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RESUMEN

Una compania de retail que principalmente comercializa electrodomésticos
dentro del Ecuador, se ha planteado nuevas estrategias comerciales para aumentar
sus volumenes de ventas como lo es; el proporcionar a sus clientes una mejor
experiencia de consumo ofreciendo un mejor producto y/o servicio, aumentar la
proposiciéon de valor mediante una propuesta focalizada y lograr ubicarse a nivel
nacional como lider del sector en el que desarrolla sus operaciones. Esto hace
obligatorio mantenerse a la vanguardia en tecnologia y uso de herramientas o sistemas

inteligentes aplicado al mercado retail.

La empresa realiza campanas de ventas via Sms, WhatsApp, mail y otros
medios digitales, dirigida a todos los clientes posibles. No focaliza las campanas a
segmentos especificos. No considera las temporadas mas adecuadas en las que sus
clientes compran. Este proceso genera pérdida de recursos al aumentar los costos
operativos y por mantener una plataforma de contact center recurrentemente

comunicandose con los clientes para el ofrecimiento de productos.

En el presente proyecto se realizara el entrenamiento, validacion y calibracion
de un modelo de caracterizacién de clientes que genera grupos con caracteristicas
similares utilizando algoritmos de aprendizaje supervisados y no supervisados. El
entrenamiento se realizara identificando las caracteristicas mas relevantes de las
transaccionales de compras de electrodomésticos de los clientes en los diferentes

almacenes de la empresa.
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CAPITULO 1

1. Analisis de la problematica

Segun el Banco Mundial en su publicacién de junio 2021, menciona qué
después de que empezd la situacion critica del COVID-19, la economia en todo el
mundo esta en condiciones de empezar su recuperacion en 2021 luego de una
recesion solida en 8 décadas, no obstante, se estima que el despunte no sera igual
para todas las naciones, ya que las economias mas transcendentales se prevén estar
listas para reconocer un alto crecimiento, aunque algunos paises registran economias

en desarrollo. [1].

Se estima que el crecimiento econdémico en el mundo se activara en un 5,6 % en
2021, y esto correspondera en gran parte a las principales economias de los paises de
Asia y Norte América. Sin embargo, el crecimiento de ciertos paises ha estado
reconocido en alza para 2021, algunos siguen enfrentando la situacion del COVID-19
con sus muchos efectos. Pero el incremento en el 2021, se espera que el nivel del PIB
en el mundo en el 2021 sea de un 3,2% menor a las suposiciones anteriores al COVID-
19, y se estima que el PIB per capita para los paises en desarrollo se conservara
menor a los niveles grandes a priori a la pandemia transcurrido en un periodo amplio.
[1].

Entre las naciones con economias de bajo ingreso, donde el proceso de
vacunacion se ha puesto lento, el crecimiento econdmico se ha detenido, y lo que se
espera es que sea un crecimiento de un 2,9 %. Si no se toma en cuenta la contraccién
del afo 2020, el afio con mayor expansion en pausa en 20 afios seria el 2021. Se
estima que la produccién sea menor que lo trabajado antes del COVID-19 en un 4.9%.
Los paises con una economia menor estan afectados por la inestabilidad y compromiso
debido al mayor castigo por el COVID-19, y aquellos que tienen una economia alta per

capita han disminuido en un periodo de 10 afos. [1].



1.1 Descripcion del problema

El Ecuador por ser una economia en desarrollo aun sigue afrontando los efectos
de la pandemia, los cuales seran mantenidos a largo plazo. [2]. En 2020 las empresas
que adoptaron la trasformacion digital como parte de su cultura empresarial lograron
mantenerse activas a pesar de los efectos adversos a causa del COVID-19, este salto
tecnolégico a la Robdtica, Big Data, Inteligencia Artificial, e Internet jugd un rol
importante en su posicionamiento y hasta en su permanencia en el mercado, lo que no
sucedié con negocios de menor escala, ya que el confinamiento en algunos casos
provocé el cierre de negocios de forma definitiva y en otros han cerrado parcialmente
su actividad, debido a que para sus procesos de produccion y comercializacion no
realizaron ningun cambio en sus estrategias de ventas hacia medios tecnolégicos que

se adapten a la realidad que vivi6 el pais a causa de la pandemia.

El presente proyecto estard enfocado en proponer una solucion a la
problematica de una empresa del sector del comercio minorista con mas de 7 décadas
en el mercado ecuatoriano que al igual que la mayoria en el Ecuador también se ha
visto golpeada por los efectos de la pandemia mundial de COVID-19 provocando una
reduccion considerable de sus volumenes de ventas (alrededor de un 43% de
contraccion durante el afio 2020 y el 17% hasta agosto del 2021 en comparacion a las
ventas antes de la pandemia), por lo que la misma se ha visto obligada a realizar
multiples estrategias para su recuperacion como la reduccién de costos para optimizar
su operacion y el planteamiento de nuevos objetivos estratégicos. La empresa dispone
de un amplio catalogo de productos, aproximadamente mas de 10,000 productos
diferentes, teniendo su principal enfoque en la venta de electrodomésticos tanto para
venta de contado como con crédito directo, posee al 2021, 57
locales fisicos distribuidos entre las ciudades mayormente pobladas del Ecuador como:
Guayaquil, Quito, Manta, Portoviejo, Ambato, Quevedo, Santo Domingo, Esmeraldas
entre otras y comercializa sus productos por diferentes canales como: comercio

electronico y el ofrecimiento comercial por medio de su centro de atencion telefonica.

La empresa ha buscado la forma de renovar también las estrategias comerciales
para mejorar el volumen de ventas en la compaiia, sin embargo, la empresa
actualmente realiza campanas de ventas via sms, whatsapp, mail y otros medios
digitales, dirigida a todos los clientes con los que la empresa cuenta en su banco de
clientes histéricos, sin focalizar las campafas a segmentos especificos, este proceso
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de generar campanas de venta a todos los clientes genera pérdida de recursos para la
compafiia al aumentar sus costos operativos por mantener una plataforma de contact
center recurrentemente comunicandose con los clientes para el ofrecimiento de
productos y costos de nomina por el recurso humano utilizado en esta atencién. Por lo
tanto, es importante identificar el segmento de clientes al que se le puede ofrecer un
conjunto de productos especificos al momento de realizar una campana comercial
optimizando el proceso, ahorrando recursos para aumentar sus ingresos y con esto
alcanzar el cumplimiento de las metas que la compafia se ha establecido como parte
de sus nuevas estrategias como son; lograr posicionarse en el top 70 de ventas de las
empresas en el ecuador y ser la mejor opcion de compra y referente para sus grupos
de interés, asi como logar el 40% de participacidon de ventas en los canales no
tradicionales.

1.2 Solucién Propuesta

Se propone crear un modelo de caracterizaciéon de clientes partiendo de un
analisis previo de la informacion de ventas para conocer el comportamiento de
consumo de los clientes, a fin de obtener caracteristicas que sean diferenciadoras al
momento de generar el modelo de caracterizacion, con esto obtener los segmentos y
proporcionar una herramienta de visualizacién de los resultados para dirigir campafas

de manera mas eficiente y dirigida a los segmentos objetivo de cada camparnia.

Con la segmentacion de perfiles la empresa podra encontrar agrupaciones
naturales de clientes segun sus habitos de consumo para establecer estrategias
especificas para cada segmento, y lograr el cumplimiento de las nuevas estrategias

planteadas por la empresa, entre los beneficios que se podran obtener se puede

mencionar:
. Elaborar productos, servicios y mensajes personalizados.
. Crear y lanzar “campanas” a segmentos/targets especificos.
. Agradar clientes nuevos con un perfil esperado.
. Aumentar el volumen de operaciones.
. Incentivar el consumo de diferentes productos.
. Fidelizar ciertos clientes.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos generales

Crear un modelo de categorizacién de clientes, mediante el analisis de las
compras que se realizan en una empresa de la industria retail, para dirigir estrategias
de marketing eficientes enfocadas a segmentos con necesidades especificas de
productos.

1.3.2 Objetivos especificos

Extraer las caracteristicas temporales, monetarias y demograficas, mediante el
analisis de las transacciones de compras, para caracterizar patrones significativos de

los clientes.

Construir un modelo de categorizacién de clientes, mediante la utilizacion de
algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado, para predecir segmentos de

clientes.

Implementar una herramienta de visualizacibn para presentar de forma

interactiva los segmentos de clientes.

1.4 Metodologia

En este proyecto se analizan varias técnicas de clasificaciéon de clientes de
acuerdo con su comportamiento de consumo y obtener diferentes subconjuntos (o
grupos). El principal objetivo es obtener grupos con la mayor similitud entre sus
miembros de cada segmento y que a su vez sean diferenciables de los otros grupos.

El desarrollo del proyecto se encuentra dividido en etapas o fases de analisis

como se muestra en la llustracién 1.

En la primera fase se realizara el proceso de ETL (extraccion, transformacion y
carga de los datos de la compaiiia) con su respectiva seleccion de atributos. Luego se



limpiara la informacién eliminando valores outliers, valores ausentes y la correccion del
tipo de las caracteristicas. Este proceso de limpieza se las identifica y visualiza con los
graficos de la distribucion de las caracteristicas cuantitativas, usando graficos como:
Distplot y Boxplot, con la libreria Matplotlib.

La segunda fase sera del analisis exploratorio de los datos en donde
identificaremos el comportamiento de venta de los clientes, su frecuencia, monto,
recencia, temporalidad de compra, entre otros. Se agregaran al analisis caracteristicas
de tipo demograficas de los clientes a partir de datos externos obtenidos por la
compafia, donde se incorporaran datos como: sexo, estado civil y edad.
Posteriormente se realizara la seleccion de las caracteristicas mas significativas que

seran considerados para el modelo de clasificacion.

La tercera fase es la creacién del modelo de caracterizacion, en donde se
disefiaran, entrenaran, validaran y calibraran algoritmos supervisados y no
supervisados. El analisis de clusters se lo utilizara para encontrar grupos naturales de
acuerdo con su comportamiento de compras. Para el proceso de etiquetado de los
grupos aplicaremos el algoritmo no supervisado de agrupamiento k-means. El algoritmo
k-means trabaja de forma iterativa, actualizando la ubicacion de los grupos de manera
de ir disminuyendo las distancias entre los individuos de cada grupo y su centroide. Las
etiquetas de los grupos seran utilizadas para entrenar algoritmos supervisados de
machine learning como: Naive Bayes, KNN, SVM, Arboles Decision y Redes
Neuronales. Posteriormente se seleccionaran el mejor modelo de acuerdo con sus
métricas de evaluacion para luego segmentar y perfilar a los clientes. Esta fase sera

desarrollada en el lenguaje de programacion Python y su libreria scikit-learn.

Y la ultima fase del proyecto consistira en el desarrollo de una herramienta Bl

para visualizar los segmentos de los clientes y sus caracteristicas.
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llustracién 1. Proceso de la metodologia aplicada.

1.5 Resultados esperados

El presente proyecto de caracterizacion de clientes tendra como resultados la

entrega de lo siguiente:

Visualizaciones con graficas estadisticas de la caracterizacién de los clientes de

acuerdo con su comportamiento de compra.

Modelo de caracterizacion de clientes como producto de la utilizacién de

algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado.

Herramienta de visualizacion para la presentacion de los resultados de los

segmentos de clientes.

1.6 Dataset

Para la implementacion del proyecto la empresa dispone de informacion
estructurada en modelos de datos relacionales pertenecientes a los cubos de
informacion de la empresa. Estos modelos de datos se encuentran en el servidor de
datawarehouse que posee bases de datos en Microsoft SQLServer. La informacién de



los modelos de datos de los cubos se actualiza diariamente mediante proceso batch

nocturno y mantiene la informacién actualizada al corte del dia anterior.

Para la construccion del modelo de segmentacion de clientes se utilizara la
informacion que contiene el modelo de datos del cubo de ventas que tiene un disefio de
tipo estrella como se ilustra en la llustracion 2, el cual contiene registros detallados a
nivel de item de factura y contiene documentos de ventas realizadas desde enero de
2015 hasta el 2020.

La tabla de hechos del modelo contiene datos relacionados a la transaccion de
venta como: fecha de transaccién, numero de factura, canal de venta, identificacion del
cliente, forma de pago, monto de compra, monto de descuento, monto de intereses,
monto de devoluciones, unidades vendidas, cédigo del producto, codigo de promocion,
cbédigo de combo, vendedor.

La dimensién de clientes contiene algunos datos demograficos como: sexo,

estado civil, ciudad, provincia, promedio de ingresos y fecha de nacimiento.

La dimension de productos posee caracteristicas de los productos vendidos;

descripcion, lineas, grupos, subgrupo, capacidad, marca.

El modelo de datos posee atributos de los almacenes como: descripcion,

provincia, ciudad y zona, pero no participaran en este analisis.

De este modelo de datos se extraera la informacion entre los afios 2015 a 2020
como insumo para la obtencidn de caracteristicas de tipo temporales, monetaria y de

tipo demograficas para intuir el comportamiento de los consumidores.

El dataset contiene 1,761.308 registros y 23 caracteristicas, de las cuales 17 son
categoricas, 5 son numéricas y una de tiempo, es decir, presenta una data mixta o
combinada, un total de 439.452 clientes donde un 60% de género masculino y 40% de

geénero femenino.
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llustracion 2 Modelo de datos del cubo de ventas




CAPITULO 2

2. Estado del Arte

La clasificacion supervisada es una de las labores que mas comunmente son
llevadas a cabo por los nombrados Sistemas Inteligentes. Consecuentemente, un gran
numero de paradigmas perfeccionados bien por la estadistica como son: Analisis
Discriminante, Regresion Logistica, o bien por la Inteligencia Artificial: Random Forest,
Asociacion de Reglas y Redes Neuronales son capaces de ejecutar los trabajos

propios de la clasificacion. [3]

2.1 Fundamentos del problema

La empresa se ha planteado nuevas estrategias comerciales para aumentar sus
volumenes de ventas como lo es: el proporcionar a sus clientes una mejor experiencia
de consumo ofreciendo un mejor producto y/o servicio, aumentar la propuesta de valor
a través de la focalizacion y lograr ubicarse a nivel nacional como lider del sector en el
que desarrolla sus operaciones. Esto hace obligatorio mantenerse a la vanguardia en

tecnologia y uso de herramientas o sistemas inteligentes aplicado al mercado retail.

El proyecto consiste en el desarrollo de un modelo de caracterizacién de clientes
a través de datos transaccionales de ventas de la compaiia estableciendo
caracteristicas con mayor importancia de los clientes justo al realizar la compra, e
identificar las caracteristicas que seran parte del modelo de clasificacién. Luego con
este obtener los grupos con caracteristicas comunes y construir modelos no
supervisados y supervisados, realizar el entrenamiento, validacion, calibracion para

finalmente seleccionar el mejor modelo.



2.2 Soluciones de analitica, aprendizaje y fuentes de datos relacionadas a la

caracterizacion de clientes

El proceso de caracterizar o segmentar a clientes, consiste en identificar los
grupos de clientes que poseen caracteristicas comunes entre si y que son del interés
para una companfia. La caracterizacion se logra a través del uso de caracteristicas de
tipo demografico, geografico, de comportamiento o intrinsecos. Para este proceso se
puede encontrar variedad de soluciones de analiticas y aprendizajes relacionadas que
aplican algoritmos de Machine Learning. [4].

Los algoritmos de maquina de aprendizaje trabajan estableciendo sistemas que
nivelan patrones oscuros en enormes volumenes de datos, es decir, que estudian el
dataset y estan capacitados de predecir. Estos algoritmos contienen una gran ventaja
que aprenden instintivamente, es decir, con el tiempo incrementan su capacidad de

aprender sin tomar en cuenta a las personas. [4].
Se tiene dos algoritmos de Machine Learning: no supervisada y supervisada.

Algoritmo supervisado. Quiere decir al aprendizaje automatizado en donde ya se
conoce la salida al que se quiere llegar de un conjunto de datos ya etiquetados, es

decir, ya se parte del conocimiento del valor del objetivo. [4].

Algoritmo no supervisado. Se refiere al aprendizaje de maquina cuando no se
conoce el conjunto de salidas y se tiene un volumen de datos no etiquetados, es decir,

buscan comportamientos o patrones significativos en los datos. [4].

Sus principales aplicaciones son: buscar anomalias, predecir, clasificar y

distinguir patrones:

— Busqueda de anomalias. - Es encontrar e identificar datos discordantes
en relaciéon con los demas.

— Prediccién (Regression). - Se basa en encontrar relaciones entre las
caracteristicas para predecir datos futuros.

— Clasificacion de categorias. — Radica en determinar en un volumen de
datos a que categorias pertenece los nuevos datos.

— Clustering de patrones. — Se trata de agrupar los datos en cada clase. [4].
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Analisis de Clustering

El analisis de clusters (AC) es un algoritmo no supervisado dentro del Machine
Learning que tiene como finalidad reducir las dimensiones del dataset mediante
técnicas multivariantes con el objetivo de agrupar datos considerando las
caracteristicas que lo conforman. El AC clasifica los datos en grupos o conglomerados
de cierta manera que cada objeto sea similar a los de los otros grupos. Esta técnica es

la que utilizaremos para agrupar a los clientes y clasificar nuestro set de datos. [3].

Método de dendograma

Un dendrograma, es un diagrama que visualiza las distancias de los grupos
entre cada par de grupos fusionados de manera secuencial. La distancia que se usé

para la realizacion del diagrama es la media.

Método Gaussian

El método Gaussian GMM, tiene la ventaja que puede adoptar diferentes
tamanos de grupos y estructuras de correlaciéon dentro de cada grupo. Dentro del
céalculo de medicion de distancia del método GMM considera la varianza, es decir, en
GMM se calcula la distancia ponderada, una de la diferencia con los métodos de
agrupaciones tradicionales como kmean, que calcula la distancia euclidiana

convencional.

Método Kmean

El método kmean es el mas comun y tradicional para agrupar individuos con
caracteristicas o perfiles similares, obtiene grupos homogéneos dentro de ellos vy
heterogéneos entre cada uno de ellos, al igual que el método GMM también se requiere

de un numero de k grupos como parametro para la segmentacion.
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Algoritmos supervisados, modelos de clasificacion

La clasificacion supervisada consiste en entrenar algoritmos de machine learning
para identificar comportamiento en los datos, aprender de los clientes y ensefar a la
maquina a clasificar un conjunto de datos conocidos en la que se incluyen unos
conjuntos de caracteristicas como entrada para dar categorizaciones deseadas como
salidas. Este proceso se realizara hasta que el algoritmo alcance el nivel alto de

rendimiento y precision.

Existen una variedad de modelos de clasificacion dentro del area de machine
learning, de los cuales se usaran los siguientes: Naive Bayes, KNN, SVM, Arboles de
Decisién y Redes Neuronales. Para el desarrollo de estos modelos es necesario
determinar la particion de dos subconjuntos de datos, de las cuales un dataset, el mas
grande, sera utilizado para evaluar los parametros y entrenar el modelo y el otro

dataset, mas pequeno, para comprobar el comportamiento del del modelo entrenado.
Cross Validation

En un conjunto de datos se particiona en k submuestras, esto se denomina
validacion cruzada con k iteraciones. En cada interaccion se determina como data de
prueba a un subconjunto del dataset mientras que las otras submuestras (k-1) se
determina como data de entrenamiento. Estas interacciones se repite k veces para
cada submuestra del dataset. Por ultimo, se calcula estadisticamente las medias de
cada resultado de la interaccion para determinar un resultado. Con este método
certificamos que el conjunto de datos de prueba y entrenamiento son considerados en
cada momento de la interaccién, aunque computacionalmente es lento cuando se trata
de grandes volumenes de datos. Para considerar el numero 6ptimo de iteraciones se

calcula la medida del conjunto del dataset. [5]. Ver llustracién 3.

r -

1 Datos de entrenamiento [ >

: teracién1 - | D DDV V0000000000000 00
| Iteracién 2" > ..°° ’ '.0...’.00
J Iteracién 3: -> O..O’CCO‘..O'C

Datos de uruebaJ ¥

:Iteral:iéﬂ k=4:r > 0.‘00.....0'..

" Total de datos = m——

llustracion 3 Cross-Validation de K iteraciones con K=4.
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Naive Bayes Gaussiano

Es un modelo clasificador simple que proporciona aceptables resultados con los
hiper-parametros del modelo, no requiere de una gran cantidad de datos para ser
robustos. Este modelo es mayormente usado cuando se tiene problemas derivados de
la maldicion de la dimensidn, es decir, muchas caracteristicas en el dataset, en este

proyecto, 21 caracteristicas dummies.

Naive bayes considera que la participacion de una caracteristica dentro del
clasificador no esta relacionada con las otras caracteristicas, por ejemplo; un cliente
puede ser estimado como “bueno” si tiene frecuencia mayor a 2, monto de venta
promedio superior a $400 y compra a crédito, el modelo Naive Bayes considera cada
una de estas caracteristicas en forma independiente para que la probabilidad
gaussiana del cliente sea clasificada como “bueno”.

K-Nearest Neighbords

Algoritmo supervisado de Machine learning que se utiliza para predecir valores
continuos y para clasificar valores discretos con nuevas categorias, para nuestro caso
se utilizara el modelo de “vecinos cercanos” para clasificar los 4 grupos de clientes que

ya conocemos de antemano.

Este modelo consiste en buscar observaciones que estén lo mas cerca del
objetivo que se quiere predecir, para luego clasificar el punto de interés considerando
los puntos que lo rodean, es decir, clasifica cada grupo de cliente de acuerdo con las
caracteristicas mas cercanas a cada clase etiquetada. Una de las desventajas es la
demanda de recursos en memoria y procesamiento en CPU que requiere, esto debido
a que utiliza toda la data para entrenar cada punto, por eso el modelo KNN funciona
mejor con datasets pequefios, nuestro dataset cumple esta condicion.

Support Vector Machine (kernel Linear)

Este algoritmo de aprendizaje supervisado se utiliza para problemas
relacionados con la regresion y mayor frecuencia con la clasificacion. Se trata en
representar cada elemento de los datos en un espacio de p dimensiones, en donde p

es la cantidad de caracteristicas que tiene el dataset, luego se realiza la clasificacién
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separando los grupos de las clases lo mas distantes entre ellos, mediante un
hiperplano en la cual diferencie todas las clases, este hiperplano se denomina, vector

soporte.

Para calcular el mejor hiperplano es importante identificar, entre todos, el vector
soporte correcto, que separe bien las clases maximizando las distancias entre los
puntos mas cercano de cualquier clase y el hiperplano correcto, esta distancia se
denomina, margen. El modelo SVM clasifica a los clientes seleccionado el hiperplano

con precision antes de maximizar el margen.

Arboles de Decision

Son algoritmos de aprendizaje supervisado de machine learning que tiene como
objetivo clasificar grupos formados por reglas binarias, por ejemplo; bueno/malo,
alto/bajo, si/no, entre otros. Cuando en el problema se tiene mas de dos clases, se
denomina, multi-class. Este modelo es bastante preciso para la toma de decisiones por
su estructura jerarquica en forma de arbol y se adapta muy bien cuando se trabaja con

grandes dimensiones, aunque es un poco débil cuando se trata de ruidos en los datos.

El algoritmo de arbol sugiere la division binaria recursiva, es decir, evalua la
mejor variable para la ramificacion unicamente del proceso de division actual. Ver

llustracion 4.

Data in feature space Classification tree : v } .
Io training
‘ ? ! JLE

llustracién 4 Clasificacion de tipo jerarquica, arbol de decisién

Uno de los parametros para el modelo de arboles de decisiones, es el criterio de
la entropia, que significa el grado de congestion de un determinado conjunto de datos,
es decir, si los tipos de registros dentro del conjunto de datos son diversos, la entropia
es alta, y cuando los registros tienen un montén de un mismo tipo, la entropia es baja.

Ver llustracion 5.
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llustracion 5 Grafica de Entropia

Redes Neuronales

Los métodos para implementar un clasificador de multi-class han mostrado ser
efectivos, como lo son las redes neuronales, MLP, que consiste en una red neuronal
constituida por k-capas de neuronas, donde cada capa representa a un conjunto de
neuronas que recibira las caracteristicas de entrada por medio de conexiones 0 pesos
y cada neurona producira su salida usando una funcién de activacion para procesar el
patrén de entrada de una o mas capas ocultas, seguida de otras capas anteriores que

estaran conectadas con la ultima capa oculta en la cual representara la red final.

Analisis de rendimiento del modelo

Para el analisis de rendimiento de los algoritmos supervisados se define las
métricas de evaluacion, que son mecanismos integrales de los proyectos de ciencia de

los datos. El propdsito es estimar el accuracy de un modelo sobre los futuros datos.

Matriz de confusion

Es representada con caracteristicas en forma de matriz con los prondsticos de
las pruebas binarias que son utilizados repetidamente para resumir en el modelo de
clasificacion o "clasificador" su rendimiento acerca del conjunto de la data test versus

los resultados existente conocidos.

Esta técnica es muy facil de entenderla, pero la desventaja es que los términos

relacionados podrian ser un poco complejos. [6] . Ver llustracion 6.

15



Predicted Values

Negative Positive
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Negative 1wl
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‘ Actual Values

Positive FN ™

False Negative True Positive

llustracion 6 Matriz de Confusion explicativa.

Matriz de confusién con dos grupos clases.

Cada predictor sera uno de los cuatros resultados, basado en cédmo concuerda con el

valor real:
Verdadero Positivo (TP): Predicho Verdadero y Verdadero en realidad.
Verdadero Negativo (TN): Predicho Falso y Falso en realidad.
Falso Positivo (FP): Prediccién de verdadero y falso en la realidad.

Falso Negativo (FN): Prediccion de falso y verdadero en la realidad. [6].

Precision
¢, Cual es la frecuencia si predecimos lo correcto?
Precision=TP/predicciones si

Cuando registramos una inestabilidad en alguna clase, el desempeino se puede
medir reconciliando la precisibn con una métrica de poca confianza. Es decir, si
obtenemos la operacion de 99/1 con los grupos de A y B, considerando que el grupo B
es el positivo, se podria facilmente desarrollar un modelo en donde la mayoria sean del
grupo A con un 99% de precision. No se compensaria en incomodar en desarrollar un
modelo si no tenemos como evidenciar al grupo B, por lo tanto, necesitaremos métricas
distintas para determinar el comportamiento de los grupos. Y en vez de manejar a la

exactitud consideramos a la precision y sensibilidad. [6]
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Se puede observar la llustracion 7jError! No se encuentra el origen de la
referencia. en donde se presenta las métricas evaluadas dentro de la matriz de

confusion.

Estimado por el modelo
Matriz de confusién Negativo (N) Positivo (P)

Negativo a: (TN) b: (FP)

Real Positivo

¢ (FN) d: (TP)

Exactitud
(“accuracy™)

Porcentaje de predicciones correctas
(No sirve en datasets poco equilibrados)

(a+d)/(a+b+c+d)

llustracién 7 Métricas evaluadas en matriz de Confusion.

Analisis de Baias y varianza del modelo

La varianza y sesgo son los dos conceptos relevantes al momento de cuantificar
el error en los modelos supervisados. Por lo tanto, es necesario entender su concepto

para evaluar de manera correcta lo que nos explican. [7].

Bias

El Bias (sesgo) mide lo lejos que se encuentra el valor estimado respecto al real
de la poblacién completa. Por ejemplo, si se desea calcular la vida media de unas
bombillas es necesario escoger una muestra. El tiempo de vida promedio de esta
muestra es el que se le asocia a la poblacion, pero no tiene porque es el de la

poblacidn total. Este error es lo que se llama como sesgo. [7].
Varianza

Al trabajar con una muestra aleatoria de la poblacion total es de esperar que sea
diferente de otra muestra. Esta diferencia entre las muestras es lo que la varianza. Asi
cada vez que se realiza un nuevo muestreo se observa que los resultados suelen ser

diferentes. [7]. Ver llustracion 8.
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llustracion 8 Analsis de Bias y Variance.

Reglas de Asociacion.

Una vez identificado a los perfiles de los grupos de clientes, se presenta unos de
los problemas a menudo en las empresas de Retail y es, la recomendacion de
productos complementarios a sus compradores basados en el histérico de sus
transacciones, es decir, sugerirle al cliente productos que anteriormente llevaban juntos
con frecuencia o tal vez recomendarle productos nuevos que reemplazarian a los de su
preferencia o ya posicionados. Este sistema de recomendacion se basa en el analisis
de las transacciones individuales de los clientes, se denomina Reglas de Asociacion,
ya que identifica patrones dentro de cada transaccion y genera reglas de relaciones de

productos, esto se desarrolla mediante el algoritmo a priori. [8]
La forma como se describen estas asociaciones de reglas es:
{Antecedente}={Consecuente}

Lo cual se entiende que el producto que compro anteriormente tiene relacién con
el producto que comprara después dentro de una misma venta. Los indicadores para
cuantificar esta relacion entre el antecedente y consecuente son: el soporte, la

confianza y la mejora de la confianza. [9].
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Soporte

Dentro de la regla, el soporte se denomina a la frecuencia relativa como se
muestra. Por ejemplo, un soporte de 0.80 quiere decir que el antecedente y
consecuente registran una relacion del 80% dentro de la misma factura. Este indicador
cuantifica la participacion de la regla. Los valores permitidos estan en el rango de O y 1.
[9].

Confianza

Dentro de las transacciones se denomina a la confianza como el porcentaje
cuando se visualiza el antecedente y también se visualiza el consecuente, es decir,
mide la precision de las reglas. El calculo para obtener este indicador se utiliza la
siguiente expresion:
confianza({Antecedente}=>{Consecuente}) =

confianza({Antecedente,Consecuente})/confianza({Antecedente})
Cuando,
confianza({Antecedente}={Consecuente})

se muestra el antecedente y consecuente juntos se denomina confianza de la
regla. Ejemplo si se registra 100 productos en el antecedente y 200 productos con el
consecuente y 80 productos mas entre los dos, se tiene finalmente una confianza para

la regla del 0,8.

