPLIMIENTO

Proteccion:
Es aquella sub-caracteristica que
tiene como finalidad evitar

cualquier riesgo contra las personas

y salud.

1. Restriccion
operativa.

2. Identificacion de
riesgos.

3. Proteccion  ante
fallos.

4, Advertencia  de
peligro.

5. Interaccion

segura.

1.  El sistema no propone ningun peligro
contra la persona.

2. El sistema trabaja con protocolos
HTTPS.

3. El sistema no permite ejecutarse en
entornos no seguros.

4.  La aplicacion lanza mensajes de alertas
con interacciones maliciosas.

5. Mantiene integros los datos en todo

momento.
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El modelo de recomendacion se logro integrar correctamente en el sistema web creado,
el cual también fue evaluado mediante la norma ISO como se puede apreciar en los cuadros
anteriores. Por otro lado, en la evaluacion de las tres técnicas para la recomendacion se
comparo la eficiencia y la cantidad de recomendaciones que mostraba como resultado, este

ultimo es muy importante, puesto que el objetivo.
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Discusién

De acuerdo con los antecedentes, hubieron multiples técnicas de reglas de asociacion
para la construccion del modelo de recomendacion, una de ellas era Apriori, la cual se
utilizaba en la empresa ESQUIVIA SEGUROQOS. Sin embargo, en el presente proyecto se
utilizd FP Growth, ya que fue mas eficaz con respecto a la evaluacion de las otras, ya que
obtuvo un tiempo de 0.309 segundos, mientras que la FP Max y Apriori pasaron
ampliamente el 0.4 segundo. Sin embargo, al igual que Apriori, FP Growth nos dio 246
recomendaciones de acuerdo a la métrica de soporte, 229 con respecto a confianza y una
recomendacion por parte de FP Growth con la métrica lift. Entonces, de esta manera esta
tesis confronta el planteamiento de algunos antecedentes mencionados anteriormente,
puesto que establece la construccion del modelo de recomendacidn con reglas de asociacion
y utiliza FP Growth.

Por otro lado, también se logré generar el modelo de recomendacion en base a la técnica
seleccionada de Reglas de Asociacion. Se obtuvo un dataframe con todas las
recomendaciones, en el cual existian antecedentes y consecuentes, pero para poder obtener
a un consecuente se tenia que llamar a todo el grupo de antecedentes, entonces, se construyo
una funcion que logre trabajar este dataframe, de forma que divida un consecuente por cada
antecedente, para asi tener mas recomendaciones. La métrica con la que se trabajé fue
confianza con un porcentaje de 80%, ya que fue la que mas resultados nos dio comparada
a las otras metricas. El dataframe mencionado nos dio 56216 recomendaciones, pero eran
recomendaciones agrupadas, mientras que la funcién que se construy6 para que nos de
recomendaciones “solitarias” nos dio de 271126 recomendaciones.

Con respecto a los otros antecedentes, la mayoria de autores aplicaron un sistema de
ventas web como salida al sistema de recomendacion, algunas de ellas fueron el proyecto
de Albornoz y Walid, de manera que se siguio esa misma forma de trabajo en el presente
proyecto, aungue en el contexto de una ferreteria. Se construyé el sistema de ventas web
utilizando el lenguaje de programacion Python, teniendo como base el patron de disefio
MVC (Modelo, Vista y Controlador). Entonces, de esta manera, el presente proyecto si
concordo con los antecedentes en cuanto a la salida para el modelo de recomendacion. Para

la evaluacion del sistema web, se tuvieron en cuenta la cantidad de errores y el tiempo de
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ejecucion de cada accidn que consulta o inserta a la base de datos, y en todos fue aceptable,
ya que la aplicacion no tuvo ningun error, y el tiempo de respuesta era muy aceptable. Por
otro lado, para la validacion de la norma ISO en el sistema web de ventas, se tuvieron que
analizar todas sus caracteristicas: desde la adecuacion funcional, hasta la fiabilidad,
asegurando cada uno de sus cumplimientos y poniendo la razon de los mismos. En general,
después de esta validacion, la aplicacion cumplio con ser segura, fiable, funcional, ya que
se simplificaron los procesos para que se le pueda hacer mucho mas facil al usuario comprar

en la tienda online.

Conclusiones

Se logro evaluar las técnicas de reglas de asociacion para seleccionar que técnica
utilizar en la construccién del modelo de recomendacién. La técnica seleccionada fue FP-
Growth, ya que permitié una mejor eficiencia al momento de la construccion y ademas

fue la técnica que mas recomendaciones nos dio a comparacion de la FP-Max.

Se construyd el modelo de recomendacion, la cual nos dio una cantidad de 56216
recomendaciones en un dataframe, se tomo en consideracién la métrica de calidad, la cual
nos permitia ver que tan buena era la recomendacion, teniendo en cuenta al antecedente

y consecuente. EI promedio de precision (calidad) fue de 90% de todas las reglas dadas.