Para esta regla distinta {Consecuente}=>{Antecedente} se registra un soporte
similar, pero con una confianza distinta del 0,4. Lo cual se evidencia que la segunda
regla registra menor peso que la primera, dando a que el antecedente es lo que hace
que el consecuente aparezca, pero al revés no es lo mismo. Los valores permitidos

para este indicador estan en el rango de O y 1. [9]

Mejora de la confianza

Por ultimo, la mejora de la confianza se denomina como a la participacion de la
confianza entre las reglas con respecto a lo que se podria obtener si fueran

independientes. El calculo para este indicador se encuentra en la siguiente expresion:
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confianza({Antecedente}={Consecuente}) = confianza({Antecedente,Consecuente}) /

(confianza({Antecedente}) x confianza({Consecuente })))

Cuando la regla se dificulta identificarla el valor se aproxima a 1. Pero si

incrementa el valor entonces podremos decir que se diferencia mucho mejor a la regla.
[9].

Si los articulos A y B se compran juntos con mas frecuencia, se pueden tomar

varias medidas para aumentar las ganancias. Por ejemplo:

v' Se pueden generar mas ganancias si se puede identificar la relacién entre los
articulos comprados en diferentes transacciones.

v" A y B se pueden colocar juntos para que cuando un cliente compre uno de los
productos no tenga que ir muy lejos para comprar el otro producto.

v Las personas que compran uno de los productos pueden ser dirigidas a través de
una campana publicitaria para comprar el otro.

v' Se pueden ofrecer descuentos colectivos en estos productos si el cliente compra

ambos.

Tanto A como B se pueden empaquetar juntos. [9].

Fuentes Relacionadas a la caracterizacion de clientes.

Contri, Saura, Molina, (2008), escogié una investigaciéon por encuestas para
realizar una investigacion cuantitativa en la que tenia como objetivo diferenciar a
grupos de consumidores estimando beneficios con respecto a sus distribuidores. El
estudio consiste en observar a dos grupos que son: quienes comercializan el consumo
(alimentacién, calzado) y los de establecimientos quienes son los que mercadean los
bienes para cada domicilio. Para trascender en el diseio de sus estrategias
comerciales se obtuvo unas caracteristicas de los consumidores. El desarrollo consiste
en realizar una encuentra a cada persona que salia con sus compras, las
caracteristicas que contiene esta encuesta son demograficas como: el género del
cliente, la edad de la persona, nivel de educacion, antigiedad del cliente. Ver
llustracion 9 de las variables analizadas. Luego del levantamiento de informacién se
realizd el analisis exploratorio con su respectiva limpieza de los datos como son:

deteccion de outliers, valores faltantes, y posteriormente el analisis de componentes
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software estadistico SPSS version. [10].

principales (ACP), analisis de la varianza (ANOVA) y andlisis de conglomerados en el

Varabla

Adaplado a parir de

Bangficios de la mlacion

Costes da cambio

alor parcibido

Calidad de serviclo logistico
Intensidad percibida de uso da TIC por al minorista
Calidad de la relacion con la Benda
Confianza

Compromiso

Actitud general y milatva

Leatad global

Lealtad conductual

Gwinner af al (1988}

Pattarson y Smith {2001)

Swaany y Soutar (2001)

Mantzar ef al (2001) vy elaboracidn propia
Observatono (2006) y elaboracion propia

Wong (2004 )

Ball af al. (2008)

Hannig-Thurau (2004

Bave y Johnson (2000)

Srnhvasan aef al. (2002); Andarson ¥ Srinfvasan (2003)
East y Sinclair (2004), Anton v Rodriguez (2004); East ef &l (2005)

FUENTE: Elaboradén propis.

llustracién 9 Variables analizadas del estudio de Contri, Saura, Molina, (2008)

Solarte, G & Ocampo, C. (2009, agosto), Presentan una investigacién para el
diagnostico médico de enfermedades complejas, en este estudio se exploran los
modelos clasificatorios de datos a través de los comportamientos de las personas como
son: los clusteres, random forest y el PCA, analisis de componentes principales, usan
metodologias de clasificacion para ayudar a la toma decisiones de una manera mas
eficaz y anticipada. Para este estudio se utilizaron fuentes de datos de un estudio entre
100 registros de los cuales se les tomo 16 muestras distintas de centro del Saludcoop
EPS de municipio de Santa Rosa - Chinchina; donde obtuvieron caracteristicas como:
Colesterol, LDL, Triglicéridos, Peso, Altura y HDL, Peso Ideal, Grasa Piel, Presion
diastdlica y sistdlica,HDL, ver datos de los componentes principales de la llustracion 10.
[11].
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Matriz de componentes(a)

Componente

1 2 3 4 5 ]
Edad 423 -2T96E-02 | 204 -213 28T9E-02 | 346
Peso 8764E-02 | 809 301 -141 413 160
Colesterol 917 - 107 -292 -1.025E-02 | 8.630E-02 | 9.594E-02
Triglicéridos | 602 327 4817E-02 | -142 -.346 -416
HDL 248 -363 3514E02 | 170 127 1669
LDL . 808 4705E-02 | -324 . -3.B88E-02 | 6.440E-(2 | -B.839E-02
- Peso Ideal e -6.763E-02 | .724 171 454 -238
Altura 144 814 -260 -254 6.812E-02 | 390
l Grasa piel 216 -141 630 -.392 -1.B96E-02 | 4.308E-(4
SystolicBP 6.533E-02 | 374 79 398 -318 112
DiastolicBp | .285 296 Q445E-02 | 647 -201 107
- Eje_R/min . -6.391E-02 | 9.795E-04 | -369 324 703 -228

Meétodo de extraccidn: Andlisis de componentes principales. a § componentes extraidos

llustracién 10 Matriz de componentes en estudio de Solarte, G & Ocampo, C. (2009)

Huerta Bustos, M. (2011), trabajé con datos de una tienda especialista enfocada
en las categorias de perfumeria, cuidado personal y cosmética, trabajé con respecto al
marketing, es decir, se realizan promociones, actividades y descuentos a los clientes y
no se prometen propuestas especiales de acuerdo con las distintas necesidades y tipos
de consumidores. La empresa replantea sus estrategias y opta por el marketing
focalizado, por esto decide realizar caracterizacién perfiles de clientes, por medio de
una segmentacion a priori por ciclo de vida y a posteriori una segmentacion
transaccional. La metodologia desarrollada consigna de la realizacion de dos
segmentaciones semejantes ver llustracion 11; una segmentacion transaccional que
incluye dependencia con las promociones, presencia de canasta de compra, la media
de monto y frecuencia de compra y otra segmentacion por ciclo de vida que incluya
aspecto como hijos, ocupacion, edad y estado civil. Ambas segmentaciones dan origen
a los perfiles de los clientes. La investigacion condescendié encontrar y caracterizar 6
perfiles de clientes. [12].
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' Captura comportamiento de compra:

canasta, promociones, monto, efc. | SEGMENTACION
\ : ~ ' TRANSACCIONAL _
Es informacion revelada, no declara A POSTERIORI Dos facetas del
{mas confiable) . cliente: su vida y
SEGMENTACION | sus transacciones
FINAL

| Capta potenciales del cliente en base
a sus caracteristicas

Perfiles Finales
“ | mas completos

SEGMENTACION

; _ — | CICLODEVIDA = I
Incorpora conocimiento y experiencia ‘ A PRIORI

de personal de la empresa

J

llustracion 11 Metodologia desarrollada en estudio Huerta Bustos, M. (2011)

Torres Villanueva, S. (2011), aborda el estudio de los clientes de menor escala
de una compaiiia distribuidora de maquinaria Caterpillar, consistia en identificar gustos
y preferencias de sus clientes concentrando informacién transaccional de estos para su
analisis con el objetivo de obtener una propuesta de valor mejor y de facilitar la toma de
decisiones de la compafiia. La metodologia que se desarroll6 en este estudio consiste
la realizacion de encuestas y luego la segmentacion de los clientes. Se identifica las
mejores caracteristicas y el servicio optimo entregado, para obtener un conocimiento
de satisfaccion de sus clientes, encontrar oportunidades en el mercado vy
consecuentemente incrementar los objetivos de la compaiia. Ver llustracion 12. Dentro
del desarrollo del estudio se evidencié segmentos con preferencias altas dando como
resultado 4 grupos: Clientes Frecuentes (12%), consumidores que se caracterizan por
su mayor presencia de compras; Clientes con Promesa (22%), los consumidores con
una frecuencia no tan alta pero con promesa de regresar; Clientes Mercenarios (9%),
aquellos consumidores que se fijan en los precios y que no se encuentran contentos
con las compras y finalmente los Cliente Relacional (57%), quienes valoran la marca de
la comparfia y prometen una compra a un plazo largo. Se construye la solucion de
acuerdo con los resultados obtenidos: Repuesto disponible, Pagos, Tipos de

Repuestos, Solucion Esperada y Supervision al consumidor. [13].
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Antigledad del cliente

Tamafo de la empresa del Cliente
Industria/Rubro del cliente

N* Empleados

Flota de Eguipos (en general)

Flota de Equipos (Caterpillar)

Importancia de la Flota en el Negocio del Cliente
Frecuencia de Compra de Repuestos

Frecuencia de Renovacion de Equipos

Horas de Uso Mensual Promedio por Equipo
Disposicion a pagar por sobre el precio de mercado
en un repuesto Caterpillar

Disposicion a pagar por sobre el precio de mercado
en un Equipo Caterpillar

Porcentaje del Equipo que esta dispuesto a pagar
por la Mantencion de la Maguina

Satisfaccidn Servicio Entregado

Satisfaccion Servicio Técnico

Satisfaccign Cumplimiento de Plazos

‘Satisfaccion Opciones de Financlamiento
Satisfaccion Disponibilidad de Repuestos
Mombre de [a Empresa del cliente

llustracién 12 Seleccion de caracteristicas en estudio de Torres Villanueva, S. (2011)

Torrico, Gutiérrez, Cabezudo (2012), en el ambiente de compra online, la
investigacion sugiere que los consumidores que prefieren facturar online registran
estimulaciones distintas a las personas que eligen comprar de una forma distinta como
el tradicional, destacandose entre ellos principalmente obtener mas variedad,
comodidad y luego realizar compras recreativas (Rohm y Swaminathan, 2004). Adema,
a partir de la confianza, personalidad y caracteristicas preferidas de la web también se
muestran distintas entre cada uno de los clientes online (Prodanova y San Martin,
2012). Esto ademas sucede en el argumento mévil, donde las caracteristicas unicas de
las compras moviles, o m-commerce, (por ejemplo, pantalla chica, la capacidad de
procesamiento de datos finitos, la ubicuidad, varios tipos de aplicaciones méviles y
plataformas distintas) hacen que los deseos de los clientes modviles sean distintos
respecto a los demas canales de distribucion (por ejemplo, de las tiendas fisicas, por

catalogo y compras online) (Yang et al., 2012). [14]. Ver llustracién 13.
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Criterios e L
Objetivos Subjetivos

Psicograficas:

Generales Demograficas y « Personalidad
socioeconomicas * Valores
» Edad ® Creencias
» Género s Actitudes
» Ingresos * Emociones
« Nivel de estudios Perfiles de « Estilos de vida
compradores

Comportamentales:
« Expeniencia en el medio
» Frecuencia compra

« Tipo de producto grupales:
« Tipo de dispesitivo = Satisfaccion

* Lugar de compra « Confianza

o Lealtad buscados

Relacionalesy

Especificos

Beneficios

*» Norma subjetiva percibidos

llustracion 13 Variables relevantes de segmentacion de compradores online y movil, Torrico,

Gutiérrez, Cabezudo (2012)

C. M. Cubides Proafos. (2013) En la empresa DPC Studio S.A.S ubicada en
Bogota, Colombia, se desarrollé una investigacion de data mining para determinar la
clasificacion de sus clientes. La compania proporcioné informacion como: el id, nombre,
descripcion y tipo del producto que se llevan en la factura. Cumpliendo el objetivo de la
investigacion se analizaron los datos en donde se construy6 un modelo no supervisado
usando el algoritmo no supervisado de K-Means con lo cual se clasificaron para los
clientes del dataset. Ver la llustracion 14 en donde se visualiza el proceso de la
investigacion. La conclusién da como resultados 3 cluster que considera al portafolio de
los productos y a los sectores identificados. [15].

antarprolanon
L Evaluabion
Mlnmg
Transformation
[Processing

: Kmmh:dgo

L]

Pattern i

[} 1]

' Transformed ' 0

' Data ’ i

] [ L

] ] L)

] [ L]

____________________ e RN | PRSIRPNR 1\,

Fuente: www.emeraldinsight.com

llustracion 14 Etapas del proceso KDD en estudio de C. M. Cubides Proanos. (2013)
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Morelo Tapias, K. A. (2014), propuso un sistema para la caracterizacion de
perfiles de clientes de la compafiia Zona T de donde se obtuvieron datos
sociodemograficos para determinar patrones en los consumidores, donde finalmente
resultaron 5 caracteristicas cuantitativas y 6 cualitativas, el dataset registra once
caracteristicas y 180 consumidores en un periodo comprendido entre el afio 2012 y
2013. Para el desarrollo del estudio de utilizd el algoritmo no supervisado de K-Means
en donde se le realizo una adaptacion construyendo un algoritmo nuevo denominado
como K-SSE ver llustracion 15 y con este algoritmo se derivd a un software disefiada
en la web que fue desarrollado considerando las propiedades de los conceptos de la
data mining. En la llustracion 16 se visualiza el bosquejo de los casos. Se concluye en
los resultados 3 segmentos de consumidores bien identificados y también se identifica

a los productos con mayores compras. [16].

Comprension — Comprension

del Negocio  |g—{  de los Datos \

Preparacién de
los Datos

v 4
Lmplantacion

\ Maodelado

Evnluacién

g

Fuente: (Gallardo, 2011)

llustracion 15 Fases para la creacion del modelo, Morelo Tapias, K. A. (2014)
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llustracién 16 Casos de uso de la herramienta web, Morelo Tapias, K. A. (2014)

Abadia, & Patifio. (2020), Una companiia en Popayan dedicada a la venta del por
mayor de productos de lacteos, realizé un estudio que trata de identificar la relacién de
sus ingresos de empresa con respecto a la venta que realiza. Adicional la compafiia
desea fidelizar a sus clientes de acuerdo con distribucidn que se obtenga. De acuerdo
al problema se decide construir un modelo de caracterizacion de clientes, en donde se
considera un algoritmo no supervisado y el analisis de marketing como es el RFM. El
dataset a trabajar contiene 2837 registros que son clientes unicos y 112 caracteristicas,
el periodo de los datos son un afio. Primero realizan el calculo del score RFM mediante
Excel para luego crear un modelo de clustering basado en algoritmo K-means, el
algoritmo con mayor uso para determinar grupos de forma natural, la implementacién

fue realizada en lenguaje Python obteniendo finalmente 4 clusters dentro de sus datos

como se muestra en la llustracion 17. [17].

SEGMENTACION DE CLIENTES CON K-MEANS

Clister Clientes  Porcentaje Monto T MontoT%  Prom(R) Prom(F) Prom{M) Clasificacion
1] 187 7% 46.500.365,00 COP 1% 276 5 250.804,00 COP | Clientes Poco Aporte
1 1717 61% 6.354.262.864,00 COP T 42 42 3.700.793,00 COP Clientes Buenos
2 12 0% 1.054.201.070,00 COP 13% 50 39 £7.850.089,00 COP Clientes VIP
3 921 32% 756.220.060,00 COP 9% 59 15 821.066,00 COP Clientes Regulares
Total 2837 100% 8.211.584.363,00 COP 100%

llustracion 17 Segmentacion por RFM y K-Means, Abadia, & Patifio. (2020)
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2.3 Librerias y software utilizado

En el desarrollo de este proyecto aplicara el lenguaje de programacion Python,
en donde se procesara la limpieza del dataset, el analisis exploratorio de los datos, la
seleccion de las caracteristicas mas relevantes, la reduccidon dimensional del dataset, el

modelo de agrupamiento y los modelos de clasificacion para entrenar los datos.

Python

El lenguaje de Python es un software distribuido y desarrollado libremente de
cbdigo abierto, open-source. También se concreta como un lenguaje de programaciéon
con mayor horizonte, flexible, interpretado y con una sintaxis concisa y clara. Debido a
que Python es un lenguaje orientado a objetos y con una programacion dinamica se

denomina como un lenguaje multiparadigma. [4]

NumPy. Esta relacionado con funciones matriciales y numéricas. [4]

Matplotlib. Esta relacionado para el desarrollo visual, es de gran aporte para la

realizacion de los graficos a gran dimension y con diferentes formas y temas. [4]

Pandas. Se trata de la integracion del analisis de la informaciéon y datos modelados
como: creacion, agrupacion y manipulacion de arreglos y gran volumen de datos, es
flexible para las estructuras y dimensiones de los datos que estan basados en los

diccionarios de Pandas. [4]

Scikit-Learn. Esta relacionado para los modelos supervisados y no supervisados de
machine learning. Esta libreria incluye la facilidad del desarrollo de algoritmos como: el
analisis de regresion, también el analisis de clusteres, bosques aleatorios, algoritmo

SVM, DBSCAN, y el algoritmo no supervisado de K-means. [4]

Los algoritmos que se aplicaran de la libreria para el proyecto son: para el clustering K-

means y de clasificacion SVM, nearest neighbors, random forest. [4]
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Jupiter.

El cuaderno de Python es una plataforma interactiva que se encuentra en la
web, en donde permite la creacién de archivos de distintos formatos y se puede
compartir a distintas fuentes, es un cuaderno de cédigo abierto en donde soporta
céalculos numéricos y cientificos, asi como graficos y caracteres de textos. El desarrollo
y descripcion de las lineas de los cédigos se los realiza en la interfaz del cuaderno.
Trabaja con librerias ya establecidas, funciones que ayudan al desarrollo de analisis de

big data, ciencia de datos, analisis de negocio e inteligencia artificial, entre otros. [4]
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CAPITULO 3

3. Diseno e implementacion

El disefio de la solucion considera la integracion con el datawarehouse de la
empresa, acoplada dentro de la infraestructura implementada para el procesamiento
batch del datawarehouse como se muestra en la llustracién 18, en este servidor se
almacena la informacién la companhia de Retail, como las tablas de ventas, clientes con
sus datos sociodemograficos y todos los productos que dispone dentro de su catalogo
mediante un sistema de ERP, en la cual permite unificar u organizar los recursos de
todas las areas de forma modular para asi, optimizar, automatizar y planificar los
procesos dentro de la empresa. Esta fuente de datos que la utilizaremos como data de

origen se encuentra estructurada mediante los procesamientos del modelado de datos.

La extraccién de los datos se lo realizara en SQL Server; la transformacién y
carga de la informacion sera desarrollada mediante el analysis services y sera
guardada en formato .csv. Una vez obtenida la data con la informacion requerida se
procedera a realizar con Jupyter Notebook el analisis exploratorio de los datos para:
detectar outliers, valores faltantes y tipo de datos correctos para realizar la limpieza del
dataset, y observar el comportamiento de ventas de los clientes evidenciando

caracteristicas relevantes para el desarrollo del modelo de caracterizacion.

La construccion del modelo de caracterizacion consiste en el desarrollo de dos
algoritmos de machine learning: el no supervisado, clustering, que, a partir de las
caracteristicas seleccionadas relevantes, identifica grupos naturales de clientes que
estan formados de acuerdo a su comportamiento de ventas, y el supervisado, modelo
elegido entre; naive bayes, KNN, SVM, arboles de decisién y redes neuronales. El
entrenamiento se realizara a partir de la particion (train y test) del dataset. Luego se
entrenara y clasificara los grupos de clientes encontrados en el clustering. Finalmente
se segmentaran y perfilaran todos los clientes que han realizado compras en la

compania.
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Posteriormente los resultados de los grupos se presentaran mediante
visualizaciones en una herramienta de Bl en la nube (Power BIl), con conexién on
premise data gateway hacia el servidor de base de datos del datawarehouse. Esta
transferencia de datos se resguarda a través de Azure Service Bus. Para facilitar la
proteccion de la informacidon que se encontrara en la nube se limitaran las credenciales
que se les dara a los encargados del enlace y solo podran ser comprendidos en el

servidor de la on premise data gateway. Ver ilustracion 18.

Analysis Services

Power BI
@ @ 0
Gateway .-
[ )

Modelo de ﬂ

ERP Data Bases Caracterizacion

1

L A d!;_

SharePoint Site

Legacys

-

Machine Learning

llustracion 18 Disefio de Arquitectura de la solucién

3.1 Fase de Recoleccion

Los datos que se utilizara para el desarrollo de este proyecto corresponden a la
informacion de ventas proporcionada por la empresa de Retail, entre el periodo de
enero 2015 hasta diciembre 2020. Los datos son estructurados y se guardan en el

servidor del datawarehouse de la compania.

El proceso de extraccion de los datos, transformacién y carga (ETL), se lo
realizara con la herramienta de SQL Server ya que nos permite trabajar en modo
cliente-servidor (ERP), soporta procedimientos almacenados, y ademas nuestros datos
originales se encuentran estructurados, ya que la informacion para nuestro estudio sera

un modelo relacional.
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Las tablas de informacion seleccionadas son: facturacion, clientes, productos,
forma de pago, y tiempo. Se preseleccionaran todas las caracteristicas dentro de cada
tabla seleccionada para realizar a priori el analisis de negocio y analisis estadistico
descriptivo, para determinar las caracteristicas que conformaran el dataset final. Los

datos seran exportados en formato .csv para su respectivo analisis.

El dataset finalmente contiene las ventas por: fecha, provincia y ciudad del
cliente, edad, género y estado civil, forma y medio de pago, informacion de productos
como; linea, grupo, marca, codigo y descripcion del producto, monto de venta y
unidades vendidas, la granularidad es nivel de facturas. Contiene 1,761.308 Registros y
23 caracteristicas, de las cuales 17 son categoricas, 5 son numéricas y una de tiempo,

es decir, presentamos una data mixta o combinada.

El detalle de las caracteristicas del dataset se muestra en la Tabla 1:

Tabla 1 Detalle de caracteristicas y su descripcion dataset

Caracteristicas Descripcion

FECHA Fecha de la venta

CANAL Canal de venta (comercio electronico, tiendas fisicas y call center)
FACTURA Numero de factura

Id_Cliente Codigo de cliente

PROVINCIA_CLIENTE Provincia del cliente

CIUDAD_CLIENTE Ciudad del cliente

EDAD Edad del cliente

GENERO Descripcion del sexo del cliente (Masculino /Femenino)
ESTADO CVIL Descripcion del Estado civil del cliente (Soltero /Casado/Viudo/Divorciado/Union Libre)
FORMA PAGO Forma de pago de la venta

MEDIO PAGO Medio de pago de la factura

LINEA Linea del producto (categoria)

GRUPO Subgrupo del producto (subcategoria)

MARCA Marca del producto

COD _PRODUCTO Codigo del producto (categoria)

PRODUCTO Descripcion del producto (categoria)

combo Si el producto es combo (0=si;1=no)

promocion Si el producto esta en promocion (0=si; 1=no)

regalo Si el producto es un regalo (0=si;1=no)

UNIDADES VENDIDAS Numero de unidades vendidas del producto

VENTA TOTAL valor en dolares de la venta

DESCUENTO Valor descontado en la factura a nivel de item de factura

[1] Total, caracteristicas: 23 (17 categoéricas, 5 caracteristicas numéricas y 1 datetime).
[2] Total, registros: 1,761.308 (transacciones).

[3] Tiempo comprendido del analisis: afio de venta, 2015 — 2020

[4] Tamaio del dataset: 322.5+ mb.

[5] Granularidad: a nivel de facturas.
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El tamafo del dataset es de 266 MB, tamafno considerable para guardarlo en
formato .csv, por lo que se distribuye toda la data por cada ano de venta (2015 al

2020), es decir se tendra 6 archivos .csv, (un archivo por afo) ver anexo 2.

Luego de la recoleccién de los datos, se realiza la lectura de los 6 archivos .csv
en la hoja de trabajo de jupyter notebook, para después concatenarlos en un solo
dataset y posteriormente se eliminara los archivos anteriores para evitar el consumo en
memoria en el pc. Las librerias que se van a utilizar dentro de este proyecto se la

pueden visualizar en el anexo 1.

Una vez concatenada los archivos, se procede a realizar el analisis exploratorio

de los datos para empezar con la limpieza de esta.

La limpieza de la informacién consiste en identificar, corregir y/o depurar
registros incompletos, duplicados, incorrectos, imprecisos, outliers y mal estructurados.
Adicional, se comprobaran que todas las caracteristicas del dataset tengan el tipo y
formato que corresponden, con el correcto analisis de limpieza se obtiene mejores

resultados.

Para el proceso de limpieza se empezara a realizar las visualizaciones de las
caracteristicas numéricas para identificar la presencia de outliers, para lo cual se

graficara los boxplot de aquellas caracteristicas.

Se tomaron las caracteristicas de; VENTA TOTAL, DESCUENTO,
UNIDADES_VENDIDAS, y EDAD vy se graficaron los boxplot de cada uno, con el
objetivo de evidenciar la presencia de algunos valores aberrantes o outliers. En el
boxplot de la VENTA_TOTAL se observa una venta méaxima cercana a $60 mil y
valores que superan el tercer cuartil ($787), estos datos podriamos analizarlos como
outliers. En la caracteristica de DESCUENTO se observan valores que superan los
$25mil y valores altos muy superiores al rango intercuartil, todos estos valores también
podrian ser analizados como outliers. En UNIDADES VENDIDAS se observa un valor
de 140 unidades esto quiere decir que se registran ventas con unidades altas, lo cual
podria alterar los resultados y para ello se podrian excluir estos valores del dataset. En
la caracteristica de la EDAD, se evidencia la presencia de edades negativas, esto
debido al error del ingreso de la informacion, y se observa edades de 120 afios, por lo

que también se considerara estos valores como outliers. Ver llustracion 19.
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llustracion 19 Presencia de Outliers en las caracteristicas numéricas del dataset

Otra forma para evidenciar estos valores outliers es graficando la distribucién de
densidad de estas caracteristicas numéricas. En la caracteristica de la EDAD, se puede
observar que las edades estan concentradas entre 16 y 100 afios, y se evidencia los
valores atipicos que estan en los extremos de la distribucion. En la caracteristica de
VENTA TOTAL se observa que las ventas estan concentradas hasta menos de $10mil,
a partir de este numero consideraremos valores atipicos que distorsionan la
distribucién. En la caracteristica de DESCUENTO la distribucién se encuentra sesgada
hacia la derecha del observador con valores concentrados hasta los $10mil, superior a

este valor sera considerado como outliers. Ver en la llustracion 20.
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llustracién 20 Graficas de densidad y BoxPlots de las caracteristicas numéricas

Luego de detectar graficamente los outliers, se procede a cuantificar estos

valores utilizando el rango intercuartil. Ver Tabla 2:

Tabla 2 Tabla de rango intercuartil para caracteristica numéricas

Rango Caracteristicas
Intercuartil EDAD VENTA TOTAL UNIDADES VENDIDAS DESCUENTO
Q1 Quantile 29 40,81 1,00 3,38
02 Quantile 38 172,24 1,00 27,93
03 Quantile 50 787,12 1,00 113,61
04 Quantile 120 58.485,00 185 26659,36

Se puede observar en la caracteristica de la EDAD que el tercer cuartil es 50
afos y el cuarto cuartil es de 120 afos, este ultimo valor es considerado como un
outliers, por lo que se filtrara la data hasta 100 anos. En la caracteristica de

VENTA_TOTAL a pesar de que el tercer cuartil es $787,12 se excluiran los valores
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superiores a $15mil, esto de acuerdo con el andlisis de la grafica del boxplot. En
UNIDADES VENDIDAS el valor maximo es de 140 unidades, a pesar de que el primer,
segundo y tercer cuartil es 1 unidad, se excluiran las unidades mayores a 40, este valor
de acuerdo con el analisis de su boxplot. En DESCUENTO, se considerara los outliers
a los valores superiores a $10mil, valor analizado de acuerdo con la gréafica del boxplot.

Ver en la llustracién 20.

Una vez identificado estos valores atipicos dentro del dataset, se procedera a
detectar valores faltantes dentro de cada caracteristica, para lo cual se utilizara la

funcién de isna() que proporciona la libreria de pandas. Ver llustraciéon 21.

FECHA
UNIDADES_VENDIDAS
regalo

promocion

combo

PRODUCTO
COD_PRODUCTO
MARCA

GRUPO

LINEA
VENTA_TOTAL
plazo_pago
FORMA_PAGO
des_sexo
des_estado_civil
CIUDAD_CLIENTE
PROVINCIA_CLIENTE
Id_Cliente
FACTURA

CANAL

MEDIO_PAGO
DESCUENTO

EDAD 11417
dtype: int64

U200 e @

llustracion 21 Tabla de caracteristicas con valores faltantes

Se observa que para cada caracteristica no existe la presencia de valores
ausentes (N/A), es decir, cada dimension tiene al menos un registro.

Se realiz6é un analisis de conteo de los valores de las caracteristicas del dataset
para determinar valores inconsistentes que no pertenecen a la caracteristica. En la
llustracion 22. Observamos que en la caracteristica FECHA se registra 2182 valores
unicos, la fecha de venta que mas se repite es 29 de noviembre del 2019 con 6231
veces. En la caracteristica CANAL, se registra 3 valores unicos, el canal tiendas tiene
mayor frecuencia. En la caracteristica des_sexo, se observa 3 valores unicos,

masculino es el que mas se repite. MEDIO_PAGO registra 6 valores unicos, credicard,
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que es el crédito directo de la compania, tiene mayor frecuencia dentro de la
caracteristica y GRUPO, es el grupo de producto, registra 190 grupos de productos

unicos, televisores que es el mas frecuente en las ventas.

count unique top freq

FECHA 1387539 2182 29/11/2019 6231

CANAL 1387539 3 TIENDAS 1310845

FACTURA 1387539 987693 0000017PW42090 195
PROVINCIA_CLIENTE 1387539 28 GUAYAS 802401
CIUDAD_CLIENTE 1387539 325 GUAYAQUIL 579559
des_estado_civil 1387539 6 SOLTERO 900480
des_sexo 1387539 3 MASCULINO 759313
FORMA_PAGO 1387539 2 CREDITO 829309
MEDIO_PAGO 1387539 6 CREDICARD 828571
LINEA 1387539 25 BLANCA 326484

GRUPO 1387539 190 TELEVISORES 194358

MARCA 1387539 245 SMC 188290
COD_PRODUCTO 1387539 50878 4655 22082

PRODUCTO 1387539 9182 LICUADORA1,25LT 3VEL OST CROM 22733

llustracion 22 Tabla de valores Unicos para caracteristicas categoricas

Se observa que las caracteristicas des_sexo y des_estado_civil tienen en sus registros la opcion
NO REGISTRA que corresponden a valores que no fueron registrados en el ingreso de la informacion y
se etiquetaron bajo esa descripcion. En el barplot de la caracteristica des_sexo, se observa que
masculino tiene mayor participacion (60%, 986mil registros), seguido de femenino (37%, 654mil
registros) y con muy pocos datos no registra (7%, 120mil registros), este ultimo no es parte del analisis
por lo que se excluira dentro de la limpieza. En el barplot de la caracteristica des_estado_civil se observa
que soltero tiene mayor participacion (68%, 1,193mil registros), seguido de casado (20%, 358mil
registros), no registra no sera incluido para el analisis y se lo quitara en el proceso de limpieza. Ver
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llustracion 31, Tabla 3 y Tabla 4.
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Tabla 3 Tabla de frecuencia del Género

TFansacciones por Genero

700000 des sexo
600000 - Cantidad Porcentaje

" AR FEMENINO 654.378 37%

g 400000 - MASCULINO 986.006 56%
300000 - NO REGISTRA 120.924 7%
20000 TOTAL 1.761.308 100%
100000

MASC‘:)L NO NO HE'IZ-ISTRA FLI’-‘-':“I’;’NO
des sexo Tabla 4 Tabla de frecuencia del Estado Civil
Fansacciones por Estado Civil
. des _estado_civil
e Cantidad Porcentaje
p— SOLTERO 1.193.892 68%
‘5 CASADO 358.597 20%
© 400000 - UNION LIBRE 40.302 2%
DIVORCIADO 38.346 2%
20000 VIUDO 8.987 1%
,. R - : — ‘ ‘ NO REGISTRA 121.184 7%
SOLTERONO REGISTRACASADO UNION LIBRBIVORCIADO VIUDO TOTAL 1 761.308 100%

des_estado _civil

llustracion 23 Distribucion de Transacciones por Genero y Estado Civil

Dentro de la limpieza de los datos se comprueba el tipo de caracteristicas que
registra el dataset. Este paso es importante para los analisis posteriores ya que no
podremos calcular métricas de estadisticas a caracteristicas categéricas, para lo cual
se utilizara la funcién info() de la libreria pandas, que describe la informacion del
dataframe como: total de registros, total de columnas, tamafo en memoria y los tipos
para cada caracteristicas. Se observa en la llustracion 24 los tipos para cada
caracteristica (Dtype), como, por ejemplo: CANAL tipo object (categérico), EDAD tipo
float64 (numérico), UNIDADES_ VENDIDAS tipo int64 (entero). Se evidencia que la
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caracteristica FECHA registra el tipo object y no tiene tipo datetime, para lo cual se

corregira dentro de la limpieza.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 1761308 entries, @ to 240415
Data columns (total 23 columns):

# Column Dtype
5] FECHA object
1 CANAL object
2 FACTURA object
3 Id_Cliente int64
4 PROVINCIA_CLIENTE object
= CIUDAD_CLIENTE object
6 des_estado_civil object
7 des_sexo object
8 EDAD floatbed
9  FORMA_PAGO object
16 MEDIO_PAGO object
11 plazo_pago inté64d
12 LINEA object
13 GRUPO object
14 MARCA object
15 COD_PRODUCTO object
16 PRODUCTO object
17 combo inte64
18 promocion inte4
19 regalo inte4
28 UNIDADES_VENDIDAS int64
21 VENTA_TOTAL floatbs4d
22 DESCUENTO floatb4

dtypes: float64(3), int64(6), object(14)
memory usage: 322.5+ MB

llustracion 24 Tabla de tipos de datos de las caracteristicas
Después del proceso de limpieza de los datos, finalmente tenemos el dataset con un total de
registros de 1,627.347, 92% del dataset inicial. Debido al orden de los filtros, los outliers mas excluidos
corresponden a la caracteristica de la EDAD 115.181 registros, 8% del dataset inicial. Ver
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llustracion 315 y Tabla 5.

Tabla 5 Tabla de distribucién de resultados de limpieza dataset

Cantidad | Porcentaje
DATA INICIAL 1.761.308 100%
CLEANING 133.961 8%
EDAD 115.181 7%
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.. VENTA TOTAL 5.160 0%
Data Inicial _
1,761.308 DESCUENTO 6.544 0%

UNIDADES VENDIDAS 1 0%
des_sexo 6.717 0%
des_estado_civil 358 0%
DATA FINAL 1.627.347 92%

Valores

faltantes
0

Valores
Unicos

0

llustracion 25 Resultados de la limpieza del dataset

3.2 Fase de Analisis

Luego de tener nuestro dataset limpio, en esta fase se realiza el analisis
exploratorio de los datos para evidenciar el comportamiento de venta de los clientes por
sus formas de pago, canal de compra, lineas de productos y montos de venta a nivel
de las caracteristicas demograficas del cliente.

Para profundizar el exploratorio y posterior enriquecer el conjunto de
caracteristicas de entrada para el modelo de agrupacion se crearon caracteristicas
agrupadas provenientes de las caracteristicas numéricas, por ejemplo, la caracteristica
EDAD, VENTA_TOTAL, DESCUENTO y PLAZO se la agruparon de acuerdo con sus

valores aproximados a los rangos de cuartiles. Ver Tabla 6.

Tabla 6 Tabla de rango intercuartil para el dataset limpio

Caracteristicas
Rango
Intercuartil EDAD VENTA TOTAL % DSCTO | PLAZO | MONTH
Q1 Quantile 29 37,57 5% 0 3
Q2 Quantile 38 159,37 30% 12 6
03 Quantile 50 753,09 50% 18 9
04 Quantile 100 11.498,76 90% 60 12
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Las caracteristicas %DSCTO y MONTH fueron -calculadas previamente,
%DSCTO es el porcentaje de descuento que ha tenido el cliente de acuerdo con la
venta que realiz6, MONTH es el mes en donde realiz6 la venta. Una vez calculados los

rangos intercuartil se agrupan los valores de cada caracteristica. Ver Tabla 6.

Tabla 7 Tabla de grupos de rangos

Tabla Rango Venta Tabla Rango Temporalidad Tabla Rango Descuento
Rango Descripcion Rango Descripcion Rango | Descripcion
<100 < 3100 1-3 1trim 0 0
100 - 400 3100 - $400 4-6 2trim 1-30 1-30
400-1100 | $400 - $1100 7-9 3trim 30-50 30-50
> 1100 > $1100 10-12 4trim > 50 > 50

Tabla Rango Edad Tabla Rango Plazo
Rango Descripcion Rango | Descripcion
<30 Jovenes 0 0 meses
30-50 Adultos 1-6 Im - 6m
>= 50 Adultos Mayores 6-12 6m - 12m
12-18 | 12m - 18m
>=]8 |>=18m

Se observa que la EDAD se agruparon en: “Jovenes” menor a 30 afos, “Adultos”
entre 30 y 49 afios y “Adultos Mayores” mayor o igual a 50 afios. El PLAZO se agrupo
en; “Om” 0 meses, “Im-6m” entre 1 y 6 meses, “6m-12m” entre 6 y 12 meses, “12m-
18m” entre 12 y 18 meses, y “>=18m” mayor o igual a 18 meses. La VENTA TOTAL se
agruparon en: “<100” menor a $100, “100-400” entre $100 y $400, “400-1100” entre
$400 y $1100, y “>1100” mayor a $1100.
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La estadistica descriptiva de algunas de estas caracteristicas agrupadas se puede observar en la

Top 10 de Linea de Productos Top 10 de Grupo de Productas
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llustracién 26 Caracteristicas numéricas agrupadas por sus cuartiles

En el rango de edad se observa que los “Adultos” registran mayor transaccion de
venta (46%), seguido de los “Jovenes” (29%) y “Adultos Mayores” (25%). En el rango
de compra, se visualiza que las ventas menores a $100 tienen una mayor participacion
del 41%, seguido de las ventas comprendidas entre “$400 - $1100” con 24%, con el
21% las ventas comprendidas entre “$100 - $400” y por ultimo las ventas mayores a
$1100 con una participacion del 14%. En el rango del plazo se muestra que los
diferidos mayor o igual a 18 meses registran mayores transacciones (40%), seguido de
los plazos a 0 meses (38%) y “12m — 18m” (17%).

Para el anadlisis de las caracteristicas categoricas se graficaron los barplot con
el objetivo de comparar los valores de los grupos. En el barplot de la caracteristica
DES_SEXO se observa mayor presencia de hombres vs mujeres (60,1% vs 39,9%).
Para la caracteristica ESTADO_CIVIL se muestra una mayor participacion en los
clientes solteros (72,8%), seguido de casado (21,9%) y union libre (2,5%), es decir, los
que mas compran son los solteros. En la caracteristica CANAL, se observa una
diferenciada participacion del canal de tiendas fisicas (95,1%) vs tiendas y web, es
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decir, el lugar por donde se realiza la mayor parte de la venta es por las distintas
tiendas fisicas de la compafia. En el barplot de la FORMA_PAGO se visualiza que
crédito registra mayor participacién que contado (59,7% vs 40,3%), es decir, crédito es
la forma mas utilizada al momento de la venta. Podremos decir que, la mayoria de los
clientes que mas compran son: masculinos solteros que compran en la tienda fisica en

forma de pago a crédito. Ver llustracion 27.
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llustracion 27 Distribucion de caracteristicas categoricas

Para las caracteristicas numeéricas se graficaron la distribucidn y sus respectivos
boxplot con el objetivo de visualizar simetria, sesgos de valores y cuantificar sus datos
a través de sus cuantiles. En la distribucion de la caracteristica de EDAD, se observa
que los valores se encuentran asimétrico hacia la izquierda del observador, es decir, se
evidencia compras de clientes jovenes, y en el boxplot se muestra el valor de la media
es 39,3 afnos y el tercer cuartil alrededor de los 50 afios. En la caracteristica de la

VENTA_TOTAL, se observa que los valores siguen una distribucion asimétrica positiva,

43



es decir, el valor de la mediana ($159,3) es menor que el valor de la media ($451,3), se
evidencia compras de menor monto, en el boxplot se cuantifica que el valor del primer
cuartil es de $37,5 y el tercer cuartil es $753,0. Con la caracteristica DESCUENTO, la
distribucion muestra una asimetria hacia la izquierda, es decir, no se evidencia muchos
descuentos dentro la venta, en el boxplot se registra el valor de la media $118,1 y el

valor maximo de $88.0. Ver llustracion 28.
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llustracion 28 Distribucion de densidad y boxplot para Edad, Venta y Descuento

Con el objetivo de visualizar la dispersién entre dos caracteristicas, ventas a

nivel demografico, se grafica los scatterplot. Ver la llustracion 29
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VENTA por Edad por FORMA PAGO - VENTA por Unidades por Plazos
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llustracion 29 Distribucién de Venta a nivel demogréfico.

Se observa en el scatterplot por estado civil que las ventas se encuentran de
cierta forma agrupadas, la mayoria de los clientes solteros registran edades menores a
40 afos y ventas menores a $6000, y en mayor dispersion los clientes casados mayor
a 40 afos con ventas concentradas entre $2000 y $4000. La venta promedio de los
solteros es $435.5 vs los casados $501,9. A nivel de género, las ventas de masculino
vs femenino se encuentran dispersas a lo largo de la edad. Por su forma de pago, se
visualiza que los clientes que compran a crédito estan concentrados entre las edades
de 18 y 70 afos, esto debido por la politica de crédito de la compaiia, la venta
promedio a crédito es $503,5 vs a contado $373,8. En el scatterplot de los plazos se
observa que las transacciones estan dispersas a menores unidades, a menor plazo

menor unidad mayor venta.

Se realiza un heatmap o mapa de calor para distinguir mediante los colores mas
fuertes donde se genera el mayor volumen de ventas a nivel demografico. En el primer
heatmap se observa que la mayor cantidad de compras lo realiza los clientes
masculinos con un rango de compra menor a $100, mientras que la menor cantidad de
compras lo realiza las clientes femeninas con un rango de compra mayor a $1100. En
el segundo heatmap se visualiza que la mayor venta promedio lo realizan los clientes
masculinos casado y divorciados, mientras que la menor venta promedio lo realizan los

clientes viudos. Ver llustracion 30.
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llustracién 30 Comportamiento de compras a nivel demografico

El catalogo de productos de la compafiia es variado y amplio, se registran articulos
como: televisores, aires acondicionados, neveras, lavadoras, computadoras, play
stations, parlantes, productos pequefios como: licuadoras, tostadoras, plancha de ropa,
articulos de hogar, articulos para bebes, entre otros, por lo que estos productos estan
agrupados por familias o niveles: 25 lineas de productos (blanca, audio tecnologia,

entre otros), 190 grupos, 245 marcas y 50,878 sku.

Para el analisis exploratorio por productos se graficaron los barchart o diagrama de
barras ya que el objetivo es comparar las cantidades vendidas por lineas de productos.
En el primer barchart se observa el top 10 de las lineas de productos en donde; la linea
Blanca, Video y Small Appliance son los mas vendidos. Para el segundo barchart se
visualiza el top 10 de los grupos de productos, en donde los Televisores, Teléfonos
Celulares y Ventiladores lideran como los grupos de productos que mas se venden. Ver

llustracién 31.
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Top 10 de Linea de Productos
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llustracién 31
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llustracién 31 Comportamiento de las lineas y grupos de productos

Para el desarrollo de este analisis se reagruparan las lineas de productos de

acuerdo con su similitud, para que no sea extensa la dimensionalidad de las

caracteristicas que tiene el dataset al momento de la modelizacién. La agrupacion de

las lineas de productos es la siguiente. Ver tabla 8 e llustracion 32.

Tabla 8 Tabla de grupos de rangos

Tabla Rango Linea de Producto

Linea de producto Grupo de Lineas
VIDEO
AUDIO
COMPUTACION TECNO
TECNOLOGIA
TELECOMUNICACION
BLANCA BLANCA
CLIMATIZACION CLIMA
SMALL APPLIANCE SMALL APPLIANCE
DEKO ZONE OTROS




COSTURA

VESTUARIO

DEPORTE

BELLEZA

CONSUMO MASIVO
HERRAMIENTAS Y FERRETERIA
CUIDADO PERSONAL
ESCOLAR

HOME APPLIANCE
JUGUETES

INSTRUMENTOS MUSICALES
MUEBLES

BEBE

RELOJERIA

SALUD

ALIMENTOS

BLANCA 2785581
CLIMA 15965
OTROS 583597
SMALL APPLTANCE 189@s55
TECNO 496482
Name: rango_linea, dtype: int64

Transacciones por Rango Linea Producto
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count
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ranga_linea

llustracion 32 Agrupacion de Linea de Productos

Para el analisis temporal se realizé un grafico de lineas, ya que el objetivo es
observar el volumen de ventas a lo largo del tiempo. Se visualiza las ventas por meses
para cada afio (2015 al 2020) en donde se observa estacionalidad en los ultimos 6
meses, la venta se incrementa en los meses, mayo y noviembre, esto debido a las
campafas de Madres y del BlackFriday respectivamente. Los meses mas bajos en
venta son enero, febrero y julio. Ver la llustracion 33.
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llustracién 33 Comportamiento de la temporalidad de las transacciones

Para robustecer nuestro analisis exploratorio de los datos se realizd el analisis
de RFM, que mide tres dimensiones: Recencia (tiempo que compro por ultima ves),
Frecuencia (numero de veces que ha comprado) y Monto (cantidad monetaria de
venta). Para ello se calcularon las nuevas caracteristicas de frecuencia y recencia
(monto ya lo tenemos) Ver llustracién 34. Luego se ha agrupado por cliente para
obtener el respectivo score RFM, como resultado se obtuvieron 3 grupos: clientes de
valor alto, clientes de valor medio y clientes de valor bajo. Ver llustracion 345.

Recency Monetary

Frequency

llustracién 34 Gréficas de comportamiento RFM.
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llustracién 35 Grafica de dispersion de los segmentos de RFM.

En el grafico de dispersién se observa que los segmentos de RFM dependen de
la recencia. Los clientes “altos” registran menos recencia, menor a 500 dias; mientras
los clientes “medios” tienen entre 500 y un poco mas de 1000 dias y los clientes “bajos”
son los mas antiguos y que compran de menor valor. Para cuantificar estos valores se

calculé las medidas descriptivas de los segmentos. Ver llustraciéon 36.

Recency Frequency Monetary
mean median count mean median count mean median  count

segment
1.High Value Customer  415.220301 376 114997 4.699914 4 114997 619.137887 575436667 114997
2.Medium Value Customer 766.744256 720 152891 2.442950 2 152891 582.225108 503.960000 152891
3.Low value Customer 1155.705870 1082 173403 1.377652 1 173403 348.808754 252.740000 173403

llustracién 36 Estadistica descriptiva de los segmentos del modelo RFM.

Los clientes del grupo “alto” son los mas recientes, 415,2 dias en promedio, son
los que mas veces compran, 4 veces en promedio y son los que tienen mayor venta,
$619,1 en promedio. Mientras que los clientes del grupo “bajo” registran mayor

recencia, 1155,7 dias en promedio, menor frecuencia, 1.3 veces y tiene la menor venta,

$348.8 en promedio.

La etiqueta creada en el analisis de RFM, segmentacion, se utilizara como una

caracteristica de entrada mas para el modelo de caracterizacion de los clientes.
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Una vez analizado el comportamiento de ventas de los clientes a nivel
demografico, por productos, por el tiempo, y por su segmentacion, se tienen algunas
conclusiones como, por ejemplo: los clientes masculinos son los que mas compran, se
registran mas solteros y jovenes que casados y adultos, la mayoria de los clientes
(65%) llevan un solo productos, la linea de producto que mas se vende es “blanca’ y

los mejores meses de venta son mayo y noviembre.

Luego del exploratorio se seleccionan las caracteristicas que formaran parte del
dataset final que sera entrenado en la fase de modelizacion. Estas caracteristicas del
dataset han crecido, ahora se registran 41 vs inicialmente 23, se evidencia un problema

de dimensionalidad.

Seleccidén de las caracteristicas

El objetivo de esta seccion es seleccionar las caracteristicas mas relevantes
para el modelo de clasificacion reduciendo la dimensionalidad del problema del dataset
para lo cual se seleccionaran un subconjunto de las caracteristicas originales, se
analizaran la correlacion para las caracteristicas numéricas y la variabilidad para las
caracteristicas categoricas, y asi obtener una mejor eficacia de entrenamiento en el

modelo.

El método que se usara para la seleccion de las caracteristicas es el analisis de
correlacion con coeficiente de Pearson en la cual se identificaran caracteristicas

altamente correlacionadas. Ver llustraciéon 37.
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llustracién 37 Correlacién del dataset.

Para la matriz de correlacién de los datos se graficd el heatmap para identificar
por medio de los colores fuertes las correlaciones positivas y negativas entre las
caracteristicas numéricas. Se observa en la diagonal principal de la matriz, las
correlaciones altamente positivas (1) que corresponden a la correlacién entre las
mismas caracteristicas. Se visualizan altas correlaciones entre caracteristicas
redundantes que fueron creadas para el analisis exploratorio, por ejemplo: Monetary y
M correlacion 0,87; Venta total y Monetary correlacion 0,63; year y Recency correlacion
0,71; R y Recency correlacién 0,94; Score y Recency correlacién 0,62. Todas estas
altas correlaciones identificadas y las caracteristicas redundantes que se visualizan (las
de RFM y tiempo, year y month) se excluiran para el dataset del modelo y asi evitar el
ruido en la interpretacion de los resultados. Adicional las caracteristicas categoricas

que no registran alta variabilidad no seran parte del dataset del modelo, por ejemplo:
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género (la mayoria son masculinos), canal (el 95% son por tiendas), estado civil

(solteros registra mayor participacion).

Finalmente, las caracteristicas seleccionadas para el dataset del modelo son:
forma de pago, rango de plazo, regalo, rango de compra, rango de linea de producto y

rango % de descuento, como se muestra en la llustracion 38.

datos

linea_SMALL

FORMA_PAGO plazo rango compra regalo linea BLANCA linea CLIMA linea OTROS APPLIANCE

linea_ TECNC %_descuento

3.6m

0 CREDITO em - 3400100 0 0 0 0 0 1 2.1-30

1 creDTo P8 34001100 0 1 0 0 0 0 2.1-30

2 crReDmo 38T 2.100-400 0 1 0 0 0 0 24-30

3 CONTADO 10m  3.400-1100 0 1 0 0 0 0 330-50

4 creDTo 8™ 34001100 0 1 0 0 0 0 2.1-30

1066677 CREDITO 4>=18m  3.400-1100 0 1 0 0 0 0 2130
36m-

1066678 CREDITO em 34001100 0 1 0 0 0 0 330-50

1066679 CREDITO 4>=18m  3.400-1100 0 0 0 0 0 1 2130

1066680 CREDITO  4=18m 2.100-400 0 1 0 0 0 0 2130
36m-

1066681 CREDITO 3.400-1100 0 1 0 0 0 0 330-50

18m

llustracién 38 Dataset final para la modelizacién

3.3 Fase de creacion del modelo

Esta fase es la creacidén del modelo de caracterizacién en donde, se disefaran,
entrenaran, validaran y calibrardan algoritmos no supervisados como, analisis de
clusters, para encontrar grupos naturales con caracteristicas similares de compras para
tener una idea mas clara al momento de clasificar a los clientes. Posteriormente, se
entrenaran una serie de algoritmos supervisados de machine learning para clasificar a
los clientes de acuerdo con los grupos identificados en el cluster, como; naive bayes, k-
neighbors, SVM con kernel linear, SVM con kernel gaussiano, arboles de decision y
redes neuronales. Estos algoritmos se entrenaran, validaran y luego se determinara el
mejor modelo para los datos. Este proceso sera desarrollado con la herramienta de
Python con la libreria Scikit-learn, la cual facilita las etapas del preprocesado,
entrenamiento, optimizacion y validacion de los modelos de clasificacion con sus

principales algoritmos y funciones.

El dataset final registra caracteristicas categodricas, por lo tanto, no podemos

usar directamente el algoritmo de aprendizaje no supervisado, K-Means. El algoritmo
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mide distancias numéricas y para esto se debe realizar una transformacion de los datos
categoricos utilizando el método One-Hot-Encoding, el cual consiste en convertir las
etiquetas de las caracteristicas categoricas en nuevas caracteristicas numéricas de tipo
dummies (0 y 1). La ventaja de utlizar esta metodologia es que las
caracteristicas numéricas proporcionan mejores grupos en los clusteres, la desventaja
es que se pierde la relacién de datos categoricos. Para el desarrollo de este método se
utilizé la funcion pd.get dummies() de la libreria OneHotEncoder desde

Sklearn.preprocessing. Ver llustracion 379.

[}

ne-hot-encoding del dataset

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
datos= pd.get_dummies(datos,columns =["FORMA_PAGO","plazeo”,"rango_compra”,"regalo”, '%_descuento’])
datos.head()

linea_SMALL
APPLIANCE

azo_2. plazo_3.

_ plazo_1. pl
linea_TECNO FORMA_PAGO_CONTADO FORMA_PAGO_CREDITO m  imBm 6m-12m

linea_BLANCA linea_CLIMA linea_OTROS

0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
1 1 0 0 ] ] 1] 1 0 ] 0
2 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
3 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0
4 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0

5 rows x 22 columns

llustracion 39 Método OneHotEncoder al dataset.

Se observa que ahora todas las caracteristicas del dataset son de tipo dummies,
es decir, 1 si cumple con la caracteristica y 0 si no. El dataset final ahora tiene 22

caracteristicas dummies.

Algoritmos no supervisados

Se procede a realizar el algoritmo de clustering, con el objetivo de descubrir
clusteres naturales en los patrones de los datos y que nos permita visualizar grupos

con “altas” caracteristicas similares de compra.
Analisis de Clustering

Uno de los problemas que se tiene a la hora de realizar el algoritmo no
supervisado, es determinar el numero de cluster, elegir este numero a criterio propio
puede causar agrupaciones heterogéneas (pocos clusteres), o grupos muy similares
entres clusteres diferentes (muchos clusteres). Para definir este criterio de selecciéon se

utilizaron los métodos dendrogramas y el elbow (método del codo).
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Método de Dendrograma

Este método tiene una forma jerarquica en donde se visualiza por medio de los
colores, el numero de clusters optimo para el algoritmo no supervisado. Se puede
observar en la llustracion 40 que se visualizan 4 conglomerados, lo cual ocurre a un
nivel de similitud de aproximadamente 600 de distancia. El primer conglomerado esta
conformado por las caracteristicas de linea blanca, climatizacion y small appliance, 0%
de descuentos, rangos de compra entre $100 y $400, y plazos entre 6 a 18meses. El
segundo conglomerado lo conforman formas de pago crédito y % descuentos 30% y
mayor a 50%. El tercer conglomerado lo forman: formas de pago contado, plazos 0
meses, descuentos entre 30% y 50% y compras menores a $100 y el ultimo
conglomerado lo conforman plazos mayores a 18 meses y otras lineas de producto.

Con estos indicios tenemos un analisis a priori de como seran los clusteres creados.

Clustering

llustracion 40 Método del dendograma.

Método de Elbow

Este método también busca el valor de k-grupos 6ptimo de acuerdo con la
mayor distancia media entre los clusteres, es decir, maximiza las distancias entre cada
grupo. En la hoja de trabajo de jupyter notebook se crea un arreglo con valores del 1 al
10 para lo cual se calculara el score de k-Means para cada valor y se determinara el
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punto en donde se rompe la inercia. De acuerdo con la grafica, el numero de grupos

sugerido es 4 clusters. Ver llustracion 41.

1e Elbow Curve

Number -:-f Clusters
llustracion 41 Método del Codo.

Para el desarrollo de los algoritmos no supervisados se realizaran dos métodos:

Gaussian, y kmeans.

Método Gaussian

En Python usamos la funcion GaussianMixture de Scikit-Learn con parametros
k=4, sugerido por el método del codo, tipo de matriz de covarianza full, es decir, cada
componente tiene su propia matriz de covarianza general, y una semilla para garantizar
la reproducibilidad de los resultados. Definimos las predicciones con la funcion
clusterer.predict y los valores de los centers con la funcion clusterer.means .

Posteriormente evaluamos estadisticamente (mean) todos los segmentos creados.
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llustracién 42 Evaluacién de las caracteristicas para cada segmento con el método Gaussian

En la llustracion 42 se pueden observar las caracteristicas mas relevantes
(mayor valor) para cada segmento, por ejemplo: en el segmento 0 se tienen los clientes
que compran otras lineas de productos al contado con plazos 0 meses y monto
promedio menor a $100, la mayoria compran con regalos y descuentos promedios
entre el 30% y 50%. En el segmento 2 se encuentran los clientes que compran mas en
tecnologia en contado a plazos 0 meses, no incluyen regalos y la mayoria tienen
descuentos promedios entre el 30% y 50%. A continuacion, se visualiza la agrupacion

de los clusteres con el método gaussiano vs la data original en dos dimensiones. Ver

llustracion 42

Dimensioén 2

Segment 0 Segment1 Segment2 Segment3

linea_BLANCA 2132800 20.752010 27.754029 46.364977
linea_CLIMA 0.006940 12.975120 27.524071 11.502970
linea_OTROS  99.981348 9.119983 8.126593 75.976023
linea_SMALL APPLIANCE 5740386 12.119897  15.081891 31.828523
linea_TECNO 2.878000 59.124267 34.429739 47.511027
FORMA_PAGO_CONTADO  99.973107 0.000000 100.000000  0.181402
FORMA_PAGO_CREDITO 0.026893 100.000000 0.000000 99.818598
plazo_1. 0Om 100.000000 0.000000 89.71941%  0.000000

plazo_2. 1m-6m 0.000000 3.956028 2.022301 1.100548

plazo_3. 6m-12m 0.000000 8.269182 0.181650  3.799135
plazo_4. 12m-18m 0.000000 29.969567 8.076630 22.261523
plazo_5. *=18m 0.000000 57.805223 0.000000 72.838795
rango_compra_1.<100  59.829478 5502008 20.895999  0.859083
rango_compra_2.100-400 7.965143 23.753583 25868709  5.409423
rango_compra_3.400-1100 0.010410 43.819812 26.974820 238.769740
rango_compra_4.=1100 2134968  26.924597 26.259472 51.961754
regalo_0 4969160 100.000000 92624491  0.138327

regalo_1  95.030840 0.000000 7.375509 99.861673
%_descuento_1.0 0.014748  33.028910 4549346  8.846852
%_descuento_2.1-30 1.014566  56.546160 1.240115 74.947672
%_descuento_3.30-50 96.843092 9.820138 60.129041 14.868923
%_descuento_4.>50 2127594 0604792 34.080998  1.336553

Data Original

15 -10 -05 00 05
Dimensién 1

llustracién 43 Data clasificada método Gaussiano

10 15

Data Clasificada con Metodo Gaussiano

Dimension 2
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Método K-Means

Para el desarrollo del método k-Means, se crea el objeto usando la funcién
Kmeans() con parametro k=4, y luego los valores predictores con la funcion
kmeans.predict() y los valores de centroides con la funcion kmeans.cluster_centers._.
Posteriormente se grafica el heatmap de los segmentos encontrados para evaluar

estadisticamente (métrica mean) las caracteristicas mas relevantes de cada segmento.

FORMA_PAGO CONTADO-mean

FORMA_PAGO_CREDITC-mean -

plazo_1. Dm-mean
plazo_2. Im-Gm-mean - B3% 0.2% 0.3% 04%
plazo_3 6m-1Zm-mean - 02% 0.2% 0.1% 95% - 0.8
plazo_4. 12m-18m-mean - 74% 4.6% 0.4%

plazo 5. »=18m-mean - 0.1% 00% |
r@nge_compra O-mean - 21.1% 16%

range_compra_2.100-400-mean — 27.6%  19.1% B6.5% 18.1% 6
rango_compra_3.400-1100-mean - 23.3% § | 10% 40.0%
2 rangocompra 4.>1100-mean- 260%  27.0% @ 11% | 3aA%
f: linea TECNO-mean + 33:8% 379 R
B linea_BLANCA-mean - 27.4% 18.6% % 33.3%
linea OTROS-mean - B4% 18.9% 34.7% L
linea_CLIMA-mean - 26.4% 11.1% 12.3%
linea_SMALL APPLIANCE-mean - 15.7% 9.7% 5.6% 21.1%
% descuento_1.0-mean - 0%
b descu 1-30-mean - 12% 0.0% 02

% descuento 0-mean 0.8%

- 34.0% 0.1%

% descuento 4
regal C-_'.-' -mean

regalo L-mean - 54% 10.7%

39.6%
0 1 2 3
Segmento

llustracién 44 Evaluacién de caracteristicas para cada segmento con el método KMEANS

En la llustracién 44 se observan las caracteristicas mas relevantes que tienen
cada segmento creado, por ejemplo: el segmento 1 estdan conformados por los clientes
que compran al crédito con plazos promedios mayor a 18 meses, montos de compra
entre $400 y $1100 sin descuentos ni regalos/combos, los productos mas frecuentes
son de linea de tecnologia. EI segmento 3 son los clientes que compran en forma de
crédito con plazos mayor a 18 meses y con descuentos promedios superior a 30%, por
lo general llevan productos de tecnologia sin regalos. A continuacion, se muestra la
agrupacion de los clusteres en dos dimensiones, el método kmeans vs la data original.