Por otro lado, se desarrollé el sistema de ventas web teniendo en cuenta las buenas
practicas que se deben tener, asimismo, se evaluaron los tiempos de cada proceso y
resultaron ser optimos para una aplicacion web. Del mismo modo, se verific6 que no
tenga ningun error al momento de cargar ni procesar alguna solicitud, por la cual se
determind que se construy6 satisfactoriamente el sistema de ventas web para integrar el
modelo de recomendacion construido.

Por ultimo, se logré validar a la aplicacion web con la norma ISO 25010, teniendo en
cuenta las caracteristicas que tiene la norma, como fiabilidad, seguridad, adecuacion

funcional, eficiencia de desempefio y otras mas.
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Recomendaciones

Luego de haber realizado todo el proyecto, se determinaron ciertas recomendaciones que
pueden seguir algunos investigadores en un futuro:

-Se recomienda evaluar si ese necesario el uso de dos técnicas para la construccion de un
modelo de recomendacion, para verificar si mejora 0 no la recomendacion de algan articulo
independientemente del rubro que sea.

-Evaluar la posibilidad de profundizar graficos en POWER BI para un mejor entendimiento
sobre el apoyo al proceso de ventas que esta teniendo la organizacion.

-Se recomienda encontrar la razén de cada recomendacion brindada para un mejor

conocimiento del cliente y de la empresa.
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Anexos

1. Anexo 01: Carta de aceptacion del proyecto:
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En la siguiente imagen se mostrara la carta de aceptacion del proyecto por parte de la

empresa.

O lopez&Cia

Chiclayo, 02 de junio de 2023
CARTA DE ACEPTACION DE PROYECTO DE INVESTIGACION

Escuela de Ingenieria de Sistemas y Computacidn.
Universidad Catdlica Santo Toribio de Mogrovejo.
ASUNTO: Aceptacion del Desarrollo de Proyecto de Investigacion.

Mediante la presente queremos dejar constancia que la empresa ferretera: LOPEZ Y
CIA, con RUC: 20480172150, debidamente representado por el Gerente General:
ADELMO LOPEZ CORDOVA, identificado con DNI 17615545, acepta la realizacion
del Proyecto de Investigacién denominado *SISTEMA DE RECOMENDACION
BASADO EN MACHINE LEARNING PARAAPOYAR EL PROCESO DE VENTAS EN LA
FERRETERIA LOPEZ Y CIA S.AC." del estudiante: EDUAR ENRIQUE TORRES
SEGOVIA, con DNI: 76516092, que actualmente se encuentra cursando el Ciclo VIIl de
la carrera de Ingenieria de Sistemas y Computacién,

Asimismo, autorizé el acceso a los datos e informacion para que dicho estudiante pueda
tener todas las facllidades en el negocio para el desarrollo de su proyecto.

Sin mas por el momento, reciba un gran saludo de nuestra parte.

Adelmo Lopez Cordova
Gerente General

LOPEZ Y CIASAC.
Juan Cuglievan 1881, Chiclayo 14001
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2. Anexo 02: Problema en grafico

El siguiente gréafico describe la situacién que esta pasando la empresa, la cual estd
teniendo un declive de ventas en el afio 2022, frente al afio 2021.

Ventas anuales (S/)
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3. Anexo 03: Cronograma del desarrollo de proyecto
Se ha realizado un cronograma de todas las fases que abarcaria la ejecucién de la tesis siguiendo
como metodologia a CRISP-DM.

CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES PARA LA EJECUCION DE LA TESIS

CURSO
SISTEMA DE VENTAS WEB BASADO EN UN MODELO DE RECOMENDACION DE

TIITULO DE LA TESIS MACHINE LEARNING PARA APOYAR EL PROCESO DE VENTAS EN LA FERRETERIA
“LOPEZ Y CIA S.A.C."

TESISTA TORRES SEGOVIA, EDUAR ENRIQUE

ASESOR DE TESIS MGST. ING. HECTOR MIGUEL ZELADA VALDIVIESO

DiA DE SEMANA PARA LA ASESORIA LUNES

HORA DE ASESORIA 09.00 a.m.

DURACION EN DiAs " 80 dias

Descripcion [ Fase Duracion (Dias) Comienzo % Avance

01 |Comprensidn del Negocio 8 25/08/2023 | 01/09/2023
02 |Comprensidn de los datos 8 01/09/2023 | 08/09/2023
03 |Documentacion 25% 8 08/09/2023 | 15/09/2023 50%
04 |Preparacién de los datos 6 15/09/2023 | 20/09/2023
05 |Documentacion 50% 9 20/09/2023 | 28/09/2023

AVANCE AL 50% 28/09/2023 | 28/09/2023
07 |Modelado 17 28/09/2023 | 14/10/2023
08 |Evaluacion 8 14/10/2023 | 21/10/2023
09 |Despliegue 7 21/10/2023 | 27/10/2023 100%
10 |Documentacion al 75% ] 27/10/2023 | 04/11/2023
11 |Documentacion al 100% 7 04/11/2023 | 10/11/2023

AVANCE AL 100% 10/11/2023 | 10/11/2023

SUSTENTACION FINAL 100%




4. Anexo 04: Entrevista con el duefio de la empresa:

En la siguiente encuesta se entrevisto al gerente general de la ferreteria.