Ver llustracion 44.
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Dimension 2

-3

Data Original Data Clasificada con Metodo KMeans
i
L ]

Dimensién 2

-2 -1 ] 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
Dimension 1 Dimension 1

llustracién 45 Data clasificada método K-means

Finalmente, se cuantifican los 4 segmentos creados por el método del cluster

kmean como se muestra en la llustracion 46, se observa que los segmentos 0 y 1

tienen mayor participacion que los segmentos 2 y 3. El grafico muestra un desbalance

no significativo en los segmentos.

Data Training y test

count

Segmentos
120000 -
100000
80000 -
60000 -
40000 -
20000 -
D- . T g "
] 1 2 3
target

llustracién 46 Distribucién de los segmentos

Para la evaluacion adecuada del rendimiento de cada algoritmo supervisado, se

creara un dataset de entrenamiento y otro dataset de prueba, en la cual permitira

entrenar y probar de forma efectiva los modelos, es decir, se seleccionara un

subconjunto de los datos originales, llamado data de prueba, en la cual validara y

comprobara si el modelo que hemos realizado a partir de los datos de entrenamiento

funciona para los datos nuevos. Debido al tamafo de registros del dataset final
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(1,059.376 observaciones), se generara una muestra aleatoria para la data

entrenamiento y prueba.

Para el calculo de las muestras se utiliza la funcién resample de la libreria
Sklearn.utils. El tamafo de la data de muestra es de 20.000 registros sin la opcion de
reemplazo. El porcentaje de la muestra con respecto al tamafo de la data original es
del 4%. Usamos la funcion train_test split de sklearn.model_selection para dividir
nuestro conjunto de datos, se particiono la muestra del dataset con un; 70% a la data
de entrenamiento y un 30% a la data de prueba.

X = datosmodelo.drop(columns = "target").values
y = datosmodelo['target'].values

x_train, x_eval, y_train, y_eval =

train_test_split(X,y,test_size=0.30,train_size=0.70,random_state=123)

Para la evaluacion de los resultados y certificar la independencia de la data
training y test de cada modelo clasificador, se utilizara la validacion cruzada o también
llamado cross-validation, que consiste en obtener k-submuestras del dataset, y el resto

de submuestras se utilizara como entrenamiento, es decir k-1.

Naive Bayes Gaussiano

Para el desarrollo del primero modelo clasificador se realiza en la hoja de trabajo
de Jupiter notebook la funcion GaussianNB() de la libreria sklearn.naive_bayes, luego

se calcula los scores del accuracy para el modelo y los valores para cada segmento.

El resultado del accuracy del modelo usando cross-validation con n=5 es 0.96, para el
segmento 0 es 0.97, para el segmento 1 es 0.98, para el segmento 2 es 0,96 y para el
segmento 3 es 0,95. Para la data de prueba el accuracy es de 0,96, lo cual no se

evidencia sobreajuste en el modelo clasificador.

Metrica del modelo ©.9685714285714285

Metricas cross_validation [8.97835714 ©.98928571 ©.96428571 0.98642857 ©.95535714]
Media de cross_validation ©.9731428571428573

Metrica en Test ©.9696666666666667
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Para realizar el reporte clasificador se importa la funcién classification report de
la libreria sklearn.metrics en donde se muestra los resultados del accuracy para el
modelo general y para cada segmento que se tiene. Sin cross-validation, se observa
que el valor de la precisién para el modelo es de 0,97, valor bastante aceptable para la

clasificacion, ver resultado:

precision recall fl-score support
%} 8.93 ©.96 8.95 1676
1 8.99 1.00 1.00 1874
2 8.95 ©.92 .93 1368
3 1.00 1.00 1.0@ 1890
accuracy 0.97 666
macro avg 8.97 8.97 0.97 660a
weighted avg .97 9.97 0.97 6000
K-Nearest Neighbords

El algoritmo supervisado KNN, es el segundo modelo clasificador para lo cual se
desarrolla en Python y se utiliza la funcion KNeighborsClassifier de la libreria
Sklearn.neighbors con los parametros n_neighbors = 4y p=2, lo cual quiere decir que la
similitud (p=2) entre los puntos se basara con la distancia euclideana para los 4

segmentos.

Los resultados del accuracy del modelo y de cada segmento usando cross-
validation con n=5 son: 0.998, para el segmento 0 es 0.998, para el segmento 1 es
0.998, para el segmento 2 es 0,997 y para el segmento 3 es 0,998. Para la data de
prueba el accuracy es de 0,998, lo cual no se evidencia sobreajuste en el modelo

clasificador.

Metrica del modelo ©.9989285714285714

Metricas cross_validation [©.99892857 ©.99892857 ©.9975 0.99821429 @.99928571]
Media de cross_validation ©.9985714285714286

Metrica en Test @.9985

En el reporte clasificador sin cross-validation se muestra el accuracy del modelo

y para cada segmento, en donde se muestra que para todos los casos el valor es 1.
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precision recall fl-score  support

a 1.60 1.ae 1.00 1676

1 1.60 1.60 1.00 1le74

2 1.00 1.60 1.08 1360

3 1.60 1.60 1.00 1890

accuracy 1.00 6000
macro avg 1.00 1.008 1.60 6000
weighted avg 1.00 1.00 1.600 6000

Support Vector Machine (kernel Linear)

El tercer modelo clasificador es el algoritmo SVM. Debido a la representacion
dimensional en el espacio de las 22 caracteristicas y que limita las condiciones
computacionales de las maquinas, se usara las funciones de Kernel que solucionara la
capacidad de las maquinas de aprendizaje y encontrara un hiperplano para problemas

no lineales.

En Python se utiliza la funcion svm() de la libreria sklearn con el parametro
kernel='linear'. El resultado del accuracy del modelo usando cross-validation con n=5
es 0.999, para el segmento 0 es 0.997, para el segmento 1 es 0.999, para el segmento
2 es 0,9987 y para el segmento 3 es 0,999. Para la data de prueba el accuracy es

0,999, lo cual no se evidencia sobreajuste en el modelo clasificador.

Este modelo arroja como métricas lo siguiente:

Metrica del modelo ©.9993571428571428

Metricas cross_validation [@©.99785714 ©.99928571 ©.99857143 0.99964286 ©.99928571]
Media de cross_validation ©.9989285714285716

Metrica en Test ©.9993333333333333

En el reporte clasificador sin cross-validation se muestra el accuracy del modelo
y los valores para cada segmento, se observa el valor de 1 para todos.
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precisi

o 1

1 1

2 1

3 1

accuracy

macro avg 1
weighted avg 1.

on

.08
.0a
.08
.88

.08

1]

Support Vector Machine (kernel RBF)

Este modelo de support vector machine es el cuarto modelo clasificador en
donde se utilizara la misma funcién SVM que el modelo anterior con la diferencia del

parametro en el kernel RBF, que esta basado en la funcién base radial,

En python utilizaremos la funcién svm de la libreria sklearn con el parametro
kernel="rbf' y gamma=0.1, grado del kernel. El resultado del accuracy del modelo
usando cross-validation con n=5 es 0.998, para el segmento 0 es 0.996, para el
segmento 1 es 0.997, para el segmento 2 es 0,999 y para el segmento 3 es 0,999. Para

la data de prueba el accuracy es 0,998, lo cual no se evidencia sobreajuste en el

modelo clasificador.

Metrica del modelo ©.9985

recall

.80
.0o
.89
.89

[

[

.00

fl-score

Metricas cross_validation [©.99678571 ©.9975
Media de cross_validation ©.9977142857142857
Metrica en Test ©.9981666666666666

El resultado del reporte clasificador sin usar el método de cross-validation se

muestra el accuracy del modelo y los valores para cada segmento, se observa el valor

de 1 para todos los casos.

precision
[} 1.08
1 8.99
2 1.08
3 1.00
accuracy
macro avg 1.080
weighted avg 1.00

recall

[

=

)
)
.80
.00

.ee
.eo
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Arboles de Decision

El quinto modelo clasificador es el de arboles de decisiones para lo cual en la
hoja de trabajo de jupyter se utiliza la funcion DecisionTreeClassifier de la libreria

Sklearn.tree, con el parametro criterion="entropy'.

Dentro del desarrollo de este modelo de arboles, es necesario definir la
profundidad del arbol, que significa el tamafo del arbol y ayuda a evitar el sobreajuste
en la modelizacién, es decir, si no lo definimos el arbol podria tener el 100% de
precision en la data de entrenamiento (todas las hojas posibles), como también podria
tener una hoja por cada observacidon. En python para obtener el valor maximo del
tamarno del arbol se utiliza la funcion max_depth. Se crea una funcién para determinar

cual es el valor 6ptimo de la profundidad del arbol.

Grafico de ajuste arbol de decision

—— gntrenamiento
- Eyaluacion

cant de nodos

llustracién 47 Grafica de Ajuste del modelo

Como se puede observar en la llustracion 47, el numero donde se obtendra la mayor
precision de clasificacion es 5, es decir, la profundidad de nuestro arbol de decision
sera max_depth = 5. Con esta definicion del parametro se procede a realizar el modelo
de clasificacion, dando como resultados los accuracy con cross-validation para el
modelo de prueba de 0,998 y para el segmento 0 de 0,998, en el primer segmento de
0,998, en el segundo segmento de 0,999 y en el tercer segmento de 0,998, donde no

se evidencia sobreajuste en el modelo.
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Metricas cross_validation [©.99821429 ©.99892857 ©.99892857 0©.99964286 ©.99892857]
Media de cross_validation ©.9989285714285714
Metrica en Test ©.9988333333333334

Se grafica el arbol utilizando la funcién plot_tree() con una profundidad de 5y 23

nodos terminales. Ver llustracion 48.

FORMA PAGO CREDITD <= 08
Gamples = 14000
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llustracion 48 Grafica del arbol de decisiones

Dentro del arbol podemos visualizar por los colores las clases clasificadas, color
purpura clase g, color verde clase a, color naranja clase t, y color celeste clase r. Los
nombres de las clases (g, a, t y r) son definimos por el algoritmo del arbol. También se
observa que el arbol clasifica como nodo principal a la caracteristica forma de pago.
Estas ramificaciones ayudan a entender que caracteristicas conforman cada clase,

para asi conocer el perfil de cada cliente que pertenezca a cierta clase, por ejemplo:

v clase 0, color naranja. - los clientes estan caracterizados por su forma de pago
contado, linea de productos “otros”, rango de compras menor a $100, con de
descuentos entre el 30% y 50%, con regalos/combos, es decir, clientes
promocionales.

v clase 1, color purpura. - los clientes se caracterizan por la forma de pago crédito,

sin descuentos ni regalos/combos, linea de productos tecnologias, rango de
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compras mayor a $400 en plazos superior a 18 meses, es decir, clientes
tecnoldgicos.

v clase 2, color celeste. — clientes clasificados por forma de pago crédito, plazo
mayor a 6 meses, con descuentos del 30%, linea de productos Blanca y
tecnologias y rangos de compras mayor $400, es decir, clientes crediticios

v' clase 3, color verde. — clientes caracterizados por clientes a contado, con
descuentos superior al 30% sin regalos/combos, todas las lineas de productos,
es decir, clientes con descuentos

Se observa en el reporte clasificador sin cross-validation que los valores del

accuracy para este modelo es del 100% tanto para el train y test como para cada

segmento:
precision recall fl-score  support
@ 1.00 1.09 1.00 1676
1 1.60 1.06 1.86 1674
2 1.00 1.09 1.00 1360
3 1.60 1.06 1.86 1898
accuracy 1.86 6008
macro avg 1.606 1.66 1.80 6008
weighted avg 1.00 1.0@ 1.00 6000

La funcion cost_complexity _pruning _path de sklearn nos da los valores Alpha
efectivos y las impurezas de los subarboles durante la poda, estos valores son usados
para podar nuestro arbol y evitar un sobreajuste en la modelizacién. El nivel de
impureza y efectividad de la data de entrenamiento se la puede visualizar en la
llustracion 49.

Total Impurity vs effective alpha for training set Total Impurity vs effective alpha for training set
5 »

impurity

total impurity of leaves

tota

ﬁég:b,e ﬂ;ha - }%c:ﬂ:f.ﬂnha
llustracién 49 Grafica de Cost-Complexity Pruning
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Redes Neuronales

El dltimo modelo clasificador es para las redes neuronales. En python
importaremos la funcion MLPClassifier de la libreria sklearn.neural _network para
realizar el modelo de clasificacion de redes. Sera necesario optimizar los hiper-

parametros de la red, como son: el numero de neuronas optimo, el learning rate, y el
numero de capas. Ver ilustracion 50.

Error de validacion cruzada

| = mean_train_score
I — mean_test score

Ef

llustracién 50 Numero optimo de Neuronas

Para determinar el numero Optimo de neuronas se utilizara la funcion
GridSearchCV() y se graficara un arreglo con valores entre 0 y 50 y se observara en
gue neurona alcanza el accuracy mas alto. Se puede observar que a partir de cinco
neuronas el accuracy toma su valor maximo y se estabiliza para las demas neuronas.
Se muestra como afectan al aprendizaje algunos de los hiper-parametros mas
influyentes. Como los 5 predictores tienen la misma escala, no es estrictamente

necesarios aplicarles una normalizacién previo entrenamiento.

Para determinar el hiper-parametros learning rate también utilizaremos la funcion

de GridSearchCV() en donde visualizaremos en qué punto el accuracy es el mas bajo
para lo cual calcularemos el logaritmo del learning rate. Se puede observar que en el

valor 10 el learning rate obtiene el accuracy menor. Ver llustracion 4951.
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Error de validacion cruzada

== mean_train_score
= mean_test_score

%

10 10-2 101 10
log(learning rate)

llustracién 51 Learning rate de redes neuronales

Si bien los dos calculos anteriores sirven para tener una idea intuitiva de como
afecta cada hiper-parametros, no es posible optimizarlos de una forma individual, ya
que el impacto final que tiene cada uno depende de qué valor tomen los demas. La
busqueda de hiper-parametros debe hacerse en conjunto. Dado el elevado numero de
hiper-parametros que tiene los modelos de redes neuronales, la combinacion de
posibles configuraciones es muy elevada. Esto hace que la busqueda de hiper-
parametros por GridSearchCV() (todas las combinaciones) sea poco practica. En su
lugar, suele emplearse RandomizedSearchCV(), que hace una busqueda de

combinaciones aleatorias.

La combinacion de hiper-parametros con los mejores resultados son:

param_learning_rate_init param_hidden_layer sizes param_alpha mean_test score std_test score mean_train_score std_train_score

37 0.001 (10, 10) 0.001 0.99970 2.121426e-08 1.000000 0.000000
24 0.001 (10, 10) 0.1 0.99970 1.22495%¢e-04 1.000000 0.000000
35 01 10 0.1 0.99970 1.224959e-04 1.000000 0.000000
32 0.01 (20, 20) 0.001 0.99965 1.414037e-04 1.000000 0.000000
10 01 (20, 20) 0.1 0.99960 1.870635e-04 1.000000 0.000000
18 0.001 (10. 10) 1 0.99960 1.414037e-04 1.000000 0.000000
1] 0.001 (20, 20) 0.1 0.99960 1.871056e-04 1.000000 0.000000
28 01 10 1 0.99955 1.224500e-04 0.999925 0.000061
11 0.001 10 1 0.99955 2.121108e-04 0.999975 0.000035
19 01 (20, 20) 0.001 0.99955 2.121108e-04 1.000000 0.000000

Dando el mejor modelo de redes neuronales con los siguientes parametros
Alpha = 0,001, dos capas con 10 neuronas, numero maximo de interaccion de 2000:
modelo = grid.best estimator_
modelo
MLPClassifier(alpha=0.0@1, hidden_ layer sizes=(18, 10), max_iter=2000,
solver="'lbfgs")
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Los resultados de las métricas de este modelo con cross-validation son;
accuracy del modelo 0,999, accuracy del segmento 0 es 0,999, del segmento 1 es

0,999, del segmento 2 es 1y el accuracy del segmento 3 es 0,999.

Metrica del modelo 1.8

Metricas cross_validation [©.99964286 ©.99964286 ©.99928571 1. 9.99964286]
Media de cross_validation ©.9996428571428572

Metrica en Test ©.9996666666666667

En el resultado del reporte clasificador sin cross-validation para el modelo de
redes se observa que el accuracy es del 100% tanto como para el modelo como

también para cada uno de los segmentos.

precision recall fl-score  support

5] 1.00 1.00 1.00 1676

1 1.00 1.00 1.0 1874

2 1.008 1.08 1.80 13608

3 1.008 1.00 1.60 1890

accuracy 1.0 60008
macro avg 1.00 1.00 1.0 6000
weighted avg 1.00 1.00 1.00 6000

3.4 Visualizacion de Resultados

Es necesario mostrar visualmente los resultados obtenidos en la fase de
modelizacién a los usuarios finales, quienes seran que tomaran la decision de sus
estrategias comerciales para distintas campafas de ventas de acuerdo con los perfiles
encontrados en cada grupo de cliente. Para lo cual se utilizara la herramienta visual
interactiva y dinamica de inteligencia llamado Microsoft Power Bl, que nos brindara
graficos dinamicos e interactivos de cada grupo de clientes, mostrando el perfil
sociodemograficos y comportamiento de venta para facilitar y direccionar las camparas

comerciales de venta por los distintos medios.

Se muestra un disefio de cdmo se presentara el dashboard en la herramienta del

Bl. Ver llustracion 44
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Anadlisis de Clusters

Clusters Estado civil Rango edad
il 80,00% »
55 mil é
y — 53 mil (29,7%) é
e Cluster 00 gy 2 Hees
@ Closter 0 5 50% H
40,00% 2 g
®Cluster 1 o - e o
¥ 5
@ Cluster 2 0,00 .
e 0%
®Cluster 3 & 2 3
P simi 000% . o;,i* @0'” St o
40 mil (22,33%) —' (17,36%) MASCULINO FEMENINO A Y €L ,byQ
Forma de pago Rango de plazo Rango de Compra Rango de descuento Compras con regalos
40%
50% 50% s 50%
g H i
E S 20% 50%
=] ©
: ' n
s =
0% 0% L
0% & <
o © A o~ @ “a- ‘ e 0%
o S 0% R N W
e & 20m-6m 36m-18m 4>=18m g o ha
Lineas Temporalidad Afio, Mes y Dia Timestre Mes
. 0%
L B — 43 mil (18,5%)
(29,07%} g
@Blanca " . £ 0%
26 mil ®Clima £ 05% H g
m..) - = 5 20% ®
®Small Applia... g E 5
®Tecno = £
& B8ml  @Otras go“ Y 7;:“ zﬂ“\,o@ o\\ s‘“ oliate®
68 mil (11,96%) 0,0% 0% - - u‘\\ 5
(2,445 2016 2018 2020 Ttrime 2trim 3trim 4trim

llustracién 52 Dashboard para analisis de clusters.
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CAPITULO 4

4. Evaluacion del modelo de caracterizacion de clientes

Para el aprendizaje automatizado es importante las etapas del analisis de datos
y modelizacién, de la misma forma es vital considerar la evaluacion de los modelos que
se usan en los entrenamientos. El rendimiento de estos modelos se cuantifica

generalizando para un set de datos nuevos y observar su precision. [6].

Para mejorar la prediccion general de un modelo es imperativo realizar varias
evaluaciones utilizando diferentes métricas antes de que lo pongamos a produccioén a
ejecutarse sobre los datos nuevos. De no realizar dicha evaluacion de forma apropiada
puede presentarse el problema de no generalizar sobre los datos no vistos y devolver

predicciones erroneas. [6].

Este problema se da basicamente en casos en que los modelos no aprenden,

sino que memorizan; por tal motivo generalizar bien sobre datos nuevos. [6].
4.1 Analisis de rendimiento del modelo

Una vez construido el modelo se definen las métricas para la evaluacion, este es
un paso esencial de todo proyecto de ciencia de datos, con el cual se lograra estimar la
precision del modelo de aprendizaje con un set de datos nuevos (no vistos/ fuera de la

muestra o futuros). [6].
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4.2 Analisis de precision del modelo

Matriz de confusion

Para la validacién del modelo de Naive bayes clasificador se realiza la matriz de
confusién para lo cual se importa la funcidon plot confusion_matrix de la libreria
Sklearn.metrics, en donde se muestra en la diagonal principal los valores acertados por

el modelo y en el resto los valores no acertados. Ver ilustraciéon 53.

True label

precision recall fl-score  support

] 9.93 0.96 8.95 1676

1 9.99 1.00 1.00 1674

2 9.95 e.92 8.93 1360

3 1.00 1.00 1.00 1890

accuracy 8.97 6000
macro avg 9.97 0.97 8.97 6000
weighted avg 9.97 8.97 9.97 6000

llustracion 53 Matriz de confusion método Gaussiano

Como se visualiza en la matriz de confusion del algoritmo de clasificacion naive
bayes tiene un porcentaje de aciertos en la data de prueba del 97% (recall). Se
registran pocos valores en los cuadrantes de falso positivos y falso negativos (113

casos se predicen como segmento 0, pero la verdad es segmento 2).

En la matriz de confusion del modelo de KNN clasificador se muestra en la
diagonal principal los valores acertados por el modelo y en el resto de la matriz los

valores no acertados. Ver ilustracion 54.
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True labe

Predicted labeal

precision recall fl-score  support

[} 1.00 1.00 1.00 1676

1 1.00 1.00 1.00 le74

2 1.00 1.00 1.00 1360

3 1.00 1.00 1.00 1890

accuracy 1.00 6000
macro avg 1.00 1.00 1.00 6000
weighted avg 1.00 1.60 1.60 6000

llustracién 54 Matriz de confusiéon método K-Nearest Neighbords

Al igual que en el modelo naive bayes, en la matriz de confusion del modelo de
KNN se visualiza el recall del 100% de aciertos en la data de prueba, no se evidencia

valores falsos positivos ni falsos negativos.

Para validar el modelo SVM Linear clasificador se realiza la matriz de confusion
en donde se visualiza los valores acertados en la diagonal principal y en el resto de la
matriz los valores equivocados. Ver ilustracion 55. Podemos observar el recall que

registra en la data de prueba, dando como resultado el 100% de aciertos:
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o -10
¥
= 750
500
S a
3 25
Predicted label
precision recall fl-score  support
5] 1.00 1.00 1.00 1676
1 1.00 1.00 1.00 1874
2 1.00 1.00 1.00 1360
3 1.00 1.00 1.00 189@
accuracy 1.00 (515]5]%]
macro avg 1.00 1.00 1.00 6000
weighted avg 1.008 1.80 1.08 60600

llustracién 55 Matriz de confusiéon SVM kernel Linear

Para el modelo SVM con kernel RBF se realiza la matriz de confusion en donde
se observa los valores acertados en la diagonal principal y en el resto de la matriz los
valores que no fueron acertados. Se puede visualizar que el porcentaje de acierto, el

recall, para los nuevos datos es del 100%. Ver ilustracion 56.

True labe

Predicted label
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precision recall fl-score  support

2] 1.00 1.00 1.00 1676

1 8.99 1.00 1.00 1074

2 1.00 1.00 1.00 1360

3 1.00 1.00 1.00 1890

accuracy 1.00 6008
macro avg 1.00 1.00 1.00 6060
weighted avg 1.00 1.00 1.00 60008

llustracion 56 Matriz de confusion SVM kernel RBF

La validacion del modelo de arboles de decision se muestra en la matriz de
confusion, en donde se observa como resultado el valor del recall del 100% de acierto

con respecto a la data de prueba. Ver llustracion 57:

True label

1

Predicted label

precision recall fl-score support

5] 1.60 1.68 1.60 1676

d; 1.00 1.00 1.60 1e74

2 1.00 1.08 1.88 1360

3 1.00 1.00 1.00 1898

accuracy 1.00 6000
macro avg 1.00 1.00 1.00 6000
weighted avg 1.88 1.80 1.80 6808

llustracién 57 Matriz de confusién del modelo de arbol de decisiéon

El porcentaje de aciertos en la data de prueba es cerca del 100%, los valores
de la diagonal principal, segmento 0 igual a 1673, segmento 1 igual a 1073, segmento
2 igual a 1357 y segmento 3 igual a 1890 corresponden con los valores apreciados de
forma bien por el modelo, tanto los positivos verdaderos, como los verdaderos

negativos. La otra diagonal, por tanto, representa los casos en los que el modelo se ha
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equivocado, 3 casos donde la data de entrenamiento predijo como segmento O y en

realidad eran segmento 2.

Para la validacion del modelo de Redes Neuronales clasificador se realiza la
matriz de confusion, en donde se observa que da como resultado el valor del recall del

100% de acierto con los datos de prueba. Ver llustracién 49.

i

Predicted label

precision recall fl-score  support

a 1.00 1.00 1.00 1676

1 1.00 1.00 1.00 1074

2 1.00 1.00 1.00 1360

3 1.00 1.00 1.00 18%@

accuracy 1.00 6000
macro avg 1.00 1.080 1.00 6000
weighted avg 1.00 1.00 1.00 6000

llustracién 58 Matriz de confusién de Redes Neuronales

El modelo de prueba, en donde obtendremos los nuevos clientes, esta

clasificando de manera precisa, tal cual como clasifica el modelo de entrenamiento.

4.3 Analisis de Bias y varianza del modelo

En esta seccion se mostrara el error del sobre ajuste de los modelos entrenados.
Para calcular estos errores dentro del modelo se observara el bias, que es la diferencia
entre la prediccion esperada del modelo vs los valores verdaderos, y también se

observara la varianza, que es la cantidad de estimacién que cambia cuando se tiene
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diferentes datos de entrenamiento. La combinaciéon de estas dos métricas mide el

rendimiento de la precision de los modelos.

Para la visualizacion de esta métrica se graficara el learning curve (curva de
aprendizaje) en donde muestra el score de la validacion y entrenamiento para
diferentes data training. Para el desarrollo se creara en python una canalizacion lo cual
sera un estimado para el método de la curva de aprendizaje, se utiliza la funcién

make_pipeline().

En la curva de aprendizaje de Naive bayes se muestra que a medida que crece
la data de entrenamiento el accuracy training se ajusta a la data de validacion, el
accuracy del modelo esta alrededor de 0.966, en otras palabras, no se evidencia

presencia de bias y alta variance. Ver llustracion 44

Learning Curve Naive Bayes

—e— Taining Accuracy
=+= Validation Accuracy

Average expected loss: @.013
Average bias: 0.014
Average variance: 8.002

llustracién 59 Bias y Variance Naive Bayes

En la llustracion 60 se observa la curva de aprendizaje en donde se diagnostica
el equilibrio del modelo KNN clasificador, en la cual se muestra que a medida que crece
el accuracy del training también crece el accuracy del testing, es decir, no se evidencia

la presencia de sesgo ni de bias.
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Learning Curve KNN

== Taining Accuracy
=+= Validation Accuracy

000 000 BO0C 8000 12000

Tramning Data Size

Average expected loss: ©.004
Average bias: 6.003
Average variance: @.003

llustracion 60 Bias y Variance KNN

En la curva de aprendizaje del modelo SVM Linear clasificador se observa su
complejidad, en donde el accuracy del training se encuentra muy distante al accuracy

de la validacion en cualquier tamafo de la data, claramente no se observa presencia de

varianza ni bias en el modelo. Ver ilustracion 61.

Learning Curve SVM Linear

¥
-
’

accuracy
a

ode

—&— Taining Accuracy
== Validation Accuracy

10000 12000

00 000 000 ROOQ

Tra ning Data Size

Average expected loss: @.001

Average bias: 0.601
Average variance: ©.0080

llustracién 61 Bias y Variance SVM linear

Al igual que el método svm con kernel igual linear, con la funcién kernel igual rbf
también se observa el crecimiento del accuracy del training y del accuracy del testing.
No se evidencia la presencia de varianza ni bias en la modelizacién. Ver ilustracion 62.
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Learning Curve SVM RBF

- -

= -
-t =i

accuracy
=

—&— Taining Accuracy
=+= Validation Accuracy

2000 4000 €000 8000 10000 12000

Training Data Size

Average expected loss: 9.082
Average bias: 0.902
Average variance: 9.001

llustracién 62 Bias y Variance SVM RBF

En la curva de aprendizaje del modelo de arboles de decisién podemos observar
que el accuracy del training se ajusta al accuracy del testing, a medida que se aumenta
el tamano de la data el accuracy se va ajustando al valor 0.98, el grafico da un

resultado mas ideal que las anterior, no presenta evidencia de sesgo y varianza. Ver

llustracién 49.

Learning Curve Decision Tree

R

Meodel accuracy

1 GRTE - [ s et
- —e— Taining Accuracy
=+= Validation Accuracy

8OO0 100040 12000

[I'.—]ﬂ'ng Data Size

Average expected loss: ©.801
Average bias: 0.002
Average variance: 8.001

llustracién 63 Bias y Variance Arbol de decisién

En la curva de aprendizaje del modelo de redes se puede observar que el valor
de la precision del training no se ajusta al valor accuracy del testing, por mas precision

que tenga el modelo, no se presenta evidencia de sesgo y varianza. Ver llustraciéon 49.
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Learning Curve Redes Neuronales

o
-

=—o— Taining Accuracy
=+= Validation Accuracy

2000 4000 BOOC BOOO 10000 12000

Training Data Size

Average expected loss: 8.001
Average bias: 0.000
Average variance: ©.000

llustracion 64 Bias y Variance Redes Neuronales

Resumen de las métricas de rendimiento analizadas.

Una vez entrenado los distintos modelos de clasificacion, se procede a la
seleccion del mejor modelo, para lo cual se comparara los resultados de acuerdo con

sus métricas.