Entrevista al Gerente General de L&C para proyecto de Tesis

1. iCdmo estd actualmente la empresa?
La empresa ferretera esta atravesando bajas ventas, antes se wendian todos los
productos, sin embargo, actualments los productos se guedan en stand-by. Mansjamaos
un sistemna de escritorio trensaccional para registrar nuestras wentas y compras, junto
con sus productos.

2. iCudnto se wvendio en estos dltimos afios?
En el zfio 2022 vendimos 10.248.592,02 de soles, mientras que en el afio 2021, vendimas
19.436.735,35 de soles. Como puades ver, han bajado increiblements las wentas.
Estamas muy preocupados por |3 situacidén que estamos pazando.

3. iCudntos productos maneja la ferreteria?
Actualments manejamos alrededor de 10,000 productos de diferemtes rubros de |z
ferreteriz. Tenemos como datos, mangjamos cuatro almacenes en diversas partes del
pais.

4. Cudntos clientes tiene registrados en su sistema de la ferreteria?
Mamnejamaos 27 000 clientes de nuestras diferentes sucursales, registramos su ciudad,
regidn, direccidn, sexo, facha de nacimiento, etc. en caso sean personas. ¥ si son
emprasas, su rubro que nos compran, ciudad, etc.

5. :iMe podria decir cuantos registros tiene de venta en los dltimos afos?
Manejamos muchos, actuzlmente ya superamos los 10,000 registros en ventas, en los
=fios anteriares hemos tenido alrededar del 32745 documentos en el 2021, mientras
gque en el afio 2022 tenemaos 61642 documentos.

6. iActualmente como manejan su sistema transaccional?
Haoy en diz, el sistema rinde muy bizn, no hemaos tenide problemas de caida 2 pesar de
que nuestrz baze de datos esta en la nube. Trabajamos con ese sistema desde que
hemas iniciado el negocio en el 2013, Aungue solaments tenemaos datos en |2 nube de
los tres Glfimos afios, la data la tenemos en nuestro servidor fisico que tenemaos de

respaldo.

7. ¢Actualmente cudles son los productos que estdn en stand by?
Hay diversos productos que estan en Stand by, sin embargo, los mas me han comentado
mis vendedores y mis trabajadores de almacenes son los productos que estan
relacionados con tuberias y luz.

8. ¢Por qué cree que los productos siguen sobre-stockeados?
Hay clientes que vienen a comprar a la ferreteria y realizan su compra, pero luego
vuelven por otros articulos mas. Es posible que sea por una falta de conocimiento del

cliente o porque simplemente se olvidan, aunque algunos son maestros de obras.




5. Anexo 05: Aceptacion del producto acreditable:

La empresa y el gerente general aceptaron el producto acreditable.

Olopezacio

Chiclayo, 02 de mayo de 2024
CONSTANCIA DE APROBACION DEL PRODUCTO ACREDITABLE

SENORES USAT:
ASUNTO: Aceptacion del producto acreditable.

Mediante la p q dejar ia que la emp LOPEZ Y CIA, con
RUC: 20480172150, debi b i tado por el G te G I: ADELMO
LOPEZ CORDOVA, identificado con DN| 17615545, INFORMA LA VERIFICACION Y
ACEPTACION (APROBACION) DEL PRODUCTO ACREDITABLE DEL PROYECTO
DE TESIS DENOMINADO “SISTEMA DE VENTAS WEB BASADO EN UN MODELO
DE RECOMENDACION DE MACHINE LEARNING PARA APOYAR EL PROCESO DE
VENTAS EN LA FERRETERIA “LOPEZ Y CIA S.A.C.” del estudiante. EDUAR
ENRIQUE TORRES SEGOVIA, con DNI: 76516092, que actualmente se encuentra
cursando el Ciclo X de la de Ingenierla de Sk yCi tacid

L

Agradecemos el apoyo y la colaboracién brindada por el tesista. Estamos seguros que
esta solucitn (Aplicacion web, incluyendo el si de ventas y la parte administrativa
de repories), la cual hemos visto y determinado con fodo nuestro equipo de ventas y
nuestros expertos en almacén sera de gran ayuda para la organizacidn. Es por ello que
Junto con tros directivos de g la, hemos aprobado el producto.

Sin mas por el momento, reciba un gran saludo de nuestra parte,

QP
GERENTE GENERAL

Adelmo Lépez Cordova
Gerente General

LOPEZYCIASAC.
Juan Cuglievan 1681, Chiclayo 14001