Tabla 9 Tabla de resultados de métricas de los modelos aplicados

Rendimiento

Accuracy

Modelos de Clasificacion Time
train test bias variance
Naive Bayes 0.968 | 0.969 | 0.014 0.002 0,0160
KNN 0.998 | 0.998 | 0.003 0.003 2,0118
SVM Linear 0.999 | 0.999 | 0.001 0.000 0,2238
SVM RBF 0.998 | 0.998 | 0.002 0.001 1,0062
Arboles Decision 0.999 0.998 0.002 0.001 0,4698
Redes Neuronales 1.000 1.000 0.000 0.000 0,3477

Como se puede apreciar en la tabla 8, los modelos desarrollados en esta fase
muestran una alta precision, bajo sesgo y baja varianza, es decir, las caracteristicas
seleccionadas son los suficientemente discriminatorias para clasificar a sus clientes en
sus correspondientes grupos sin importar el algoritmo de aprendizaje de maquina que

se seleccione. Algunos modelos se diferencian por su demanda de tiempo
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computacional, ya que ciertos algoritmos generan mayor tiempo que otros en
procesarlos. Para nuestro proyecto se ha decidido seleccionar el modelo de arboles
decisiones por facilidad de entendimiento en los perfiles de los clientes y en la toma de
decisiones por los interesados.

4.4 Analisis de los perfiles de los clientes

Los perfiles de clientes le dan una informacion util al area de marketing, para
obtener una vision mas clara por donde dirigir sus estrategias de ventas. Estos perfiles
dan a conocer los comportamientos y tendencias a los que les motiva comprar, similar
qgue sus medios sociodemograficos y redes sociales. Para la toma de decisiones en sus

estrategias comerciales esto es una parte importante para considerar.

A la hora de clasificar y disefiar perfiles de clientes, es necesario al menos
obtener los datos sociodemograficos de cada persona, como; edad, género, ubicacion,
entre otros, para obtener de mejor manera una estrategia comercial mas directa al
cliente, qué al final es el lenguaje que se usara para comunicarse con el cliente por los

distintos medios de publicidad, SMS, email, redes sociales, entre otros.

Se obtuvieron 4 segmentos de clientes para los cuales se describe el perfil de

cada grupo clasificado.
Segmento 1. Con descuentos

Los clientes de este grupo son homogéneos en su comportamiento de compras,
sus perfiles son: clientes que compran a contado en su mayoria en efectivos, con
descuentos en promedio mayor al 30%, no se diferencian por montos de ventas y por
productos que mas se repiten son; tecnologias, linea blanca y climatizacioén, por lo
general estos productos no vienen con combo, regalo o promocion. Es decir, son

clientes en efectivos.
Segmento 2, Tecnolégicos.

Los clientes que forman este grupo tienen un comportamiento de venta muy
similar y su perfil se describe como: clientes que compran a un monto promedio
superior a $700 en forma de crédito con un plazo promedio superior a 18 meses, los
productos mas frecuentes son de tecnologia en donde se incluye linea de productos

como audio, video, y computacion, estos clientes compran estos productos en su
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mayoria con un descuento promedio del 30% y no llevan regalos. Estos clientes son

denominados tecnoldgicos.
Segmento 3. Compras Pequeias

En este grupo, los clientes comparten un comportamiento de venta muy parejo,
los perfiles de este grupo son: clientes que compran a contado en efectivo con un
monto promedio menor a $100, los productos que predominan en este grupo son:
juguetes, ropa, alimentacion, por lo general productos pequefios, con un descuento
promedio entre el 30% y 50% adicional se incluyen regalos o combos, es decir,

aprovechan las promociones de esta linea de productos para comprar.

Segmento 4. Crediticio

El perfil de los clientes que conforman este grupo es: clientes que compran con
el crédito directo de la compaiiia, con un monto promedio entre $400 y $1100 a un
plazo promedio entre 12 y 18 meses, descuentos alrededor del 30%, los productos que

mas compran estos clientes son de la linea Blanca, tecnologias. Ver llustracion 65.

Segmentos de Clientes

Cluster0 Clusterl Cluster2 Cluster3

*Forma Pago Contado e Forma Pago Crédito « Forma Pago Contado :E(I)rmas.Pfggo Crédito

e Plazo 0-6 meses *Plazo +18 meses *Plazo 0-6 meses L’azo TECﬂgses

e Lineas (TECNO, eLineas (TECNO) e Lineas (SMALL, OTRAS) BT::]Z:(A CL||V|,A)

BLANCA, CLIMA) *Monto + $400 * Monto <=100 «Monto ’$100 -$1100

*Descuento +30% e Dscto. hasta 30% ¢ Descuento 30%-50% « Descuento 30%

e Compran sin Regalo e Compran con Regalo e Compran con Regalo «Compran sin Regalo
CLIENTES CON CLIENTES CLIENTES COMPRAS CLIENTES CREDITICIOS
DESCUENTOS TECNOLOGICOS BAJAS

llustracion 65 Segmentacion y Perfiles de Clientes
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Reglas de Asociacion.

Para el proyecto se desarrollara el algoritmo apriori en el lenguaje de
programacion python usando la funcidbn association _rules de la libreria

mixtend.frequent_patterns. Los resultados para cada segmento son:

Clientes con Descuentos

Los productos con mayor support, es decir, productos con mayor frecuencia
dentro de cada transaccién que compran los clientes con descuentos, estos son:
televisores, ventiladores, aires acondicionados, refrigeradoras, lavadoras entre otros.

Se puede observar los 20 productos con mayor support en la llustracion 66.

Top 20 por Items con mayor Support de ventas - Clientes con Descuentos

support
llustracién 66 Top de lineas de productos del segmento Clientes con Descuentos

Una vez identificado los productos con mayor frecuencia, se generan las reglas
de asociacién de acuerdo con la confianza, las regla con mayor probabilidad de venta
son: si el cliente con descuento compré cocinas, sanduchera y/o ollas es muy probable
que en su préoxima compra lleve una refrigeradora, si el cliente llevd refrigeradora,
plancha de ropa y/o procesadores es muy probable que se lleve una sanduchera, entro
otros. Las 20 reglas con mayor probabilidad de venta se visualizan en la llustracion 67.
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Top 20 de Reglas con mayor Probabilidad de Venta - Clientes con Descuentos

COCINAS, SANDUCHERA, OLLAS > REFRIGERADORAS T
REFRIGERADORAS, PLANCHA DE ROPA, PROCESADORES > SANDUCHERA -
ACCESORIOS DORMITORIOS, CABECEROS > coLcHones -
OLLAS, PLANCHA DE RoPA, coainas —> Rerriceranoras - RN
SISTEMAS DE AUDIO Y VIDEG, ACCESORIOS AUDIO > TELEVISORES -
PLANCHA DE ROPA, SANDUCHERA, cocinas —> rerriceranoras -
REFRIGERADORAS, SANDUCHERA, PROCESADORES = pLancHA D ror -
LAVADORAS, coLcHONES, coanas > rerriceracras -
LAVADORAS, SANDUCHERA, cocinas —> rerriceraporas -
LICUADORAS, TELEVISORES, cocings —> Rerriceraporas -
LicuapoRas, pLANCHA DE Ropa, cocinas > rerriceranoras NN
mopa JuventL > vooa casuaL -
REFRIGERADORAS, SECADORAS, cocnas > Lavaporas -
LICUADORAS, oLLAS, cocinas —> ReFricerRanoras -
COLCHONES, COCINAS —> REFRIGERADORAS - [
LICUADORAS, SANDUCHERA, COCINAS —> REFRIGERADOR:S -
PLANCHA DE ROPA, SANDUCHERA, PROCESADORES —> REFRIGERADORAS -
CABECEROS, COLCHONES --> ACCESORIOS DoRMITORIOS -
COCINAS, LAVADORAS, MICROONDAS --> REFRIGERADORAS -
chpecenos - corcrones -

00 02 04 06 08 10
confidence

Rules

llustracién 67 Top de reglas de asosciacion del segmento Clientes con Descuentos

Estas son las reglas que tienen mayor participaciéon en la venta, es decir las
reglas con mayor support, que tienen mas frecuencia o se repiten en las transacciones,
indistintamente de su confianza. Estas reglas son: si el cliente compré una
refrigeradora entonces es probable que comprara una cocina, si el cliente se llevo una
lavadora es probable que se lleve una refrigeradora, si el cliente se compré un sistema
de audio y video es probable que ahora compre un televisor. A continuacion, se
presentan en la llustracién 68 las 20 reglas con mayor support en la participacién de

venta.
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Top 20 de Reglas con mayor Participacion de Venta - Clientes con Descuentos

REFRIGERADORAS-—>COCINAS -
cocms->neswicermponas -

Lavaporas->rerricEranoras -

REFRIGERADORAS-->LAVADORAS -
REFRIGERADORAS->TELEVISORES -
TeLevisores-->RerriceraDoRAs -

LAVADORAS-->SECADORAS
SECADORAS—=>LAVADORAS -

SISTEMAS DE AUDIO Y VIDEO-->TELEVISORES -

un TELEVISORES-->SISTEMAS DE AUDIO Y VIDEO -
cocinas->Lavanoras -
LAVADORAS->COCINAS -
MICROONDAS-->REFRIGERADORAS -

rerriceraporas—>microonoas -

PLANCHA DE ROPA->saNDUcHERA - [N

SANDUCHERA->PLANCHA DE ROPA -
Lavaporas—>TELEVISORES -

TELEVISORES-- >LAVADORAS -
LAVADORAS.->PLANCHA DE ROPA -
PLANCHA DE ROPA-->LAVADORAS -

0.000

Rule

0.002 0.004 0.006 0.008
support

llustracién 68 Top reglas con mayor participacion ventas del segmento Clientes con Descuentos

Clientes Tecnolégicos

Este grupo de clientes comparten una similitud en sus transacciones y es que la
mayoria de los clientes que conforman este cluster compran productos tecnolégicos,
esto lo podemos observar en los productos con mayor support de ventas, que son:
televisores, teléfonos celulares, parlantes amplificados, entre otros. En la llustracion 69

visualizamos el top 20 de los productos con mayor support de venta para este grupo de

clientes.

Top 20 por Items con mayor Support de ventas - Clientes Tecnologicos

eevsores S
Teteronos ceuwanes
rarLantes ameuricanos -
wavaporss -
comruanoras -
corcrones -
venmicapores -
ucuaooras -GN
aires aconpicionapos -GGG
eresoras -
rerricerRaDORAS -
enrriapores OF AIRE -
accesorios pormrorios -
repropucTores vioeo N
cocinas -
PLANCHA DE ROPA -
ACCESORIOS DORMITORIOS, CoLCHONES -
microonoas -
MAQUINAS COSER DOMESTICAS -J
REPRODUCTORES VIDEO, TELEVISORES -
0.00 005 010
support

Grupos

llustracién 69 Top de lineas de productos del segmento Clientes Tecnolégicos
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Las reglas de asociacién con mayor probabilidad de venta para los clientes
tecnoldgicos son: los clientes que compraron accesorios dormitorios y/o cabeceros
registran mayor probabilidad de comprar colchones, si el cliente compré accesorios
video es probable que compre televisores, si el cliente compré impresoras y/o
accesorios computo es muy probable que en su proxima compra lleve computadora.
Las 20 reglas con mayor confianza de los clientes tecnolégicos se presentan en la

llustracion 70.

Top 20 de Reglas con mayor Probabilidad de Venta - Clientes Tecnologicos

ACCESORIOS DORMITORIOS, CABECEROS > coLcHoN:s -
cageceRros > coLcHones -
VeNTLADORES, capecenos -» coucvones |
PARLANTES --> TELEVISORES -
IMPRESORAS, ACCESORIOS COMPUTO > compuTADORAS -
Accesorios pormmorios, MuesLEs > corcrones -
E——————————————————————
SISTEMAS DE AUDIO Y VIDEO, REPRODUCTORES VIDEO --> TELEVIsORes NN

MUEBLES, IMPRESORAS --> compuTApoRAS -

CABECERDS, COLCHONES > Accesorios pormorios -
accesorios normmorios —> corcHones - NG
CABECEROS > accesonios pormiorios -

CABECEROS --> Accesorios DormTorios. coLcrones -
COMPUTADORAS, MUEBLES -> IMPRESORAS -

ACCESORIOS DORMITORIOS, MINIBARES —> coLcHones -
SISTEMAS DE AUDIO ¥ VIDEO, ACCESORIOS DORMITORIOS --> TELEVISORES -
VENTILADORES, ACCESORIOS DORMITORIOS —> coLcHones -
ACCESORIOS DORMITORIOS, PLANCHA DE ROPA --> coLcHONES -
REPRODUCTORES VIDEO > TELEVISoRes -
00 02 04 06 08 10
confidence

Rules

llustracién 70 Top de reglas de asosciacién del segmento Clientes Tecnolégicos

A continuacion, las reglas que registran mayor support en la venta, si compran
accesorios dormitorios entonces llevan colchones, si compran televisores entonces
compraran reproductores video, si llevan computadores es probable que compren
impresoras. En la llustracion 71 se observan las 20 reglas con mayor support en la

venta.



Top 20 de Reglas con mayor Participacion de Venta - Clientes Tecnologicos

ACCESORIOS DORMITORI0S-->cOLCHONES -|
coLcHoNEs->Accesorios pormmorios -
REPRODUCTORES VIDEO->TELEVISORES -
TELEVISORES-->REPRODUCTORES VIDEO -
comeutADORAS-->iMprESORAS T
IMPRESORAS-->COMPUTADORAS -|
VENTILADORES-->TELEVISORES -|

TELEVISORES-->VENTILADORES

SISTEMAS DE AUDIO Y VIDEO->TELEVISORES -|

i TELEVISORES->SISTEMAS DE AUDIO Y VIDEO -
&  PARLANTES AMPLIFICADOS-->TELEVISORES -
TELEVISORES-->PARLANTES AMPLIFICADOS -|
TELEVISORES-->LAVADORAS -|

LAVADORAS-->TELEVISORES -

TELEFONOS CELULARES-->VENTILADORES -
VENTILADORES-->TELEFONOS CELULARES -
LAVADORAS—>PLANCHA DE ROPA -

PLANCHA DE ROPA-->LAVADORAS -
LICUADORAS-->TELEVISORES -

TELEVISORES—>LICUADORAS -
0.0000 00025 0.0050 0.0075 0.0100
support

00125 00150 00175 00200

llustracién 71 Top reglas con mayor participacion ventas del segmento Clientes Tecnolégicos

Clientes con Compras Pequenas

Los productos mas frecuentes que compran la mayoria de los clientes que
conforman el grupo de productos pequefios, es decir, productos que tienen un costo
promedio menor a $100 son: accesorios dormitorios, plancha de ropa, reproductor

video, ventiladores, sanduchera, licuadoras, ollas, entre otros. El top 20 de los

productos con mayor support de ventas para este cluster se observa en la llustracion

72.
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Top 20 por items con mayor Support de ventas - Clientes con Productos Pequefios

accesorios pormorios -—
puanchia oE Rops -

REPRODUCTORES VIDEO -|
VENTILADORES -
SANDUCHERA -
LICUADORAS -

OLLAS

PROCESADORES -
BATIDORAS -

COCINAS

AIRES ACONDICIONADOS -|

Grupos

CAFETERAS |
TELEVISORES -|
TELEFONOS CELULARES -|

accesorios comeuto -
couicase -
LAVADORAS -
ACCESORIOS DORMITORIOS, PLANCHA DE RopA NN
cotcHones -
SISTEMAS DE AUDIO Y VIDEO -SRI

0.000 0025 0050 0075 0100 0125 0150 0175
support

llustracién 72 Top de lineas de productos del segmento Clientes con Compras Pequefias

Las reglas de asociacion para este grupo de clientes son: teléfonos celulares,
reproductor de video y/o plancha de ropa consecuencia televisores; muebles y/o
impresoras compran computadoras; teléfonos celulares, televisores y/o plancha de
ropa probables de comprar reproductores de video, entre otro. Las 20 reglas con mayor

confianza para los clientes que conforman este grupo se observan en la llustracion 76.
Top 20 de Reglas con mayor Probabilidad de Venta - Clientes con Productos Pequenos

TELEFONOS CELULARES, REPRODUCTORES VIDED, LANCHA O Rora —> TeLevsone s

VITRINAS/ENFRIADORES, OLLAS --> PLANCHA DE ROPA -

————eeee e |
MUEBLES, IMPRESORAS —> compuTADORAS -
Accesorios DorMITORIS, cageceras —> corckones e
TELEFONOS CELULARES, TELEVISORES, PLANCHA DE ROPA --> RepropucTores vioee - NN
ACEITES Y MANTECAS, SALSAS Y CONDIMENTOS > pasTA ¥ FiDeos -
acemes ¥ wanTecas > pasTa Y Fioeos - R
REFRIGERADORAS, TELEVISORES, Licuanoras > cocivas - NN
SALSAS 1 CONDIMENTOS - psra v Foeos -
LAVADORAS, TELEVISORES, MICROONDAS > pLancha DE rora - [
PASTA Y FIDEOS, SALSAS Y CONDIMENTOS - ACEITES Y MANTECAS
MICROONDAS, LAVADORAS, PLANCHA DE ROPA > TELEVISORES
ACEITES Y MANTECAS, PASTA Y FIDEOS —> SLsAS Y conpivenTos -
TELEFONOS CELULARES. REPRODUCTORES VIDEO, TELEVISORES --> pLancHa i rora - [
LAVADORAS, SECADORAS, REFRIGERADORAS --> COCINAS -
REFRIGERADORAS, SECADORAS, COCINAS > Lavaporas -
VITRINAS/ENFRIADORES. PLANCHA DE ROPA —> oLLAS -
REFRIGERADORAS, LAVADORAS, MICROONDAS > cocinas -
LICUADORAS, TELEVISORES, BATIDORAS > oLLAs -
00 02 04 06 08 10
confidence

Rules

llustracién 73 Top de reglas de asosciacién del segmento Clientes con compras Pequefias
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Las reglas mas frecuentes dentro de las transacciones en participacién de venta
son: accesorios dormitorios compran plancha de ropa, si compran sanduchera
compraran plancha de ropa, entre otros. El top 20 de las reglas con mayor support para

los clientes que compran productos pequeios se muestra en la llustracion 77.

Top 20 de Reglas con mayor Participacién de Venta - Clientes con Productos Pequefios

ACCESORIOS DORMITORIDS-->PLANCHA DE RovA - =
PLANCHA DE ROPA->ACCESORIOS DorMiToRIOS - [y
SANDUCHERA->PLANCHA DE Rora -
pLancia oe rora->sanoucHirs -
Accesorios porMTorios-—->sanpuckers -
sanoucrera->accesorios pormrorios - T
REPRODUCTORES VIDEO->PLANCHA DE Rora -
pLancta oe ropa—>repropuctores vineo - GGG
ucuaporas-->pLancHa oe roea - TG
pLancHa pe ropa->Ucuaporas -
PROCESADORES->ACCESORIOS DORMITORIOS -
accesonios DoRMiToRios-->procesanores -
rrocesapores->pLancHa De roes -G
pLANCHA DE ROPA->PrOCESADORES - [
OLLAS->PLANCHA DE RoPA - [
pLANCHA DE RoPa->oLLAS -
OLLAS—>ACCESORIOS DORMITORIOS -
ACCESORIOS DORMITORIOS-->0LLAS -
VENTILADORES-->PLANCHA DE ROPA - [
PLANCHA DE ROPA->VENTILADORES -

00000 00025 00050 00075 00100 00125 0.0150 00175 00200
support

Rules

llustracién 74 Top reglas con mayor participacion ventas del segmento Clientes con compras

Pequefias

Clientes Crediticio

Este grupo de clientes son homogéneos en su forma de compra, ya que la
mayoria de los clientes que lo conforman compran a crédito, y los productos con mayor
frecuencia de compra son: televisores, refrigeradoras, teléfonos celulares, lavadoras,

cocinas, entre otros. El top 20 de los clientes con mayor support de ventas se muestra

en la llustracion 75.
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Top 20 por Items con mayor Support de ventas - Clientes Crediticio

TeLevisones - ——
rerncessoonss
reronos ceuusves -
wavanorss -
cocnes -
venriacores -
pLancta oe rora -
parLantes aveuricancs
cockones -
repronuctones vioeo NG
cusoorss
coveutanoras -
sanoucrers -
ares aconpicionacos | NN
ouss
REFRIGERADORAS, cociNAs -
REPRODUCTORES VIDEO, TELEVISORES -
prescras -
ACCESORIOS DORMITORIOS -
wicroonoas -

b
000 005 o010 015 020
support

Grupos

llustracion 75 Top de lineas de productos del segmento Clientes Crediticio

Las reglas de asociacion para este grupo de clientes se muestran en la
llustracion 76, en donde se observa las 20 reglas con mayor confianza.

Top 20 de Reglas con mayor Probabilidad de Venta - Clientes Crediticio

SARTEN, CAFETERAS, SANDUCHERA, MICROONDAS —> COCINAS, REFRIGERADORAS. OLLAS -|
MICROONDAS, OLLAS, REFRIGERADORAS, BATIDORAS, COCINAS > SANDUCHERA -
SANDUCHERA, CAFETERAS, MICROONDAS, REFRIGERADORAS, BATIDORAS --> COCINAS, SARTEN, OLLAS -
SANDUCHERA, CAFETERAS, WICROONDAS, BATIDORAS, COCINAS > REFRIGERADORAS, SARTEN, OLLAS
SANDUCHERA, CAFETERAS, MICROONDAS, BATIDORAS, SARTEN —> COCINAS, REFRIGERADORAS, DLLAS -
BATIDORAS, CAFETERAS, SARTEN, MICROONDAS > COCINAS, REFRIGERADORAS, oLLas -
SANDUCHERA, CAFETERAS, REFRIGERADORAS, BATIDORAS, SARTEN --> COCINAS, MICROONDAS, OLLAS
SANDUCHERA, COCINAS, CAFETERAS, BATIDORAS, SARTEN > REFRIGERADORAS, MICROONDAS, OLLAS -

SANDUCHERA, MICROONDAS, OLLAS, BATIDORAS, SARTEN > ReFriGERaDaRas, careTerss, cocnas - N

COCINAS, CAFETERAS, SARTEN, MICROONDAS > REFRIGERADDRAS, SANDUCHERA -|

& SANDUCHERA, MICROONDAS, REFRIGERADORAS, BATIDORAS, SARTEN > cocinus, careTErss, oLLas - [

SANDUCHERA. MICROONDAS, BATIDORAS, COCINAS, SARTEN —> REFRIGERADORAS, CAFETERAS, OLLAS

les

BATIDORAS, CAFETERAS, SARTEN, COCINAS —> REFRIGERADORAS, MICROONDAS, OLLAS |
REFRIGERADORAS, CAFETERAS, SARTEN, MIcRoONDAs > sannuctena, cocas -

CAFETERAS, MICROONDAS, OLLAS, REFRIGERADORAS, BATIDORAS > SARTEN, SANDUCHERA, COCINAS |
MCROONDAS, BATIDORAS, SARTEN, OLLAS > REFRIGERADORAS, CAFETERAS, COCINAS -

SARTEN, CAFETERAS, SANDUCHERA, COCINAS —> REFRIGERADORAS, MICROONDAS -

CAFETERAS, MICROONDAS, OLLAS, BATIDORAS, COCINAS > REFRIGERADORAS, SanpucHEra, sakTen -
(CAFETERAS, MICROONDAS, OLLAS, BATIDORAS, SARTEN > REFRIGERADORAS, SANDUCHERA, COCINAS -|
SANDUCHERS, CAFETERAS, OLLAS, BATIDORAS, SARTEN > COCINAS, REFRIGERADORAS, MICRODNDAS

00 02 04 06 08 10
confidence

llustracién 76 Top de reglas de asosciacion del segmento Clientes Crediticio

El top 20 de las reglas con mayor support de participaciéon para la venta se

muestra en la llustraciéon 77.
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Top 20 de Reglas con mayor Participacion de Venta - Clientes Crediticio

ReFRIGERRDORAS.->CociNaS -
cocas->rerriceRanonas |

REPRODUCTORES VIDEQ-->TELEVISORES -|
TELEVISORES..>REPRODUCTORES VIDEO -|
sisTemas De Aupio Y vipeo->TeLevisores - [
TELEVISORES.->SISTEMAS DE AUDIO ¥ VIDED -
REFRIGERADORAS-->COLCHONES -|

COLCHONES-->REFRIGERADORAS -
LAVADORAS-->PLANCHA DE ROPA -|
PLANCHA DE ROPA-->LAVADORAS -|
IMPRESORAS-->COMPUTADORAS -
COMPUTADORAS.->IMPRESORAS -
REFRIGERADORAS-->»SANDUCHERA -|
SANDUCHERA->REFRIGERADORAS -
REFRIGERADORAS-->TELEVISORES -
TELEVISORES-->REFRIGERADORAS -|
ACCESORIOS DORMITORIOS-->coLcHonES -
COLCHONES-->ACCESORIOS DORMITORIOS - (NN
rerricersporas->oLLas - I
OLLAS-->REFRIGERADORAS -

0000 0005 0010 0015 0020 0025 0030 0035
support

Rules

llustracién 77 Top reglas con mayor participacion ventas del segmento Clientes Crediticio
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Conclusiones y Recomendaciones

Dentro del analisis estadistico de los datos se exploraron las caracteristicas de
venta a nivel demografico en donde las caracteristicas monetarias discriminan “mejor”
que las caracteristicas sociodemograficas debido a su alta variabilidad por la tendencia

del negocio.

Los patrones de venta significativos mas relevante por su variabilidad son: los
clientes con mayores transacciones de compras son masculinos casados entre las
edades de 30 anos y 50 afios que prefieren comprar en las tiendas fisicas en forma de

crédito, la linea de producto que mas rotacién tiene son las lineas blancas.

El algoritmo no supervisado de clustering encontré naturalmente 4 segmentos de
clientes de acuerdo con su comportamiento de venta en donde se etiquetaron los
grupos de acuerdo con sus perfiles; clientes con descuentos, clientes tecnoldgicos,

clientes compras bajas y clientes crediticio.

Los modelos clasificadores se ajustaron a los datos ya que el desarrollo de los
algoritmos supervisados de machine learning registraron una alta precision sin
sobreajuste. El modelo construido que categorizara a los clientes sera el de arboles de

decisiones.

La herramienta de visualizacion implementada es la de Power Bl que nos
permitira a los usuarios visualizar de forma interactiva y dinamica el comportamiento
demografico y de compra para cada segmento del cliente, adicionalmente permite el

analisis a profundidad en su version en la nube y de escritorio.
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Apéndice

Anexo 1. Librerias
Librerias
In [1]: & Tratawientio de daTos
F e S S . ——————
impart pandas as pd
lmpart nunpy as ng
impart statspodels.zpl as sm
Import sesharn a8 ans
impart fson
i From scipy import stats
3 from fitter import Fitter, gel common_distributions
18 from daletime import datelime
11 impart datetime as 4t

§ O e e

13 W Grdficos
14 | F ==
5 [impart matplotiib.pyplot as plt

16 ' impart matplotlly as sgl

17 From matplotlib. patches import ElLlipse

18 from matplotlib lepart alyls

2 from matplotlib.colors import ListedColormag
1@ import matplotlib.patches as mpatches

21 ‘style smef'ggplol’) or plt.style.use{ 'ggplot”)
21 |Nmatplotlib inllne

I3 [impart maiplotiib.fonl manager

24 | ifrom shopely, geomelry inporl shape; Podnk

15 From plotrine import *

& Preprocesado p mode Lado

e s
From sklpars.decomposition ispart PCA

from sklearn.pipeling lmport nake pipeline

from sklearn. pregrocessing import StandardScaler

From sklearn. preprocessing ispert scale

from sklearn. preprocessing isport OnskolEncoder

from sklearn. cluster lmport KMeans

fron sklearm.nixture inport GaussiamMisxture

from - sklearn.nelrics import silhouetle. siore

from sklearn.model selection import traln_test split
from sklearn.svm import SWC

from sklearm. Lree import export graphvlz

From sklearn. Lree ieport export Cext

from sklearn.model selection import GridSesrchOd

Ffrom sklearn.nodel selecilon import valldatlon_curve
from sklearm.nodel selectlon import learnlag curve

from sklearn.model selection impert cross_val score

from sklearn.model selection import KFold

Ffrom sklearn. compose leport ColumnTransformer

from sklearn.newral network impert MLPClassiflier

From sklearn. tree ieport DecisionTreeClassitier

From sklears.tres lmport DeclsbinTresClassifier, plot_Lree
Ffrom sklearn.nebrics Inport pairwlse dlitances argnin min
from sklearv.nelrics inport nean sguared error

from sklearn.nelrics import accuracy score

from sklearn.metrics import cormfusion matrix

from sklearn.netrics leport classification report

froa mlxtend. frequent patterns import apricri § [lbrecios poro el sodeio gpeloci{reglos de gsoc boc lon por Dféms )
From mlxtend. frequent_ patterns import assoclation rules
from lmblearn.ensedble import BalancedBagyingClassifier

B e et g
R

B pa e

A

fo b s e b
TR TR N

LA EA A I A R A
1B W R L e 3

¥ Conflgurecidn marmings

import warnings

warnings . filCerwarnings( " lunore'}
[wdrnlngs . sipplefilter] ignore’ )

& instalar en Lo console ferwinol

o pip Instoll shapely

& condg Install -y -¢ condg-fargs plobnine
& pip [nstoll sixCend

AR

o Ta e B

o

RER

95



Anexo 2. Transformacion

Dataset

In [2]: M |# importamos Las dataset a nivel de facturas con La descripcion de Los productos
#

data2e15 = pd.read_csv ('Datos2_2@15.csv’, delimiter=";'

data2e16 = pd.read csv ('Datos2 2816.csv’, delimiter="';"'
data2e17 = pd
data2018 = pd.read csv ('Datos2 2818.csv’, delimiter="';"'

data2e19 = pd.read_csv ('Datos2_2@1%.csv’,
data2e208 = pd.read_csv ('Datos2_2028.csv’, delimiter=";')

ventas = pd.concat([data2@15,data2016,data2e17,data2018,data2e19,data2822])
del data2e15

del data2elé6

del dataze17

del data2ei1

del dataze19

del data2e82e

ventas.head()

)
)
.read_csv ('Datos2_2017.csv’, delimiter=";')
)
)

In [3]: M |# Estadistica descriptiva de La caracteristicas numericas del dataset
#
ventas.describe()

In [4]: M # Tipos de Las caracteristicas del dataset
#

ventas.dtypes

In [5]: M |# Informacion del dataset
#

ventas.info()

Anexo 2. Limpieza
Limpieza del Dataset

Identificacion de valores faltantes N/A

In [6]: M # Ndmero de datos ausentes por variable
#
ventas.isna().sum().sort_values()

Identificacion de Outliers

In [7]: M # Boxplot de La caracteristica EDAD
#

boxplot = ventas.boxplot(column=['EDAD'])

In [8]: M| # Estadistica descriptiva de la caracteristica EDAD
#

ventas["EDAD"].describe()

In [9]: M |# Distribucidn de La caracteristica EDAD
#
plt.title('Distribucion de la EDAD', fontsize = 'medium’)
sns.distplot(ventas.EDAD)

In [18]: M |# Boxplot de la caracteristica VENTA_TOTAL
#
boxplot = ventas.boxplot(column=["'VENTA_TOTAL'])

In [11]: M | # Estadistica descriptiva de La caracteristica VENTA TOTAL
#

ventas["VENTA_TOTAL"].describe()
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In [12]: M # Medidas de Posicion para La VENTA TOTAL
#

print("Q1 quantile : ", np.quantile(ventas['VENTA_TOTAL'], .25))
print("Q2 quantile : ", np.quantile(ventas['VENTA TOTAL'], .58))
print("Q3 quantile : ", np.quantile(ventas['VENTA_TOTAL'], .75))
print("1@eth quantile : ", np.quantile(ventas['VENTA_TOTAL'], 1))

In [13]: M |# Distribucidn de la caracteristica VENTA TOTAL
#

plt.title( 'Distribucion de la VENTA TOTAL", fontsize = "medium’)
sns.distplot(ventas.VENTA_TOTAL)

In [14]: M | # Boxplot de la caracteristica DESCUENTO
#

boxplot = ventas.boxplot(column=[ 'DESCUENTO"])

In [15]: M | # Estadistica descriptiva de la caracteristica DESCUENTO
#

ventas["DESCUENTO"].describe()

In [16]: M | # Boxplot de la carocteristica Plaze PAGO
#

boxplot = ventas.boxplot(column=['plazo pago'])

In [17]: M # Estadistico descriptiva de la caracteristica Plozo Pago
#

ventas["plazo_pago"].describe()

In [18]: M |# Medidas de Posicion para La DESCUENTO.
#

print("Q1 quantile : ", np.quantile(ventas['DESCUENTO'], .25))
print("Q2 quantile : ", np.quantile(ventas[ 'DESCUENTO'], .5@))
print("Q3 quantile : ", np.quantile(ventas['DESCUENTQ'], .75))
print("1@0th quantile : ", np.quantile(ventas['DESCUENTO'], 1))

In [19]: M |# Distribucidn de La caracteristica DESCUENTO
#

plt.title( 'Distribucion de la DESCUENTO', fontsize = 'medium’)
sns.distplot(ventas.DESCUENTO)

In [20]:

¥

# Boxplot de La caracteristica UNIDADES VENDIDAS
#

boxplot = ventas.boxplot(coelumn=[ UNIDADES_VENDIDAS'])

In [21]: M # Estadistice descriptiva de la caracteristica UNIDADES VENDIDAS
#

ventas["UNIDADES_VENDIDAS"].describe()

In [22]: M # Medidas de Posicion para La UNIDADES_VENDIDAS.
#

print("Q1 quantile : ", np.quantile(ventas['UNIDADES_VENDIDAS'], .25))
print(“"02 quantile : ", np.quantile(ventas['UNIDADES VENDIDAS'], .58))
print(“”03 quantile : ", np.quantile(ventas['UNIDADES VENDIDAS'], .75))
print(“18eth quantile : ", np.quantile(ventas['UNIDADES_VENDIDAS'], 1))

In [23]: M| # Distribucidén de la caracteristica UNIDADES VENDIDAS
#

plt.title('Distribucion de la UNIDADES VENDIDAS®', fontsize = ‘medium’})
sns.distplot(ventas.UNIDADES_VENDIDAS)
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In [24]:

In [25]:

M | # Distribucién de las caracteristicas numéricas
fig = plt.figure(figsize=(14,12))
# subplot #1
plt.subplot(231).tick_params(labelsize = 8)
plt.title('Distribucidn de 1a EDAD', size = 12)
sns.distplot(ventas.EDAD)

# subplot #2
plt.subplot(2,3,2).tick params(labelsize = 8)

plt.title('Distribucidn de la VENTA TOTAL', size = 12)

sns.distplot(ventas.VENTA TOTAL)

# subplot #3
plt.subplot(233).tick_params(labelsize = 8)
plt.title( 'Distribucidn del DESCUENTO', size = 12)
sns.distplot(ventas.DESCUENTO)

# subplot #4
plt.subplot(2,3,4).tick_params(labelsize = 8)
plt.title('BoxPlots EDAD', size = 12)
sns.boxplot(data = ventas[['EDAD']])

# subplot #5

plt.subplot(235).tick params(labelsize = 8)
plt.title('BoxPlots VENTA TOTAL®, size = 12)
sns.boxplot(data = ventas[['VENTA_TOTAL']])

# subplot #6
plt.subplot(236).tick_params(labelsize = 8)
plt.title('BoxPlots DESCUENTO', size = 12)
sns.boxplot(data = ventas[["DESCUENTO']])

plt.show()

M | # Tabla de Lo caracteristica des sexo
#

ventas.des_sexo.value_counts().sort_index()

Out[25]: FEMENINO 654378

In [26]:

MASCULINO 986886
NO REGISTRA 128924
Name: des_sexo, dtype: inté4

M |# Tablag de La caracteristica des_estado civil
#

ventas.des_estado_civil.value_counts().sort_index()

Out[26]: CASADO 358597

DIVORCIADO 38346
NO REGISTRA 121184
SOLTERO 1193892
UNION LIBRE 48302
VIUDO 8987
Name: des_estado_civil, dtype: inte4
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In [27]: M # tamafio de la data inicial
ventas.shape[@]

Out[27]: 1761388

In [28]: M # Filtro excluyendo lLos ouliers - EDAD
ventas = ventas[(ventas['EDAD']>= 16) & (ventas['EDAD']<= 188)]
#n=ventas.shape[@]-ventasl.shape[8]
#print( ' Tamafic de muestra: %s" & n)
ventas.shape

Out[28]: (1646127, 23)
In [22]: M # Filtro excluyendo los ouliers - VENTA_TOTAL

ventas = ventas[(ventas['VENTA TOTAL']»>= 1) & (ventas['VENTA_TOTAL']<= 15688)]
ventas.shape

out[29]: (1648967, 23)
In [3@]: M # Filtro excluyendo Los ouliers - DESCUENTO

ventas = ventas[(ventas[ 'DESCUENTQ']>= @) & (ventas[ 'DESCUENTO']<= 1@eee)]
ventas.shape

out[3e]: (1634423, 23)
In [31]: M |# Filtro excluyendo Los ouliers - UNIDADES VENDIDAS

ventas = ventas[(ventas[ 'UNIDADES_VENDIDAS ']»>= 1) & (ventas['UNIDADES_VENDIDAS' ]<= 4@)]
ventas.shape

Out[31]: (1634422, 23)
In [32]: M # Filtro excluyendo La descripcion NO_REGISTRA

ventas = ventas[(ventas['des_sexo'] != 'NO REGISTRA')]
ventas.shape

Out[32]: (16277@5, 23)
In [33]: M| # Filtro excluyendo la descripcion NO_REGISTRA

ventas = ventas[(ventas['des_estado_civil'] != "NO REGISTRA'}]
ventas.shape

Out[33]: (1627347, 23)

Proceso de Limpieza

In [25]: M # Filtro excluyendo Los ouliers - EDAD
ventas = ventas[(ventas['EDAD"]>= 16) & (ventas['EDAD']J<= 188)]

# Filtro excluyendo los ouliers - VENTA TOTAL
ventas = ventas[(ventas[ 'VENTA_TOTAL']>= 1) & (ventas[ 'VENTA_TOTAL']<= 15800)]

# Filtro excluyendo los ouliers - DESCUENTO
ventas = ventas[(ventas[ 'DESCUENTO']>= @) & (ventas[ DESCUENTO']<= 1eee@)]

# Filtro excluyendo los ouliers - UNIDADES_VENDIDAS
ventas = ventas[(ventas['UNIDADES_VENDIDAS']>= 1) & (ventas['UNIDADES_VENDIDAS']<= 48)]

# Filtro excluyendo La etiqueta NO_REGISTRA

ventas = ventas[(ventas['des_sexo'] != "NO REGISTRA')]

ventas = ventas[(ventas['des_estado_civil'] != "NO REGISTRA')]

# convertimos La variable FECHA en objeto fecha y creamos las variables de los tiempos

ventas['FECHA'] = pd.to_datetime(ventas['FECHA'])
ventas[ 'month’'] = wentas['FECHA'].dt.month

In [35]: M # tamafio de La data final
ventas.shape

Out[35]: (1627347, 23)

Anexo 3. Exploratorio
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Analisis Exploratorio de los Datos
In [36]: M |# para el analisis exploratorio, se crearon caracteristicas agrupadas en funcion de lLas anteriores

In [37]: M| # Medidas de Posicion pare La EDAD
print("Ql quantile of arr : ", np.quantile(ventas['EDAD'], .25))
print{"02 quantile of arr : ", np.quantile(ventas['EDAD'], .58})
print("Q3 gquantile of arr : ", np.quantile(ventas['EDAD'], .75))
print("1eeth quantile of arr : ", np.guantile(ventas['EDAD"], 1))

Q1 quantile of arr : 29.8
Q2 quantile of arr : 38.8
Q3 guantile of arr : 58.8
1eeth guantile of arr : 100.9

In [38]: M # funcion de Generacion de Edad
def rango_edad(age):
if (age <= 38):
return "1.Jovenes"
elif (age » 30) & (age ¢ 50):
return “2.Adultos”
elif (age »= 5@):
return "3.Adultos Mayores"

In [38]: WM |# Medidas de Posicion parg el Plazo
print("01 quantile of arr : ", np.quantile(ventas['plazo pago'], .25))
print{"02 quantile of arr : ", np.quantile(ventas|’'plazo pago'], .58))
print("Q3 quantile of arr : ", np.quantile(ventas['plazo_pago'], .75))
print{"ieeth quantile of arr : ", np.guantile(ventas['plazo_pago'], 1))

Q1 quantile of arr : 8.8

Q2 guantile of arr : 12.8
Q3 guantile of arr : 18.2
1e@th guantile of arr : 6@

In [48]: M # funcion del PLAZO
def rango_plazo(plazo):
if (plazo == 8):
return "1. ém"”
elif (plazo »>= 1) & (plazo < 6):
return "2. im-6m"
elif (plazo >= 6) & (plazo < 12):
return "3. ém-12m"
elif (plazo »>= 12) & (plazo < 18):
return 4. 12m-18m"
elif (plazo >= 18):
return “5. >=18m"

In [41]: M # Medidas de Posicion para La Venta.
print("Q1 quantile of arr : ", np.quantile(ventas['VENTA TOTAL'], .25))
print("Q2 quantile of arr : ", np.quantile(ventas['VENTA_TOTAL'], .5@))

print("Q3 quantile of arr : ", np.quantile(ventas['VENTA TOTAL'], .75))
print("10@th quantile of arr : ", np.quantile(ventas["VENTA_TOTAL'], 1))

Q1 quantile of arr : 37.57

Q2 quantile of arr : 159.37

Q3 quantile of arr : 753.89
1eeth gquantile of arr : 11498.76

In [42]: M # funcion Rango de Venta
def rango_venta(VENTA_TOTAL):

if (VENTA_TOTAL < 1@8):
return "1.<108"

elif (VENTA_TOTAL »>= 1@8) & (VENTA_TOTAL < 408):
return "2.100-460"

elif (VENTA TOTAL >- 408) & (VENTA TOTAL < 118@):
return "3.4080-1168"

elif (VENTA TOTAL >- 11e@) :
return "4.>11e8"
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In [43]: M| # SE CREA LA CARACTERISTICA XDSCTQ
with np.errstate(divide="ignore®, invalid="ignore'):
ventas[ "%DSCT0"] = np.true_divide(ventas[ 'DESCUENTO'],ventas['VENTA TOTAL'])
ventas[ "#DSCTO" ][ventas["¥DSCTO"] == np.inf] = @
ventas[ "%DSCTO"] = np.nan_to_num(ventas["%DSCTO"])

In [44]: M | # cuartiles del Descuento
print("Q1 quantile of arr : ", np.guantile(ventas['#DSCT0"'], .25))
print(“Q2 quantile of arr : ", np.quantile(ventas['¥DSCT0"], .5@))
print("Q3 quantile of arr : ", np.quantile(ventas[ '#¥DSCT0"], .75))
print(“18eth quantile of arr : ", np.quantile(ventas['¥DSCTO'], 1))

Q1 quantile of arr : ©.854186014831898364
Q2 gquantile of arr : ©.4254992319583449
Q3 guantile of arr : ©.4619389854318852
18@th guantile of arr : 6.7@1583434835566

In [45]: M| # funcion porct_dscto
def porct_dscto(porct_dscto):

if (porct_dscto <0.01):
return "1.8"

elif (porct_dscto >= ©.01) & (porct_dscto < 8.38):
return "2.1-38"

elif (porct_dscto >= ©8.38) & (porct_dscto < 8.50):
return "3.30-58"

elif (porct_dscto »>= 9.50) :
return "4.»>50"

In [46]: M # funcion de Temporalidad
def rango_mes(month):

if (month »= 1) & (month <= 3):
return "1trim”

elif (month >= 4) & (month <= 6):
return "2trim”

elif (month »= 7) & (month <= 9):
return "3trim"

elif (month »= 10) & (month <= 12):
return "4trim”

In [42]: M |# Creamos las caracteristicas agrupadas y agregames gl dataset
ventas[ 'range_compra'] = ventas[ VENTA_TOTAL'].map(lambda x: rango_venta(x))
ventas[ 'range_edad'] = ventas['EDAD'].map(lambda x: rango_edad(x))
ventas['%_descuento'] = ventas[ '#DSCTO"].map(lambda x: porct_dscto(x))
ventas['plaze’] = ventas['plazo pago'].map(lambda x: rango plazo(x))
ventas[ ‘range_mes’] = ventas[ 'month’'].map(lambda x: rango_mes(x))
ventas . head()

In [50@]: M| # Rango EDAD
plt.title('Transacciones por rango_edad', fontsize = 'medium’)
sns.countplot(data = ventas, x="range _edad')
print(ventas.rango_edad.value_counts().sort_index())

In [51]: M # Rango Compra
plt.title('Transacciones por rango_compra’, fontsize = ‘medium’)
sns.countplot(data = ventas, x="rango_compra’)
print(ventas.rango_compra.value_counts().sort_index())

In [52]: M # Rango PLAZO
plt.title('Transacciones por rango_plazo', fontsize = "medium')
sns.countplot(data = ventas, x="plazo")
print(ventas.plazo.value counts().sort_index())

In [53]: M| # Rango MONTH
plt.title('Transacciones por rango_mes', fontsize = 'medium’)
sns.countplot(data = ventas, x="rango_mes')
print(ventas.rango_mes.value_counts().sort_index())
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In [54]: M
In [55]: M
Out[55]:
In [56]: M
Out[56]:
In [57]: M
Out[57]:
In [58]: M
Out[58]:
In [59]: M

# CountPlot de los features Categoricos
fig = plt.figure(figsize=(12,18))
plt.subplot(231).tick_params(labelsize = 7)
plt.title('Genero’, fontsize = 12)
plt.ylabel( count’, size = 7)
sns.countplot(data = ventas, x="des_sexo')

plt.subplot(2,3,2).tick_params(labelsize = 7)
plt.title('Estado Civil', fontsize = 12)
plt.ylabel( count’, size = 7)

sns.countplot(data = ventas, x="des estado civil')

plt.subplot(233).tick_params(labelsize = 7)
plt.title('Canal’, fontsize = 12)
plt.ylabel( count’, size = 7)
sns.countplot(data = ventas, x="CANAL")

plt.subplot(235).tick_params{labelsize = 7)
plt.title('Forma de Pago’', fontsize = 12)
plt.ylabel( count’, size = 7)
sns.countplot(data = ventas, x="FORMA_ PAGO')

plt.show()

# Tabla de la caracteristica des sexo
#

ventas.des_sexo.value counts().sort_index()

FEMENINO 640318
MASCULTNO 978629
Name: des_sexo, dtype: inte4

ventas.des_estade_civil.value_counts().sort_index()

CASADO 356858
DIVORCIADO 38101
50LTERO 1184281
UNION LIBRE 39979
VIUDO 8936

Name: des_estado _civil, dtype: inté4

ventas.CANAL .value counts().sort_index()

CALL CENTER 23946
PAGINA WEB 55311
TIENDAS 1548090

Name: CANAL, dtype: inté4

ventas.FORMA_PAGO.value_counts().sort_index()

CONTADO 655129
CREDITO 572218
Name: FORMA_PAGO, dtype: inté4

# Descriptivo caracteristicas numéricas
#

ventas.select_dtypes(include=[ 'float64', "int']).describe()
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In [60]:

In

In

In

In

[61]:

[62]:

[63]:

[64]:

[65]:

[66]:

In [67]:

In [68]:

In [69]:

M # Distribucidn de las caracteristicas numéricas
fig = plt.figure(figsize=(14,12))
# subplot #1
plt.subplot(231).tick_params(labelsize = 8)
plt.title( 'Distribucidn de 1la EDAD', size = 12)
sns.distplot(ventas.EDAD)

# subplot #2
plt.subplot(2,3,2).tick_params(labelsize = 8)
plt.title( 'Distribucion de la VENTA TOTAL', size = 12)
sns.distplot(ventas.VENTA TOTAL)

# subplot #3
plt.subplot(233).tick_params(labelsize = 8)
plt.title( 'Distribucion del DESCUENTO', size = 12)
sns.distplot(ventas.DESCUENTO)

# subplot #4
plt.subplot(2,3,4).tick_params(labelsize = 8)
plt.title('BoxPlots EDAD', size = 12)
sns.boxplot(data = ventas[['EDAD']])

# subplot #5

plt.subplot(235).tick_params(labelsize = 8)
plt.title( 'BoxPlots VENTA TOTAL®, size = 12)
sns.boxplot(data = ventas[['VENTA TOTAL']])

# subplot #6
plt.subplot(236).tick_params(labelsize = 8)
plt.title( 'BoxPlots DESCUENTO", size = 12)
sns.boxplot(data = ventas[['DESCUENTO']])

plt.show()

M # Venta Prom por GENERO

ventas_genero = ventas[(ventas['des _sexo'] != "NO REGISTRA')].groupby(["des_sexoc"])["VENTA TOTAL"].mean().reset_index()
ventas_genero

M | # VENTA TOTAL por Edad por GENERO

plt.title('VENTA por Edad por Genero')
sns.scatterplot(data = ventas,x="EDAD",y="VENTA_TOTAL', hue="des_sexo")

M | # Venta Prom por FORMA PAGOD

ventas_formapago = ventas[{ventas['des_sexo'] != "NO REGISTRA')].groupby(["FORMA_PAGO"])[“VENTA_TOTAL"].mean().reset_index()
ventas_formapago

M | # VENTA TOTAL por Edad por FORMA PAGO

plt.title( 'VENTA por Edad por FORMA PAGO')
sns.scatterplot(data = ventas,x="EDAD',y="VENTA_TOTAL',hue="FORMA PAGO')

M # Venta Prom por ESTADO CIVIL

ventas_estcivil = ventas[(ventas['des sexo'] != 'NO REGISTRA')].groupby(["des_estado civil"”])["VENTA TOTAL"].mean().reset_ind
ventas_estcivil
4 »

M | # VENTA TOTAL por Edad por ESTADO CIVIL
plt.title( 'VENTA por Edad por ESTADO CIVIL')
sns.scatterplot(data = ventas,x="EDAD",y="VENTA TOTAL',hue="des_estado_civil")

M | # Venta Prom por MES

ventas_mes = ventas[(ventas['des_sexo'] != 'NO REGISTRA')].groupby(["rango_mes"])["VENTA_TOTAL"].mean().reset_index()
ventas_mes

M | # VENTA TOTAL por Edad por MES

plt.title('VENTA por Edad por MES')
sns.scatterplot(data = ventas,x="EDAD',y="VENTA_TOTAL',hue="rango_mes")

M | # Unidades vs Venta por Sexo

plt.title('VENTA por Unidades por Plazes')
sns.scatterplot(data = ventas,x="UNIDADES VENDIDAS',y="VENTA_TOTAL', hue="plazo')}
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In [78]: M # Tabla rango de venta por Sexo
demografrango = ventas[(ventas['des_sexo'] != 'NO REGISTRA')].pivot_table(index='rango_compra', columns=['des_sexo'],
values=['VENTA_TOTAL'],
aggfunc="count', fill_value=8)

demografrango = demografrango.reindex(demografrango[ "VENTA_TOTAL'].sort_values(by="rango_compra’, ascending=False).index).hes

# Grafico por Rango de Venta vs Sexo

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10,8))

_=sns.heatmap(demografrango ,annot=True,fmt=".8f",cmap="Y1GnBu",
xticklabels = ["FEMENINO", "MASCULINO"])

_=plt.yticks(rotation=8)

_=plt.xlabel("Cantidad Compras")

_=plt.suptitle("Cantidad de transacciones por Genero por Rango Compra")

4 »

In [71]: M |# tabla de promedio de venta, Estado civil vs Sexo.
demograf = ventas[(ventas['des_sexo'] != 'NO REGISTRA')].pivot_table(index="'des_estado_civil’, columns=['des_sexo'],
values=["VENTA_TOTAL"],
aggfunc="mean', fill value=8)

demograf = demograf.reindex(demograf[ 'VENTA_TOTAL'].sort_values(by="des_estado_civil', ascending=False).index).head(28)

# Grafico de venta, Estado civil vs Sexe

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10,8))

_=sns.heatmap(demograf ,annot=True,fmt=".8&f",cmap="Y1lGnBu",
xticklabels = ["FEMENINO","MASCULINO™])

_=plt.yticks(rotation=0)

_=plt.xlabel("prom_venta_total")

_=plt.suptitle("Promedio Venta por Género por Estade Civil"™)

In [147]: M | # Porcentaje Promedio de Descuento por Compra
descuente = ventas.groupby(["porc_dscto_compras”])[ id_persona’].nunique().reset_index()
descuento.columns = ["porc_dscto _compras”,"#clientes"]
plt.plot(descuento)
plt.show()

In [156]: M |# Promedio de Venta y Unidad por Edad
Edad_monto=ventas.groupby(['edad’'])[ 'prom_venta total'].agg(['mean']).reset_index()
Edad_monto[ 'Type']="Monto’

Edad_und=ventas.groupby([ 'edad'])[ 'unidades_vendidas_totales'].agg([ 'mean’]).reset_index()
Edad_und[ 'Type']="Unidades"

# Grafico Edad vs Promedio Venta
import seaborn as sns
x=Edad_monto.edad
y=Edad_monto.mean

sns.1lmplot('edad’, 'mean’, data=Edad_monto, fit_reg=True)

In [157]: M # Grafico Edod vs Unidades Venta
import seaborn as sns
x=Edad_und.edad
y=Edad_und.mean

sns.lmplot('edad’, 'mean’, data=Edad_und, fit_reg=True)

Analisis por Productos

In [238]: M # funcion de Rango de Linea de Producto
def rango_linea(linea):

if (linea == "VIDEQ") or (linea == "AUDIO")or (linea == "COMPUTACION") or (linea == "TECNOLOGIA") or (linea == "TELECOMUNI
return “TECNO"

elif (linea == "BLANCA") :
return "BLANCA™

elif (linea == "CLIMATIZACION"):
return "CLIMA"

elif (linea == "SMALL APPLIANCE") :
return "SMALL APPLIANCE"

else:
return "OTROS™

4 »
In [238]: WM # Creamos las caracteristicas agrupadas y agregamos al dataset

ventas[ 'range_linea'] = ventas['LINEA'].map(lambda x: rango_linea(x))
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In [242]: M |# Rango LINEA
plt.title('Transacciones por Rango Linea Producto’, size = 14)
sns.countplot(data = ventas, x='rango_linea')
print(ventas.rango_linea.value_counts(}.sort_index())

In [243]: M # Linea de Producto
data2 = ventas[(ventas[ 'LINEA'] != 'PROMOCIONALES")].groupby(["LINEA"])["UNIDADES VENDIDAS"].count().reset_index()

# GRAFICO

sns.barplot( data = data2, x="UNIDADES_VENDIDAS", y="LINEA", orient ="h",
order=data2.sort_values('UNIDADES_VENDIDAS',ascending = False).LINEA[:18])

_=plt.xlabel("Cantidad de Unidades")

_=plt.ylabel("Linea")

_=plt.suptitle("Top 1@ de Linea de Productos")

In [244]: M |# Grupo de Producto
data2 = ventas[(ventas['LINEA'] != 'PROMOCIONALES')].groupby(["GRUPO"])["UNIDADES VENDIDAS"].count().reset_index()

# GRAFICO

sns.barplot( data = data2, x="UNIDADES_VENDIDAS", y="GRUPO", orient ="h",
order=data2.sort_values('UNIDADES VENDIDAS',ascending = False).GRUPO[:1@])

_=plt.xlabel("Cantidad de Unidades™)

_=plt.ylabel({"Grupo")

_=plt.suptitle("Top 18 de Grupo de Productos")

In [245]: M |# Descripcion de Producto
data2 = ventas[(ventas['LINEA"] != 'PROMOCIONALES')].groupby(["PRODUCTO"])["UNIDADES_ VENDIDAS"].count().reset_index()

# GRAFICO
sns.barplot( data = data2, x="UNIDADES_ VENDIDAS", y="PRODUCTO", orient ="h",
order=data2. sort_values( 'UNIDADES_VENDIDAS',ascending = False).PRODUCTO[:18])
_=plt.xlabel("Cantidad de Unidades")
_=plt.ylabel("PRODUCTO")
_=plt.suptitle("Top 10 de Productos")

Analisis por Tiempo

In [246]: M |# Ventas por Afios
#

ventas['year'] = ventas['FECHA'].dt.year
pivoted = ventas.pivot_table(index='month', columns=['year'], values="VENTA TOTAL', aggfunc='sum' , fill value=8)

sns.set()

plt.figure(figsize=(10,6))

pl=plt.plot(pivoted)

plt.xticks(range(1,13,1))

plt.ylabel( 'Monto Ventas')

plt.xlabel( Meses')

plt.legend((pl), ('2015', '2016°,'2017','2018', '2019','2020'), loc="upper left', shadow=True, title='Afio’)
plt.title( 'Comparacidn Ventas por Afio', fontsize=16)

plt.show()

Modelo RFM

In [144]: M |# Cuando fue La ultima vez que compraron Los Clientes?
dias=ventas.groupby("dias_entre primera_ultima_compra”).agg({"dias_entre_primera_ultima_compra"”:"sum"})
plt.plot(dias)
plt.xlabel('Dias’',fontsize=12)
plt.ylabel('Cantidad de Clientes',fontsize=12)
plt.title('Ultima dia que compraron los Clientes',fontsize=14)
plt.grid(True)
plt.legend()

WARNING:matplotlib.legend:No handles with labels found to put in legend.

In [143]: M |# Cugntas Veces Compran Los Clientes?
frec=ventas.groupby("frecuencia").agg({"frecuencia”:"sum"})
plt.plot(frec)
plt.xlabel( 'Frecuencia’,fontsize=12)
plt.ylabel( 'Cantidad de Clientes’',fontsize=12)
plt.title('Frecuencia de Compra por Clientes’,fontsize=14)
plt.grid(True)
plt.legend()

WARNING:matplotlib.legend:No handles with labels found to put in legend.
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In [145]: M |# Cuagnto compraron Los Clientes?
dias=ventas.groupby("VENTA_TOTAL").agg({"VENTA_TOTAL":"sum"})
plt.plot(dias)
plt.xlabel('Monto’,fontsize=12)
plt.ylabel('Cantidad de Clientes',fontsize=12})
plt.title( 'Cuanto compraren los Clientes',fontsize=14)
plt.grid(True)
plt.legend()

WARNING:matplotlib.legend:No handles with labels found to put in legend.

In [168]: M |# seleccionamos Las variables para el modelo RFM
rfm =ventas[['id_persona’, 'prom_venta_total®, 'recencia’, 'frecuencia']]

rfm.head()
Out[168]:

id_persona prom_venta_total recencia frecuencia
0 5056 574.926666 663 3
1 5972 655.096666 674 3
2 6556 425993333 630 3
3 6590 659.965000 1212 2
4 6642 395.320000 1597 1

In [169]: M |# Renombramos Las columnas de La tabla rfm
rfm.columns = ["Id Cliente’, 'Monetary’, ‘Recency’, 'Frecuency’]
rfm.columns

Out[169]: Index(['Id_Cliente', 'Monetary’', "Recency', 'Frecuency'], dtype='object’)

In [170]: M |# Asignamos puntuaciones a Recency, Frecuency y Monetary utilidando pd.qcut(). Ej: si recency es 1, el cliente es atractivo.
rfm[ "RecencyScore” ]=pd.qcut(rfm[ "Recency™], 5, labels=[5,4,3,2,1])
rfm[ "FrecuencyScore”]=pd.qcut(rfm[ "Frecuency"].rank(method="first"),5, labels=[1,2,2,4,5])
rfm[ "MonetaryScore” ]=pd.qcut (rfm[ "Monetary”],5, labels=[1,2,3,4,5])

rfm.head()
out[178]:

ld_Cliente  Monetary Recency Frecuency RecencyScore Fr Score yScore
1] 5956 574.926666 663 3 4 3 3!
1 5972 §55.006666 G674 3 4 3 3
2 6556 425993333 680 3 4 3 2
3 6590 659.965000 1212 2 2 2 3
4 6642 395.320000 1597 1 1l 1 2

In [171]: M |# puntuaciones finales
(rfm[ 'RecencyScore'].astype(str) +
rfm[ ' FrecuencyScore'].astype(str) +
rfm[ "MonetaryScore'].astype(str)).head()

Out[171]: o 433
1 433
2 432
3 223
4 112

dtype: object

In [172]: M |# transformamos las puntuaciones en variable y agregomes a la data.
rfm["RFM_SCORE" ]=(rfm[ 'RecencyScore’].astype(str) +
rfm[ 'FrecuencyScore'].astype(str) +
rfm[ 'MonetaryScore' ].astype(str))

rfm.head()
out[172]:
Id_Cliente Monetary R Fr R Score Fr Score MonetaryScore RFM_SCORE
0 5056 574926666 663 Y 4 = 3 433
1 5972 655.096666 674 3 4 3 3 433
2 6556 425993333 630 = 4 | 2 432
3 6500 659965000 1212 2 2 2 3 223
4 6642 395.320000 1597 1 1 1 2 112
In [173]: M |# descriptivo de La tabla RFM
rfm.describe().T
out[173]:
count mean std min 25% 50% 75% max

ld_Cliente 181082.0 869182407296 653902867619 11.00 381567.75 76276450000 1.144483e+06 2809056.0
Monetary 1810320 679.749485 478.717303 1.98 37732 577.64375 8.532188e+02 5179.3
Recency 181082.0 1063.054335 437539860 213.00 713.00 1043.00000 1.387000e+03 23140
Frecuency 181082.0 3.607377 281122 1.00 2.00 3.00000 5.000000e+00 94,0
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In [174]:

M | # Segmentamos Los clientes para identificar Los buenos y malos.
#seg map = {
r'f1-2][1-2]"':'91. Perdidos’,
r'f1-2][3-4]':'9. En Riesgo’',
r'f1-2]5":'8. Por Perder’,
r'3f1-2]":'7. Dormilones”’,
r'33':'6. Necesitan Atencion’,
r'[3-4][4-5]':'5. Leales’,
r'41°:'4. Prometedores’,
r's1°:'3. Nuevos',
r'f4-5][2-3]':"2. Potenciales’,
r's5f{4-5]":'1. Campeones’

HOH W R W H WK R W W

o

seg map = {

r°[1-2][1-2]": 2. Malos’,
r'[1-2][3-4]":"2. Malos’',
r°[1-2]5":'2. Malos®,
r'3[1-2]":'2. Malos’,
r‘i3*':"2. Males’,
r°[3-4][4-5]": 1. Buenos",
r'4i1':'1. Buenos’,
r'51':'1. Buenos',
r°[4-5][2-3]":"1. Buenos®,
r°5[4-5]":"1. Buenos'

In [176]: M |# Creamos La variable Segment
rfm[ *Segment']= rfm['RecencyScore'].astype(str) + rfm['FrecuencyScore'].astype(str)
rfm.head()
Out[176]:
Id_Cliente Monetary Recency Fr R Score Fr Score MonetaryScore RFM_SCORE Segment
0 5956 574.926666 663 3 4 3 3 433 43
1 5072 655.096666 674 3 4 3 3 433 43
2 6556 425993333 680 =) 4 3 2 432 43
3 6590 659.965000 1212 2 2 2 3 223 22
4 6642 395.320000 1597 1 1 1 2 12 1]
In [177]: M |# reemplazamos Los nombres de los segmentos
rfm[ 'Segment' ]=rfm[ 'Segment’].replace(seg_map, regex=Irue)
rfm.head()
Out[177]:
Id_Cliente Monetary Recency Frecuency RecencyScore FrecuencyScore MonetaryScore RFM_SCORE  Segment
] 5956 574926666 663 3 4 3 3 433 1. Buenos
1 5972 655.096666 674 3 4 3 3 433 1. Buenos
2 6556 425993333 680 ! 4 3 2 432 1. Buenos
3 6590 659965000 1212 2 2 2 3 223 2 Malos
4 6642 395.320000 1597 1 il 1 2 112 2 Malos
In [178]: M # Resumen del modela RFM
rfm[ ["Segment”,"Recency”, "Frecuency”, "Monetary”]].groupby("Segment”).agg([ "mean”, "median”,"count”]).sort_values(by = 'Segment
4 »
Out[178]:
Recency Frecuency Monetary
mean median count mean median count mean median count
Segment
1. Buenos  697.837856 702 86997 3.588009 3 86997 636.343359 537640 86997
2. Malos 1400.756816 1371 04085 3.625286 3 04085 719.885562 619.465 94085
In [179]: M # Cantidad de Clientes Buenos vs Malos
sns.factorplot( ' Segment',data=rfm,kind="count")
# Se evidencia data balanceada
In [181]: M | # Grafico de Segmentos de clientes Buenos vs Malos
ggplot(ventas, aes(x="Recency', y='Monetary’,
color = "Segment')) + geom_point()
In [183]: M ggplot(ventas[(ventas['Segment’'] == 1. Buenos') & ((ventas[’'generation’] == "2.Millenial’) | ( ventas['generation’] == "3.Ge
aes(y="frecuencia’, x="Monetary',
color = 'estado_civil')) + geom point() + facet_wrap('~sexo', ncol = 2)+ theme(figure_size=(1@, 6))
4 »
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In [184]: M |# correlacion entre Recency, Frecuency y Monetary
plt.rcParams[ 'figure.figsize'] = (16, 9)
plt.style.use( 'ggplot')
sns.pairplot(rfm.dropna(), hue="Segment',size=4,vars=["Recency”,"Frecuency”,"Monetary"],kind="'scatter")

Anexo 4. Segmentacion

Cluster

jedve.- Reducir las dimensiones para objeros basados en caracrenisnicas de venza. Clasificar los objeros en clases & conglomerados de
%ﬁmamc&&nﬁms&ap&mﬂdﬂaF gue hay en & conjunto de su conglomerado. Bie ong!

Dendrogram of top variance explained variables

In|22]: 1 from scipy.spatial.distance isport pdist, sguarehorm
4 from scipy.cluster hierarchy impoert linkage, dendrogram
¥ data gist = pdist(datos.T) & computing Che disionde
4 data_link = linkage{datos.T) § compulifg Che [inkoge

In [23]: 1 & plot derdrogrome of fop woridnce explolned varigbles
= plt flgure(figslze = (14,63}
dendrogran{dala 1ink, Labels=datoes. columns)
pli. xticks{rotation = 45)
plt.xlabel{ 'Festures’ )
plt.ylabel{ 'Distance’)
pli suptitle] Clusierlng’, fomiwelight="bold’, fonlskze=1E)

R

gl show{ )
Merodo Elhow Curve
In |25] 1 & Obtener oL volov K, Melodde Flbow Curee
2 ¥ = np.arrayidatos)
3 |Mc-= rangefl, 18%
4 kmeans = [EMeansin_clusters=1) for 1 In Ne)
S |score = [kmeans[i).FIE0R) score{X) for i En raage{len{kmeans)) |
& plt.plob{Nc, score)
7 plt.xlabel{ 'Number of Clusiers')
8 plt.ylabel{ Score')
o plt.rifle( Eibow Curve™)
1&  pLt.show()
Merodo Gaussian
In [24]: Ll Creamas Los cludters con Lo fanclor GoussianMicture
1 gmn = GaussianMixture{n componentsi=24, cowvarlance Lype='full', random State=123).Fit{datos)
1 ‘preds gn = gan.predict{datos)
4 cenlers gn = pem.meams
In:|25]: 1@ Anotisis pord codd cluster

2 cepments pm = | "Sepment {}' . format(i) for I in rangel@, len{centecs_pml )]
PGrue cenlers gn = pd.DetaFrase| centers gm *188, columns = datos.colunns)
4 prue_centers_gn.index = segments_gn

5 ng.transpose] tre centers gm)
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In [26]: |8 Grofico de Loa Elusters

from sklearn. preprocessing Ispart StandardScaler

peald = POALN_components=T)
pra_detaXd = piald fit_trensform{datos)
print{"Total varlation: {:.2F}E". format{pea2d. explabned varlance ratio_.sum()*588) )

|y_pred = g predict{datos)
(CenLErs = . neans_

18 Zmatplotlib Inline

11 plt.subplots(2,2,figsize={18,4))

D0 e TR A e

13 |0 grofico de Lo data Origimgl

14 plt.subplob{121) )

15 plt.scatter{pca datal2d]:,@], pca datazd]:,1])
16 plt.xlabel{'Dinensitn 1°)

17 plt_ylabel('Dinensidn 2°)

18 plt.ritle( Bata Oelpingd’)

I8 |0 groFico de Lo date: ClosiFicods
21 plt.subplot{i22)

22 plt.scatter{pea date2d]:, 8),peb datedd]:, 1], c=y_pred, cmap="autum'}
13 plt.plot{centers]:, &],centers]:, 1],'0*"  markerslze=18)

24 plt,xlabel{ Dinensicn 1)

25 plt.ylabel( Dinen&ion 2°)

16 plt.vitle( Dats Clasiflcsds con Metodo Gausslane )

217 pltoshow()

Hamdnneuja

In 2715 | & standdrdizing the dato .
From sklearn.pregrocessing import StandardScaler
sealer = StandardScales()

1
z
3
4 |data scaled = scaler Fit transform(datos)
5
&
o

o stotlstics of scaled dote.
pd . DataFrame{data_scaled).describef)

L &k meams palng 5 clusters ond k-meanses Dol bl LeaTion

1 kmeans = kMeansin_fobs = -1, n_clusters = 4, Init="K-means++ )
1 |#centrolds = hnsars. clusTer centers

4 | kmeans.FlL{date scaled)

5 pred = knesns . predict(dats scaled)

In [20]:| 1 datps]'target®] = pred
1 datos]tergst-]ivalue counts()
1 |datos, bead( )

In [33):| -1 |4 Seewentas
1 Flg, ax = plt.subplots{fipslie=(s,2))

1 |plt.eltle( " Sepmentos’ , Fontsize = “medlun’)

4 | sis countplot{data = datos, x="target'}

I |print{datos. target. value counts]).sork_index(])
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In [34]:] 1 dataGrupos datos.grouwpby( targer' }.agg({’ FORMA PAGD CONTADD': [np.mean],
2 "FOAMA_ PAGD CREDITO': [ip.mean],
1 ‘plaze 1. @n': [npomean],

F ‘plazp_ 2. Im-Gn": [np.oean],

5 ‘plazo 3. Ba-1En": [np.mean],

£ "glazo 4. 1dm-18a'! [fp.mean),
E
18

‘plaze 5. »=18n": [np.mean],
“rango_coapra_1.<188°: [np.eean],
‘rARgD tompra. 2o 16e-4p8': [np.mean],
‘rangl_coRpra_ 3.48€-1388°: [npomean],

11 ‘rango_conpra 4. :1188" 1 [np.mean],
12 “Lines TECHD': -[rp.fean],
13 "1lned BLANCA': [ng.mesn],
14 "1lags OTROS': [ fip.mean],
is “Ilnes CLIMA': [np.mean],
I£ “Linea SMALL APPLIANCE': [np.mean),
17 UE_descuento 1,87 [np.mean],
18 YE_descwento 2.31-38°: [np.mean],
15 “E descusnto 31.38-%8°: [np.mean ],
b ] “E descuento 4,358 [np.mean),
FL} “regalo @ - [ap.sean],
| 22 ‘regalo 1°: [np.eean]})

Tn [38]:] 1 Fig, s = plt_ subplots{figsize={5, 10))
2 _=sns.heatmap(hp. transgosef{dataGrupn) | annot=Tree, fat="_1%" cnap="vY1GnBu",
3 xticklabels = ["@%, 717, "2% 37w
4 | _cplt.yticks{rovstion=a)
S |_=pltixlabel|”Segmento”}
£ _=plt.ylabel("Variabls")
7 zplt.suptitle{"Perfll de segnentoz™)

In [36): | 1 & Grofico de los clusters
1 from sklearn_preprocessing isport StandardScaler
4 peadd = PCALR_components=3)
5 ipra_datald = peeld.Fit_transform{date scaled)
6 print{ Total variation: {:.2f3%".format(pcadd.explained varlance ratio - sum()*182))
K
By pred = kmeans.predleti{data_scaled)
1

cenlers = lme.ans,duster_culters_
16 Hratpletlib inline
11 | plt.svhplots(2,2,flgsize=(18,4))

17 & grafice de Lo date Oelgingt

14 | plt_subplot{121}

15 plb.dcatter{pea datadd[: &), pca datald|:,1])
plt.slabel] Dinension 1')

‘plt.ylabel( Dinension 27)

plt-titlef'Dsta Briginal’)

I groflen oo Lo dote Closificods

21 plt.subplot{121)

22 plt.scatter{pca dataddf:, @].pea data2d{:; 1], c=y_pred, cmap="autuan’}
pli_plotf{centers]:, 8], centers[!, 1],'n"" markersize=18])

plt.xlabel] Dinension 1)

ipli.ylabel{ Dinension 2°)

plt-title{'Dsle Claslficals con Metodo KMeans® )

pLL showl )

i

ShhEl

P B ol
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Anexo 5. Modelos de Clasificacion

Algoritmos Supervigados - Modelos de Clasificacion

Dizts Training and Deta Test

In [52}: & Troleing and Teit

oo r—errrrerrr—eryrr—orrer ey == = Trrerrritrrroeree

fram sklearn.utils Import resanple

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

¥ Lg eicoge und mosslig parg enlrenar &L dolosel

no= 1866 ¢ fascio de Lo mussirg

datosmodele = resanple(dstos . replsce=False, n_samples=n, random state=1131}
X = datosmodelo.drop{calumns = "targel”].velues

y = datoseodelof 'target® ]ovaloes

print{ ' Tanafo de la musstrd detéset: %' % len{datosmodels) )
porc_muestraslenidatoswodelo) / Len i datos )
print{ 'Porcentafe de muestra: Xo'' X porc meestra)

SVIR P - R - T R

B =

8 se cren los dolos en Erafn yp fast
x_treln, % eval, y traln, y eval = Lrain test split{X,y.test size=8_35 traln size=0.70 randon state=121)
LE | KX troin, X ewal, y Uealn, y ewdl = Erdin test splitiX, p, test sire=8.3, strabify=y, rondow state=123)

28 scaler = MinMaxscalery )
1 x_trala = scaler.Fit treanstorn(s_traln)
il x eval = scaler.Uranstorm(x eval}

Tanadis de la wussira datsset: J0668
Porcenta]e de mueslra: B.21BETIRIBIIEZTEE

In |[53]: I & Segmentos

1 fig, ax = plt.subplots{Figsize=(G,4])

3 plt.title|'Segmentos’, fontsize = “medium')

4 sns.countplot{data = datosmodels, =='target')

5 print{datpsmodelo, targel. value_counts( ). sort kndex())

Naive Bayes

Tn |[54]: & modelo polve bopes Gguss ldno [Bernogll NG )

from sklearn.nalve bayes import GausslanhB

start = datetioe. now( )

clfl = Gaussiard@()

elfL Fit(x_traln,y traln)

expecled = ¥y eval

predicied = c1fLl, predict{x_eval)

timeScile = datetlme.now() - start
timeScile=tineSclle. seconds = (tlmeSclle aicroseconds ® 1e-8)
print ("Time: %' X timeScile)

0] B G B b e

-

Time: B.83583

In |55]: ¥ Vol b ldw cruadn

impart sklearn.meirics as metrics

kT = KFold{n splits=5}

score = clfl score(x traln,y traln)

print{TMetrice del modelo”, score)

SCofes = oross val sowre{clfl, o« Craln, y Trakn, cv=k¥, scoring="accuracy")
print{"Metricas cross valldatlon”, scores)

print{"Medla de cross wvalldation”, scores.mean())

score pred = metrics.accuracy score(y eval, predicted)

prink{"Hetrlca &n Test", scors pred)

SR ST P

e
=

Hetrlca del modelo & 9GEST142EST142R5

Metricas cross vallgatlon [B 57835714 058928571 B.0642B571 O.90642E57 B.95515714]
Media de cross validation & 9731142B57142E573

Helrica en Tesl 8.96966G6666666666T

In |56]: & Ajustands sl modelo
clfL. FIb(x_trakn, y Train)
print{"Accueracy on tralnlng set! {037} Format{clfl.score{x_traln, y.train}})

print{"Accuracy on bedb set: {03F) foemab{clfi score(x ewal, y ewall})

el b

Accuracy on tralnlng set: @.965
Accuracy on besh cet: B.57@

In [s7]: |

=

& Mgirle de Confus ion

from sklesrt.delrics lmport plot_confusion_mateis
plot_confusion maleis(clfl, x eval, y eval)

gLt show( )

i
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In [S&): | 1  from sklearn.nsteles import corfusion_matels
2 cenfusion_matebsdy eval, predicted)

w|581: array([{1687. 6, 63, &];
8, 1674, 8, 8],
[ 113, & 1347, :

[ 8 B & 1808]], diypeclstsd)

I |61f: I ¥ reporte de clasificadur
1 from sklearn.metrics import classificatlon report
1 print{classification reportiy_evel, predicted) )

precision recall fl-scors  support

8 B.93 &.96 8.95 1676

1 8.99 1.ea 1.8a 1874

b 895 8.92 8.53 1368

3 l.ae l.ee 1es 1800

alcurady 897 Gaae
macro Vg 8.97 a.97 8.57 R
welghted avg 2.87 a.497 #.57 Gead

In [53]s

1 & Bulgs vs Vurignce
1 from mlxtend.ewvaluate import biss_variance decomg
1 |avg expected loss, avg bies, awg var = bias varlance decomp(clfl, x train, y_train, s_eval, y_eval,
4 loss="8-1 loss’
5 pandos_sead=131)
G
T print{ Average sxpected less: WLIFT K avg expected Iodc)
8 print{'Average bias: X3P R avg bliac)
S prlnt{'Average varlance: B H" K avg var)

Average expecled loss: 8,813

Average bias: 8,814

Average varlance: 8.882

In [140]: & Legraing Curve

% entren, X LESt, y_enbren, y test = Traln tESt splin(X, y, test size=8.3, stratify=y, rasdos_state=133)
o Cregts o pipeline; This will be pocsed &5 an sstingtor fo [egriing curve method
pipeline = make pipeline(StandardScaler(), GausslaniBi}))

W oed BB e |

¥ Use Lepdrping curwve Lo gel Croloing ond [esl scores glong wiih Droln sliss

9 train_sizes, trein scores; Cest_scores = learning curve(estimator=pipeling, X=i_ entren, y=y_entren,
12 ev=18, Train sizes-ng linspace(s.1, 1.8, 18),
11 n_jobs=1})

13 & Colculore Crolging amd TesD seun ord S04
14 train mean = npoeeani Crain scores, axis=1)
15 train_std = np.stditraln_scores, sxis=1)
16 pest mean = pp.mean{iect scores, axis=1)
17 [test std = mp.stditest scores, axis=1)

19 |4 Plat the Legrning corve

18 plt.plet{traln sizes, trealn sean, coler=s‘blue', marker="0', markersize=S, label="Tralnlng Accursey®)

11 lplt.Fi11 between{train sizes, teain mean + train std, traln_mesn - traln std, alpha=8.1%, color='blus')
22 |pltiplot(train_sizes, Cest mean, color="green’, marker="+', markersize=5, llnestyle='--", label="Valldation Accuracy')
13 |plt.F111 between{traln sizes, test mean + test sto, Test mean - Test std, alphas8.15, color="gresn”)

24 lplt eltle(  Learning Curve Malve Bayes')

15 pltixlabel{ ' Training Dats Size®)

I |pltuylabel{ 'Hodel acturscy')

IF plt.grid()

28 plt.legend{loc=" lower right')

20 plt.shewl)
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K-Nearest Neighbords

& sodelo K-Nearest Nelghbords

from sklearn.nelghbors import KeeighborsClassifler

start = datetine. now()

c1f = KNelghborsClassifier{n nelghbors = 4,p= 1} § nurero de weclpos 5; distoncia l=manfoiian, J=pucl ideosm
£1F2 Fit(w_train,y_train)

enpected? = y_eval

predicted? = cIf2. predict(x_eval)

timeScile = datetine.nowl) - start

timescilestineScile. seconds + (UimeScile.microseconds * 1e-6)

print ("Time: X' X timesScile)

In [63]:

L P e R

3 =

[
"W

Time: 3 266815

Tn [64]: | & Vol tdaeidn eruzada

3
4 |import sklesrn.melrles as melelcs
5 |k = KFald{n splits=5)

& |storeld = clf2.scorelx train,y. train)
T | print{"Mstrica del medalo”, scorel}

B seores? = cross wal scoref{clf2, w tealn, ¥ traln, de=kf, scorlng="sccurscy"}
9 |print{"Metricas cross valldation, sScoresd)

18 print"Media de cross valldatlon”, scoresd.mean())

11 |score predl = metrics.accuracy scorely ewval, predictadl)

12 | print{"Metrica &n Test", score pred2)

Hetrica del modeln @.9985285T14285714

Metricas cross validation [B S9H02857 B.09892857 8,.9975 8.99821429 8. 99928571
Hedia de cross validation ©.9985714785714285

Hetrica en Tesl 8.9585

Im [65]: | ¥ Afistando el midela
€12 . Fit{x traln, y_train)
print{"Accuracy on tralnlng set: {: 3F)}" Fformat{clf2.scoredx traln, ¥ traln}))

print{ "Accuracy on Leat- set: i 3F1" . Formab{clfi.ccore(x eval, y evall))

O N

Accuracy on tralning zel: @.953
Accuracy on lest sel: @.533

In |66]:| 1 |& repocte de clesifieodor

1 from sklesrnonetrics import classification report
3 |print{classification reportiy. eval, predicted2))
preclslon recall Fl-siors  support

a 1.8 1.2a 1.8a 1676

1 1.88 1.84 1.89 374

2 1.80 1.80 1.2¢ 136

3 1.88 1.28 1.28 1858

acouracy 1.2¢ 0
MALro Svg 1.88 1.88 1.8e (i
welghted avg 1.88 1.2a 1.2 [rad

Tov [67]5 | 1 & Mutinile de Confision

|1 from sklear.odebrles import plot confusion matels
1 plet_confusion matrlx{clfd, x eval, y_eval)

a

plt.show( )
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I [134]: ) 1 (& Boles vy Vorlanee
2 Frosm mlxtend.evaluate lmport biss varlance decomg
1 evg expected Loss, =vg_bles, avg var = blas_varlience decomplclfl, x_teain, y_train, x_eval, y_eval,
1 1oss="0-1_loss',
5 ratdon_seed=123}
L]
7 print{’Average expected less: N.3F° % avg expected loss)
B print({'Average blas: L.3F' K avy biasg)
3 |print{'Average varianee: L.3F° % avp var)

Average sqpecied loss: B.88d
Average biasz: B.0883
Average variance: 8.863

I [B35]: | & Legriing Corye

1
2
]
4 X Bnteen, X Test, y eategh, y CEST = Drain Lest split(X, y, test size=@.3, strabifysy, randon stale=121)
5\ x treln, ¥ evol, y troin, ¥ eusl = Graln test SplifX,y, tedt sire=6 30, triln 5Tee=8: 79, rondos state=173)
& |§ Creote o gipeline; Tiis will be possed g5 an estimgtor to Learving cufwe meliod
7 pipellne = make pipellne{StandardScaler(), KNefghborsClassifier(n neighbors = £,p= 2))
8
&

¥ (e leppplog carve fo ge! trolping omd test scores glong with trole slses
12 train sizes, Lrain scores, tesl scores = learning curvelesUimatorspipeline, X=X entren, y=y_enlren,

1 cv=18, train gizes=np,linspaceid,. i, 1.8, 18),
12 n_jobs=1)
13

14 | @ ColculaTe troiring ond [esT mean and £Td
L5 | brain mean = npomean{braln_scores, agiss1)
L6 | erakn-std = np.stditraln scores, axis=1)
17 best mean = npomean|lest svores, axis=1)
L [test std = mpostd{test scorss, exis=1)

22 | & Plotb the Learsing corve

21 plt.plot{train_sizes, traln sesn, color="blue', marker="0', markersizesS, label='Tralnlng Accurscy ')

11 plt.fill_between(train sizes, train mean + traln std, traln_mean - traln std, alpha=8.15, cslor='blua')
plt.plob(train_sizes, test mesn, coler="grsn', marker="+', markersize=S, lipestyle='--", label="Validatlon Accuracy')
plt.£i11_between|traln_skzes, test mean = tesl_std, test mean - tesi std, alpha=8.15, color="gre=n’}
plb tieke(' learming Curve ENN')

plt.alabel{ Training Date Size')

plt.ylabely Model sccoracy ')

plt.grid{}

plt. legend{loc="lower right')

plt.show)

5
P

B

Lai b bl
=

(]
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Support Vector Machine (Kernel Linear)

In |G8]: & modsto SV Linsgr

From sklearn impart swm

start = datetlme.now()

€1f3 = s SWC{C=1, kernel="1Lnear’ )

cIf3, Fit(x_train,y train)

expectadd = y_eval

predictedd = cifd.predictix_eval)

tineSelle = datetine now() - slart
tlmeScile=tineSeile, seconds = (UimeSelle nleroseconds * Le-6)
print ("Time: ¥s' ¥ TimeScile)

Bl BRLA B e

o

Time: 82128792

& Wl fdecln cruzado

e R T T R e T P T

T |G]:

import sklearn.metrics as metrics

Kf = KFold{n_splits=5)

scored = o3 scorefx Craln,y_train)

print{"Metrica del modeln”; scored)

scoresd = cross wal score(clfd, x_train, y_train, cv=kf, scoring="accuracy”)
print{ "Metricas cross_valldation”, seorssd)

print{"Medla de cross valldatbon, scoresd.meant))

score_predd = metrlos.accuracy score(y_eval, predictedd)

print{"Metrica en Test", score predd)

b S e B L B

(ol el

Hetrlca del midelo &,9993571428571478

Metricas cross valldation [B.9S7ES5T14 8.5932B571 6. 99857143 8.99964286 &.99928571)
HMedia de cross_validation @ 99B92EGT1L2ESTI6

Metrica en Test @.0093331313333233

In |[78]: & AJustands. el madels

cIF3.Fit(x train, y_ train)

print{ Accuracy an braining set! {: 35} foemat{clfd scorelx_traln, ¥ treain)))
print{"Accuracy an test sel: [ .38} Formst({clfl.ccoreix eval, y evall))

Boiel b e

Accerady on tralnlng set! B.000
ﬁf_Cl.Il"a(_,' o test set: @959

In [T71]: 1 & reporte de clasificador
2 from sklearn.metrlcs import classificstion_report
1 |print{classification_reportiy _eval, predictedd))

precision recall Fil-score  supporh

a 1.88 1.88 1.8@ 1ET6

1 1.@a 1.8a 1.84 1274

2 .88 1.2a 1.89 1368

3 1.88 1.8a 1.2 1i5a

ACCUrBLY 1.2a e s
maLiro avg 1.@a 1.8a 1.89 [Ers]
welghted avg 1.88 1.28 1.08 caos

& Morriz de Confusion

from sklearn.metrics impert plot corfusion ratris
plot confusion matrix(clfl, = eval, v eval})

plt. show )

In |[72]:

Lo iad Pai beh
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In [73]: | ¥ Balos ws Varimce
from mlxtend. eveluate import biss_varlance decomp
vg sxpected loss, avg blas, avg var = bias variance decomplclfd, x_train, y train, % eval, y eval,

1os5="8-1 1oss’  randon seed=123)

print{ 'Average sepected lots: X.3F° % avg éxpected_loss)
print{ 'Average blas: ¥.3f' R avg bias)
print{ 'Average variance: X3 K avg var)

8wl e

average expected Loss: B.8€1
Average bias: &.801 .
Average varlance: B.208

In [636]: | O Legrning Surve

i

I T e T e e RS e T e e e e e e S T e e e e

3

4 (& Cregls o plpeling This will be pas<ed o8 an =siinglor o lesraing curve mebhod

5 pipeline = make pipeline{StandardScalec(], sen.SVE(C=1, kernel='linesar'))

&

T d Use Learning corve to get troining onod test scores olong with trdin sizes

B train_sizes, traln stores, test scores = learnbng curve(estlnstorspipeline, X=X entren, y=y_snlren,
a9 cw=18, teain sizes=np. linspace(o.i, 1.8, 18),
ia n_fobs=1)

11

12 & Colculate training ond est meon and <id
13 | trabn_mean = Ap.mean(traln_scores, axis=1)
14 | teabn_std = np.std{brain_sreres, axis=1)
it |test_mean = npomean{Test_scores, awis=1)
16 test std = np.std(lest scores, axis=1)

1B |& Plor the Learning curee

19 | plt.plot{train_siies, traln mean, color="blus', marker="0', markersize=5, label='Training Accuracy’)

28 |plt.F111 between{traln sizes, traln mean + Erealoostd, tealn ses - traln std, alpha=e.15, coloc='blis')
11 plt.plet{train_sizes, test mean, color="green’, macker="+", markersize=5, linestyle='--", label="Validation Accuracy')
22 |plt.$111 betweenitrain_sizes, test mean + test std, test mean - test std, alpha=2.15, coler="green")

13 |plt.title( ‘Learning Curve SWM Llnear')

24 |plt.xlabelf 'Training Data Size)

25 |plt.ylabel{'Modsl accuracy'}

26 (plt.geid()

17 plt.legend{loc='lowe=t ignt')

1B | plt.shewl)
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Support Vector Machine {Kernel RBF}

& modelo SUMCREF

In |[74]: 1
1 From sklearn isport svm
1 istart = datebIne.ndw()
4 elfd = swm SNC(C=1, kernel="rbf', ¥ kemel goussionoffuncion de boie rodisd )
5 pamna=8.1) & Grode del kerrel
6 Clfd, Flt{x_traln,y_train)
T oexpectedd =y ewal
8 predictedd = cIfd. predict(x_eval)
2 lpimeScile = datetinme now() - start
18 CimeScile=timeScile seconds + (CimaScile.microseconds ® le-G)
11 jprint ("Time: %' % timeScile)
Tine: 1.34619
In [75]: 0 Volidgcidn cridada
o g e L = e = = =
3
4 impart sklearn.metrics as metrics
5 k¥ = KFoLld{n_splits=5)
L oscored = clfd score{x_train,y_train)
T oprlnbf "Metrles del medelo”, scored)
§ -scoresd = cross_ val scorefclfd, x Crain, y traln, cv=kT, scoring="accuracy"}
2 |print{"Melricas cross valldation”, scoresd)
18 print{"Medis de cross_wvalldstlom”, scoresd meand))
11 score_predd = melrlcs accuracy scorely eval, predictedd)
11 peint{"Metrica en Test”, score predd)
Hetrlia del nodelo &.9985
Hetricas cross_valldation [8 SSE7EST1 @.5975 B8.99714285 €.999641856 B.9975 1
Medls de cross valldation @ 9577143857142857
Metrica en Test 8.0081666666666666
In [7E]: [ 1 ¥ Ajustands el models
1 elfd Fit(x_trakn, y_train)
Ioprinb{"Accuracy on brainlng setd {35 ferast{ilfe.scorefs traln, y_train)))
4 print{"Accuracy on Tt set: {:3F} . dormet{clfd.cscore(x eval, vy evalll})
Adturacy on Training set: &, 055
Accuracy of test set: 8993
In [77]: 1 & reporte de closificador
1 From sklparnonelrics Import classiflcation reporl
1 print{claicification_report{y_eval, predictedd))
precision recall Fl-icore  support
=] 1.e8 1.8a 1.88 1676
1 2,99 1.ea 1.8¢ 1874
2 1.8@ 1.2e 1.88 1368
3 1.8 1.¢ea 128 igca
accuracy 1.8 GRad
mALro Avg 1.@8 1.08 1.2 (7]
weighted avg 1.88 1.e8 1.28 (2o
In [7E]: & Motrle de Confusion

1

1 From sklesrnonetrics import plot corfuslon matrix
3 plat confusion matrix(clfd, = eval, vy eval)

4 pltahows] )
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In [7a]: | 1 & Bolos ws Voridnee

2 from mlxtend evaluate leport blas_sarlance decomg

1 avg expected loss, avg bles, awg var = bias variance decomplelfd, x train, y traln, x.eval, y eval,
4 loss="@-1 1055, randon sead=113)

5

& print]’average sspected boss: %38 % avp expected_losg)

T |prlnt{ Average blas: 3.3+ X avg biac)

8 print{'Average variance: L.3F7 X avg var)

Average expacied Ioss: @802
&verage blas: 2.882
Average varlance: B.8al

Im [637]: | a .0’ Learaing Cur L
- B ATt o R O e e L e L s L S R
3
4 i Cregre o pipetine; This will be possad of an estimgtor fo [agrning curve melhod
5 pipeline = make pipeline{StandardScalec(), Swa.SVC(C=1, kermel='thf', gamma-8.1}}
&
7 ¥ Use Lpdrwping curve Bo gel Croloing ond Cesl Scores dlong with iroin silses
i train_sizes, train scores, Cesl_scores = learning curve(estimator=pipeline, =i entren, y=y_entren,
9 cw=18, Train sides-ng linspace(8.1, 1.8, 18),
18 n_jobs=1)
11
12 & Coleulorte trofring amd Tesl wedn and sCd
11 trakn_mean = npomedni Deale scores, axis=1)
14 |vrain std = np.std(traln_ scores, axissl)
15 pest mean = np.mean{iest scores, axis=1)
16 vest_std = gp-std{lest Scores, axis=1)
17
I & Plot the Learning corve
1% plt.oplet(train sizes, traln mean, colors"bluae’, marker="0', narkersize=S, Libel="Tralnlng Accurecy”)
28 |plt.fill between{Erain sizes, train mean + train Std, traln msesn - traln std, alpha=@.1%, color='blus’)
11 plt:plat{train slzes, Cest mesn, coler="green’, marker="+', markersilie=S, llnestyle="--7, Label="Valldatlen Sccuracy')
12 |plt.Fi11_between{traln_sipes, test mean + test std, test mean - test_std, alpha=8.15, colgf="gredn’ )
23 |pltititle] ' Learning Curve SYM RET")
24 |pltixlabel{ Training Datas Size")
15 [pltuylabel{ 'Hodel accuracy')
I6 plt.grid()
17 pltilegend{loc="' lowe: right')
28 plt.shew()
Arboles de Decision

In [88]: | ¥ Definisos Lo profund ldod del grool

1
1 DecisionTresClassitier(class weight-Mone, criterlon="sntrosy’,
1 nag_fealures=Mone, max_leaf nodes=Nons,

a nin_Inpurity decrease=8_8, nin_impurilty split=Mone,
5 nin_samples_leat=1, min_samples_split=Z,

& min_welpght fraction lesf=a.8

3 ra1rdm statz Lu :p‘littu— r.ut :|

Cut|BB]: pecislonTreeClassifisr{criterion="entropy’, randon_state=123)

In [BX}: I & ereando ebomodelo (nicial sin confrol de grofendided, wd o conbinogr hosta
L1f5 = DeclsionTreellassifler|orlterion="sntropy ' )

CIf5 Fit(x train, y Cralh) & Afusionds 2l models

¥ Afustondy el modslo

CIF5.Fitx train, y Lrain)

print{ "Accuracy on trailning set: (238} Format{clf5.<corelx traln, y_traln)))
prinh{"Accuracy on Lesl set: {: 3f} . formet{clfi.score(x_eval, y evall})

§ O i

Acouracy on Training set: 1688
fH’.L’lﬂ'-HC)' o test sebt: 1,228

In [EZ]: 1 @ profindisid del arbol de decisid,
2 elfS.tree . max_gepth

out[E2]: 7

In [E3]+ U Grofico oo ojustes del drbel de decls [dn

trakn_prec = |
jeval_pree = []
max_deep_Llst = list{ranga(2, 93}

W

for deep in pas_ deep list:
zrbold = DeclslonTreellassifier(criterions"entrogy ', max_depth=dess)
arbol3 $it(x_train, y_train)
train prec.sppend{arboll <porels _braln, y train))

1@ eval_prec_append{arboll.score(x_eval, y_eval))

)

12 & gragficor Los reselbddos.

17 |plt.plot(nax deep list, train prec, celor='r", label='snlrenanlsnlta’)
14 plt.plot{max deep 1ist, eval prec, color='b', label='svaluacion')

15 plt titde('Grafico de ajusts arbal de decislon’)

L& plb.legend])

17 plt.ylabel{ ‘preclision’ }

18 | plt.xlabel( ‘cant de nodos’ )

2 plL. Sha( )
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T |&84]:

In [85]:|

In [BE]: |

In [120]:

In [1387: [

In [B7]:

In |BE):

§ Modeln Arboles Decis[opss
from sklearn.tres import DecislonTeesClascli+isr
start = datetioe. oow)

expecleds = y_eval
predicteds = clfd.predict(x eval)
timeScile = datetine nos(] - start

T N S i

prinl {Tine: %5 ¥ timeSclle})

Time: 8.585215

& Vol Tode ldw crizoda

e e T T et

import sklearn.metrics as metrics

k¥ = KFoldin spllts=s)

dscores = LS. scorefx Crain,y train)
Sl "Metrica del modelo®, Soore5)

[F R RN R B T

prink({ "Hetricas ¢ross walidation”, scorsesh)

18 |print{"Me=dla de cross_valldatlon”, scorestS.mesn())

€15 = DecisionTreeflassitler{criterlon="satropy ', mad_depth = 5 )

timeSciléstineScile. seconds < (LlmdSelle microseconds * 1e-8)

scoress = cross.val score{clfS, x train, y trakn, ov=kf, scorkng="accutacy")

11 |seore peedS = metrelcs.accuracy_scorey eval, predictedS)

12 |print{ Metrica en Test", score preds)

Metrlcas cross_valldation [@.98821429 8. 09492857 B.55802857 £.99964286 £.39802857

Hedia de cross_walldallon @.95892ZB57142E5714
Helrica en Test 8. 0588331333333334

& Ajusitande sl models
€IF5.F1t(x teakn, 'y brain)

Bl

Accuracy on braining sel: @999
Acculacy on Lest sel: 8.59939

1 & Estructurd del drbol dreodo

S e e e e e e S e e e e e e e e e S e e P P
1 | ¥1g, ax = pltosubplots(figsire=(28, 12}})

a

5 print{F Profundldad del &rtol: {clfS.get depth(}}™)

6 print{="Nimseo de nodos terminales: {clF5.get_n_leaves{)}")

1t

i plat = plot_tres|

g decizsion tree = ¢lf5,

(5] feature_names = dabos.drop{colums = ~“terget” ) colums,
11 class_names = “lérgel’,

12 Filled = Trug,

13 Lapurity = False,

14 fontsize = 18,

5 precision =3,

L& an = ax

17 I

Profundidad del arbol: 5
Nimero de nodes terminales: 38

From sklearn. Lree inport export_text

taxto modele = export text{
decision tree = 145,
feature nanes =

bl ha

[

']
print{texto modelo)

| &

¥ Feporte de closificador

from sklearn.metiles Import clsssification report
ipredicteds = oIS predict(x eval)

4 print{classification_report{y_eval, predicteds))

el b

precision recall Fl-score sSupporl
g 1.88 1.8a 1.8a 1676
1 1.08 1.ea 1.8a 1&74
z 1.88 1.2a 1.8& 1368
3 1.88 1.2a 1.ea 1858
atcuraly 1.8 ]
macro avg 1.88 1.ea 1.8& Gaad
welghied avg 1.88 1.2a8 1.88 ]
1 & Mutriz de Copfusion
1 From sklearmometrlcs import plot corfesion matrlx
1 plot confusion mateis{clfs, = eval, ¥ eval)
4 [plt _show()

print{"Accuracy on training seb: {: 3F}" Fornat{clfs, seove(x train, y train}))
print{ Accuracy an test sat: {r3F1" Fornst(clfS.seore(x sval, ¥ aval)l)

List{gatos.droplcodunns = “target” ). columns)
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In [E9]:

In [E38]:

In [133]:

Tn [134]:

1
<
3
4|
5
]
7

# Beilos ws Vordmes

from mlxtend evaluate import bias_variance decomg

avg_expected loss, awg bisd, awy var = bies_varlance decomp(clfs, = train, y_train, «_eval, y_eval,
loss="8-1_lo<s" , ratidon sssd=123}

print( 'Aw_-raga expected loss: K38 % avg expected loss)
print{‘sverage biss: E.3F %oawg bias)
print{'Average yarisnte: %o3F X .wg_:.rarj

A-.-m—.ug: expected loss: B.egd
Average bias: @.882
Average varlance: §.881

EHEREEREEERNRRED

¥ Creaté o plpeling; This will be pogsed gs agn gt ingtor to Lesrrlng cures meChod

:hag_qwmnuuwl

| Coteulots trolning and best sedn ond std
[train std = np.std{traln seores, axis=1]

st mean = np.mean|test_scores, axis=1)
test_std = npostd(test scores, axis=1)

|plt.xlabel] 'Training Data Size')

plt.geid()

& Legrning Curve

pipeline = make pipeline(StindardScalec(), DecislonTreeClassifier(criterions snbropy’, nax_depth = 5))

§lse tedrwing corve o gel trolsing :md' test scoves glong wilh froin sizes
train_sizes, train_scores, test_scores = leartlng corve{estinatorspipeline, X=X entren, y=y_entren,
cw=1F, treln_sizes=np linspace(d 1, 1.8, 18),
n_jobs=1}

traln mean = hp,mean| braln_scores, siiss=1)

& Flot the Léorning curve

pltoplot(train sizes, train_mest, color="blue™, marker="o', sarkersize=S5, label='Tralnlng Accuracy’)

plt #1111 betwesndtrain_sizres, traln mean + tealn <td, traln mesn - Crain std, alpt‘ra:ﬂ.:ls. tedor="bles')
plt.plot{train sizes, test mesn, color="pgresn', marker="+', sdarkersiie=5, llnestyle='--", label='Vallditlon Accuracy’}
pli.fi11 between(traln sizes, test mean + test std, test s man = test sj.d,, alpha=8.15, colar=" gresn")

plt.title( Learning Curve Decision Tres')

plt.ylabel] Hode] accurscy')

plt.legend]loc=" lower right')
plt. show)

s i e B B b

P

¥ Poduer sl arbol .
tree = DeclslonTreeClassifler| rendon state=123)

path = tred. cost éomplexity pruning pathix_train, y train) Olompute U priniog poth during Mivisol Cost-Complexity Pruning.
cop_alphas, Impurltiss = path.ccp_alphas, path. lepurities

|#1g, ax = plt subplots()

ax plot{cop alphas, impuritles, marker="o', drawstyle="steps-post™)
an.set_wlabel{“eifective slpha™)

ax.set_ylabel("total inpurity of lesves®)

ax:sel title Total Tmpurity vs effective alpha for training set™)

« I

i
r
3
4
5
&
7

cop dlphas = cop alphas[:=-1)

(mpurities = Lmpurities[:-1}

Fig, ax = plt.subplpts() o
lex.plet{ccp_alphas, impurities, marker="o', drawslyle="steps-post™)
ax. et xlabel(“effective alpha™)

lax.set_ylabel(“tetal Impurity u‘F lpayas®)

|ax.set_title("Total Inpurity vs effective alpha for trainlsg set")
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Redes Neuronales

In [98]: from sklearn.newral_network impoert MLPClassifier

from sklearyi.model selection import RandomlzedSearchCy
from sklearn.nodel selection import GrldSearchOy

from sklearn.nodel selection import KFodd

impert nulliprocessing

LA B e b

Se procede 3 crear 4 modelos en orden crecients de compisiidad (ndmero de neuronas y c3pas), pars comprobar edma I3 arquiteciurs de la red afects 3 su
capacdad de sprendizaje.

¥ Modelos

madels 1 = MLPClassifier]
hildden_layer sizes={5},
learning rate init=0.91,
solver = “lbfgs’;
max_iter = 1868,
random_state = 113)

Tn [84]:

B J Led ha be

modele 2 = MLPClassitien|
nidden_layer sires=(18),
learning rate Inlt=8.81,
sglver = "lbfgs",
max_iter = 1888,
random_state = 123)

SR T N

models 3 = MLPClassifier(
hidden_ layer sizes=(28, 28},
learidng rate Init=@.@l,
solver = "1bfgs’,
max lter = 58008,
random_state = 133)

B okl

modelo & = MLPClassifiar]
fidde. laper sizes={53, 58, 58},
learning rate Init-g.81,
solver = “Ibfgs’,
max_iter = SH88,
random_stats = 133)

L Bk b

modelo 1. FIL(X=, y=y)
models 2. FIt(K=X, w=y)
models 3. FLU(X=K, y=y}
modelo 4. FIT(K=X, w=y)

Rt B R B e P B Pk Bab B Bl Tal B B P e R R e e e e

| SR IR R -
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In [9T]%| ¥ Grdgfleo de predicciones

§==riaas == S i e ErEssTer s s rer e Ees

Flg, axs = plt.subplots(2, i'.. Figi.lm-(il 3}}
axs = axs.Flatten()
glld %1 = np. llmpar_e{startmln{k Grdfldo de pr"lm'u_r_ [ewres

1

2

3

a4

5

g | =—rrs=sr = o = I Er T EET T T TR TR
7 #ig, ass = plt.subplets(2, 2, flgsize=(12, s}}

E |ams = aws.flatten()
s
I#
11
1

grid x1 = np. linspace(start=nln{X[*FOAMA_PAGD CONTADD']), stop=max(X]'FORMA_PAGD CREDITO' ]}, num=188)
) |grid x2 = ng. linspace(start=nin{X[ "FORMA PAGD CONTADD' ]}, stopsmax(X[ FORMA_PAGD CREDITO™]), num=188)

xx, ¥ = np.meshgrio{geid x1, prid x2)

X_grid = np.column_stack{[xx-Tlatten), yy.flatten()]}

13

14 for L, modelo In srmerate([modelo 1, modelo 2, modelo 3, modelo 4]0t
1%

16 prediceiones = nodelo, predic ki) grid)

iB for | Ln np.unlguelpredlice lones):

12 ams[i].scatter]

@ x = X _grid]prediceipaes == f, 8],

1 ¥y =¥ grid]predicdioies == §, 1],

13 © = pli.rcParams | Exes prnp_L_l,lle by eyl 3 eelon J1 3],
13 #morker = "o’

= alpha = 2.3,

15 label= f'Grups {f}"

I j

i)

18 for § in npouniguely):

L axsfl].scatter]

e x =AUy =1, a],

i y = X[y = §, 1],

3z = plt. MFammsl avesprog_cycle [y key( §coloe 1[F1,
13 narker ="'

34 edpecolor = ikt

5 )

6

37 axs[i].set_title{+ "Capas ocultas: {modelo.hidden_layer sizes}”)
IE dus[i].axis] off')

17 | axs[@].legend();}, stop=max(X[:, &]), run=188)

48 grid x2 = np.linspace(start=aln{X[:, 1]), stop=max(X[:; 1]), rum=188)
41 |xwt, yy = mpomeshigeld{geid x1, grid x3)

42 | ¥_grid = mp.colomn_stack{{xc. Flatten), yy.Flatten()]}

44 |for 1, nodelo in enumerate{ [modela 1, models 2, medelo 3, medelo_4]):

a6 predicciones = melo, predictiX_grid)

a7

4g for § in np.uniguelpredicciones]:

4o axsfl].scatter]

o % = X grid{predlcelones = 1, &),

51 ¥ =X grid{predicciones = 7, 1},

L 4 ¢ = pli.roParems| " axes prop_cvcle” [y key( )] "coloe' 1[5,
53 Amorksr = o',

0a alpha = @.3,

55 label= + Grups {§}*

56 i

57

58 for ] In np.unigue(y):

55 ams[i]. 5_catter;

&2 x = Xfy = §, 8},

61 y =Xy =73, 1],

a2 €= [, hﬂlal-dns.l_ e prog cycle” |y key( )} coloe' J[1],
63 narker =

£ edpecolor = 'blar_k'

&5 y

G

BF axs|i].eet_titlef{+"Capas ocultas: {modelo.hldden_layer sizes}™)
GE ans[i] amisf off")

a5

aws[8]. legend();

122



Optdmizacion de hiperparamero

== miestrs coma afecian 3l aprendizaje algunos de los hiperparametros mas influyentes. Coma los 2 pradictores fenen |a misms sscala, no es esricaments
necssarics splicanas una nomalizacidn pravio entrenamiento.

In [92] & Numero dE feurdnos

from skleart.newral vetuork impert MLPClassifier
pacam grid = {‘hidden layer sizes®:[1, 5, 18, 15, 25, 5Sa]}

grid = GrldSearchCv(
estimator = MLPCLassifier]
learning_rate init=8.81,
sblver = "lbRiaT,
alpha
nax_ller = S8,
ramdon_state = 123

3
paran_grid = param_grid,
sLocing = 'accuracy",
("] =T
refll = True,

return_train_score = True
¥

_ = gridiFEE(X, ¥}

o s dhar R el e R ool R R A A

T T T N e T e ey

In [93]: #lg, ax = plt. subplobs(FTipsize={a, 3.E4})

scores = pd.Dataframe{grid.ov_resulls )

scores.plotix="paran hldden layer sizes”, y="mean_Lraln score'; yerr="std Traln score’; ax=ax)
scores.plotx="paran_hidosn_layer <lrzes” | y="mean_Lest scorse”, yerr='std tesh siore', ax=ax)
HX. 560 ylabel('sccuraly”)

ax. et xlabel (‘ndners de neuronzs”)

ax.set. title] "Error de validaclon crugada’);

[E R STy

=4 B

Im [9d]: ¥ Learding rote

param_grid = {"lsarnlng rots Lnlt":[&.8081, a-@al, 8.8, 8.1, 1, 18, 188]}

grid = GridSearchoy(
estimator = MLPCLassifier(
hidden_Layer sires={18),
salver = "adam’,
alpha =4,
nax iter = S&88,
randon state = 133

16 R L el e

q
paran. grid,
‘@ocuracy’

paran_grid
scoring
(2 55

reflil True,
return_traln score = Trie

o
1
2
3
P
5

el el el el el el el =
iy

1E ¥

e
in

28 | = geldFLU(x, v)

In [95]: Fig, ax = plt.subplots(figsize=(s, 1.84))

“srores = pd.DataFrans{grld.ev_results )

Scores.plofix="paras learnlng rate Init", y="medn Lraln score', yerr='std traln_score’, ax=ax)
scores. plot (x="paran_learnding rete Init", y="mnean_test score”, yerrs'std_test score”, ax=ax)
ax.set wecale( log®)

ax.set_xlabel( ' log(lsarning rate)”)

ax. iel ylabel( "sccuracy”)

rax-Set Title( "Ervar de valldacion cruzada'};

P =

) Bown oL

m

In [B6]: 8 Exporio de busguede de coda hiperpordasins
| R R R A TR 5
param distributions = {

1
3
4 ‘hldden_tayer sEées: [(18), (18, 18), (28, 28)],
it

talphats npologspace(-3, 3, .7},
‘learnlng_rate Enit®: (@081, 8.8, 8.1],
' ¢

8 Pusguedo pgar Wl Ldec ion £rusody

[ e P P P P P PP s
= Randoni zedSear<hiCV(

12 estimates = MLPClassifier{solver = "lbigs”, max Iter= 2868,
11 param_dlstribwtions = paran distributions,

14 n_iter 5@ N Numero sdiing. gde conbinociomes probodds

15 scoring ‘aceuracy’;

L& f_jobs multlprocessing. cpu_count() - 1,

r =

18 werbose
9 randon_state = 123,

a2 return_brain score = True
2 ]

I3 gl FILN = Ky =)
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In [O7]: ¥ Resultodos del greid
.
resultados = pd.DataFrame(grid.ov results 3
resultados, Fllter(repex = ' (param. * [mean t]std £37))

Strop{colunns = Cparans' )y

Lot valuesl ‘nean_Lest score’, Bscending = False))

Jhad[18)

wd BN

In [9E]: | 1 models = grid.best estinater
1 models

Cub[5E]: MLPClassifler{alpha=2.881, hidden layer slzes=(18, 18), learning rate Inlt=@.81,
max_iter=2888, solver='lbfgs')

¥ sodelo Redes Msurongles
start = datetine. nowi)
clf6 = HLPClassifier(
hidoden_layer sipes={18,16),
learaing rate Init=8.1,
splver = "1ohfps’,
max_iter = 2008,
random state = 133)
c1f6.Fit{x_trakn,y_traln)
expecieds = y eval
predicteds = clf.predict(x eval)
timeScile = dateCime. pow() - Start
13 timeScilestimeScile.seconds + (tlreScile microseconds * Le-8)
14 | prinl [ CTime: %8¢ X timeScile}

In [20]: |

ik S R e Oy

Time: 1.169646

& Vol fdde i cruZodo

e e e el s e

In [188]: |

impart sklearn.metrics as metrics

k¥ = ¥Fold{n spllts=s)

scored = clF6_ score(i traln,y traln)

printf"Metrlcas del midalg”, scored)

scoresd = cross val score{clf6, x trein, y train, cv=kf, scorkng="accuracy)
print{"Hetricas cross walidatlon”, scorest)

18 print{"Medls de cross_wvalldatlon”, scorest.mesn())

11 seore_predd = melrlcs.accuracy score(y ewval, predicbeds)

L2 print{ Metrica en Test”, score_preds)

T Tt N A g

Hetrica del modelo 1.8

Metricas crods validation [8.95964186 ©6.59964286 O.59928571 1, 8. 99964286 |
Hedla de cross_valldation 8. 995642B571428572

Metrica en Tesl B.90966GEGGEGHEEET

Im [181]: | L & Ajustonds =L modelo

2 elf6. Fit(=_trakn, ¥ train)

3 pelnt]"Accuracy on trainieg set: {:.3%F)" Format{clfe. scarelx traln, v train)))
a4

print{"Accuracy an test set: {3F} Formet{clfb. score{x_eval, y evalll))

Actcuracy oo trainlng set: 1.533
Accuracy i Test sel: 1204

From sklearn.metrics impart classification_report
orLly_eval, predicteds))

precision recall Fl-sceore support

In [182]:| 1 & reporte de closiFicador
2

print{classification r

8 1.88 .2 1.e8 1676
1 1.88 1.28 1.8 1874

2 1.88 1.8 1.8 1168

3 .88 1.8 1,82 1838

accuracy 1.88 Gepa
maLro avg 1.88 1.28 1.8 Gaea
ueighted aug 1.8@ t.88 1,88 EEEe]

In [183]: | 1 [F Morele d= Confusion

I fros sklearmometrlcs dmport plot_confusion_matrelx
1 | plot_confusion mabeie{clfe, *_eval, y ewval)
'

gLt Show( )
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In [184]:

In [639]:

In [GZ]:

In [63]:

In [G4]:

In [13]:

I [122]:

In [1z3]:

i
2
3
a
5
&
T
E

@ Buias wi Varionece

| from mlxtend.evaluate import biss varlance decomp

|avg_expected loss, svg bias, avg var = biss varbance_decomp{clfé, x_train, Sy train, w_eval, y eval,
Toss="B-1_Joss’ | randon_seed=121)

lprlnt| tAversge sxpecled losd: BT T avg expected lecs)
preint('Average blas: %.3F' X avg bias)
print{'a&verage variance: .37 X avg var)

Averapge expecled loss: @881
Average bias: ©.688
Average varlance: B.988

luwﬂlﬂ-m:-urur-r

8 Cregte o pipsting: This will b podced od on sclimglor to Legrring curse method
plpeline = make pipeline(Standardscaler(), MLPClassifier{hidden_layer sizes=(18),learring rate Init=8.1,
solver = "lbfgs’,max_iter = 2868, random state = 133))

| @ e tearwing curve To get [roliing amd Test <oores olong with troin Sizes
trabn_ sizes, train scores, test scores = learning curve(estimator=pipeline, X=X sntrén, y=y_snlren,
cw=18, train_sizes=np.Linspace(d.1, 1.8, 1Er}|.
n_jobs=1)

| Coleslate trolnlng and Lest medn ond std
traln_mean = npomeand Lraln_scores, axls=1)
|trabn_std = np_std(train_sceres, asis=1]
Lest mean = npmedn(Tesl Scores, axis=l)
tast_std = np.std{test scores, exis=1)

@ Plot the Learning curve

plt. plotytrain_sizes, train_mean, colér="blue', marker="p', narkersize=5, label='Training Accuracy’)

plt . F111 betweentraln_sizes, train_mean + nnain atd, t.riain mean - train_std, uJ.pha:e 15 color="blus')
plt.plet{train sizes, teit mean, eolar="grean’ mrkﬂ— +' ), markerslie=s lj.nastyi!: --", label="Valldation Becuracy')
plt Fi11_betusen|train_sizes, test mean + test ﬂ.d. test mean - Lest 5tﬂ, alpha=8.15; color="green’)

plt title( Learning Curve Redes Meurenales')

plt xlabel{ Tralning Data Slze')

26 plt.ylabel{'Model accuracy’)
27 plt.grid()
28 plt.legend{loc='lower cight')
22 plt showl )
Reglas de Asociacion
Modelo Aprior
1|0 erusimos o Lo dotd arigingl, tos clester ¢los [Ficodes
2 |basel = hace
1 [basel 'FECMA' | = pd.to datetine{basel] 'FECHA® |)
e
5 basel = basel.serge(ventas, hows'left', LeFt on=| "FACTURAT , "FECHA", -
& “Td_Cllente™], right on=[ FACTUHA" , "FECHA",
¥ “Td_Cliente"],
8 cepy=True, indicator=False, valldate=hone)

basel = based[{basel]'LINEA'| I= *PROMBDCTONALES® )]

1 e e

| se creon Los Boses pard codo segeerte del cluster.
|sepnd = bacel . guery( ' Largel == @

segnl = basel . guery( ' target == 1
segnd = basel._glery( ' Target == 2!
‘egnl = basel guery('target == 3

s Bt

Bl e

¥ Tipo string Les varlobles Focturd i Grups: de Producto
ventasP| "GRUPD"] = véntasP[ 'GRUFD' | ste stedp()
ventese. drognalaxis=8, subset=['FACTURA’ |, inplacesTrue)
ventasP[ ' FACTURA® j= wentasP["FACTURA' | astypel "sbr)

Bl b

¥ oie creg Lo doly, rohsocelones por [tems
|bagket = (ventasP.groupbpl] FACTURA® , 'GRUPD' || UNTDADES VEMDIOAS'
' Lsumg jaunstack( ) reset_indes().fillna@)
LseT_Ladexd ' FACTURA'))

L

§ Sopoite puard Codd 1tems |
(freguent_Etemsets = apriori{basket » @, min_support=0.0681 use colpames=True). sort values{by = 'support’, ascemiing = Fi]_r.e1
freguent_tersets head|)

« I > |
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In [124]:

In [125]:

In [12B]:

Tn (229 |

Tn [138):

e [131]:

1|4 freceencis de Eoi [temsets B

2 Hrequent_ltensets] ltensets cl'] = frequent_ltemsets] ' ltemsets' | astype({str)
3 frequent Itensers[itemsets cl'] = frequent itemsets] itemsets cl” |.str.oreplace("frofsaset”, "™ ) atroreplace( " ") ste . repl
4 [ Freguent_Itensets top = frequent_itemsets haad(28) ' :

|
|+ I r

1 & Grafleco

1iFig,mes = plt_subplots(Figelre=(18,8))

1 sns.barplot( data = Frequent_ltemsets top |, x="support', y='itembets cl°, erlent ="h",

4 ofger=frequent_Iteassts top.sorl_values( 'support” ascending = False). ilemsets cl)
5 | -=plt.xlabel("suwpart”) : : i

& | _=plt.ylabel({ Grupos” ) _ _

T _=plt.suptitie{'Top 28 por Ttens cop mayor Suppoel o yeptas - Clleptes Crediticio”)

W Medelo de Reglos de Asociocion (ALgoritmo Speiord)
& Reglos con mayor Nro de Conflaned.

rules = asspcidtion rules(frequent lbensets, metric="confidence” mln_thresholi=8_8881).sort_values] 'confldence’
© hscending =
rules head| )

¥

False)

U L

1 imies[‘ru!u'] = rules] " antecedents’ | astype(ste} " —-3 '+ pules|”conseguents” Jiastype(sir)
2 rules = pules_head(28)

1 rules[‘rules’] = rule__'..['rul&'_'l.str.rep!.ite['ﬂmmt',"",l-.sth.ﬂﬁ:lxr.{"",“j._str;rapl_a:'e('{‘,"'}.str.rep.'l_al;\el,"t',""}.!.tr.
2 rules. head] ) i - A !

| EE——, »

L | ¥ Grafico

1 |fig,8xs = plt.subplots(figalie={18,8))

1 | sns barplol( data = rules , x="confldence’ , y="rules', arieat ="n",

. U ordersrulés.soert values('confldence’ jascending = False).rules)

5 | _=plt.xlabel(contloence” ) '

£ | _=plt.ylabel{~Rulas™)

7 | _=pit suptlitle{"Top 2@ de Reglas con mayor Probabilldad de Vents - Cllentsed Crediticlo®)
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