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RESUMEN

Las empresas utilizan las promociones de articulos para incrementar el consumo,
bajar los niveles de stock, captar y retener a los clientes. Las promociones son
“Combos de articulos” enfocados a grupos de clientes y su frecuencia de uso puede

ser semanal, mensual e incluso diaria.

Por lo general en las empresas el departamento de Marketing es el encargado de
definir los “Combos de articulos” que luego son aprobados por las areas
comerciales, logisticas, financieras y de produccién. Usualmente el proceso de
generacion de los “Combos de articulos” es manual y complejo originando asi que

demore mucho tiempo su elaboracién.

Existen herramientas de software que mediante algoritmos de Data Mining permiten
encontrar los patrones que asocian a los articulos con los clientes. A estos patrones
se los denomina “Reglas de asociacién” y es muy importante que el nivel de detalle

sea el mas especifico(bajo) posible.

Evaluaremos 2 algoritmos predictivos de asociacion que se encuentran en distintas
plataformas: APRIORI en Java(Weka) y FP-GROWTH en Python. Seleccionaremos
aquel modelo predictivo cuyo tiempo de ejecucidon sea el mas bajo y que genere
“Reglas de asociacion” que involucren el mayor niumero de categorias de articulos

y clientes.



INDICE GENERAL

AGRADECIMIENTO ..ttt I
DEDICATORIA ...ttt e e e e e st e et e e e neeas I
TRIBUNAL DE SUSTENTACION ......oovveeeeeeeeeeeeeeeee e M
RESUMEN ...ttt e et e st e e e nae e e snneeeenneeas vV
INDICE GENERAL......ooeeececeeeceeeeeeeeeee e eeeae s seeeeeeeeneens v
INDICE DE FIGURAS......oooieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e nenn s s s s annaes IX
INDICE DE TABLAS ......omeeeeeeeeeeeeee ettt eesese e X
INTRODUGCCION ..ot n s e Xl
CAPITULO T ettt 1
GENERALIDADES ... .ottt e e e 1
1.1 ANTECERABNTES ... 1
1.2 Definicidn del problema ... 3
LIRS IS 1o ] (0o o] g T od (] o TU LY - R 6
1.4 Objetivo GENEIaAl.........eeiieiiieee e 6
1.5 ODbjetivos @SPEeCITICOS .....uuiiiiiiiiieiieee e 7

CAPTTULOD 2o, 9



MARCO TEORICO ...evuieieireeieeseeeiseseieesseessee st ss st 9
2.1.C0NCEPLOS BASICOS .....uvviieiieieieiiiieiie et 9
2.1.1.  Conjunto de Datos (DataSet) .......ccveeeeeiiiiiiiiiiiiieeeeeeeiieeeeeen 9
2.1.2.  AtribUto (IHEM) e 10
2.1.3. Transacciones (ItemSet) ..o 10
2.1.4. Data Mining — Mineria de DatosS...........ccccuiiiieeiiiiieiiiieeeee 10
2.1.5. Canasta de COmMPra ... 14
2.2. Reglas de ASOCIACION .....cooiiiiiiiiieeee e 16
2.2.1. Meétricas de Evaluacion ..o 17
2.2.1.1. SOPOIE ...ttt 18
2.2.1.2.  CONfIANZA. ... 19
2.2.1.3. LIt e 20
2.2.1.4.  CONVICHON 1. 23
2.3. Herramientas utilizadas en la elaboracién de los modelos............... 25
2.3.1. Lenguajes de Programacion Utilizados...........ccceeeeeeeeeeeeeeeeeennn. 25
2.3.1.1. JavayelData MiniNg........cccueeiiiiiiiiiieeeeee e 25
2.3.1.2.  Pythony el Data Mining ........ccooeiiiiiiiiiiiiieeeeee e 27
2.3.1.3.  Pandas......ccoooiiiiiiiie s 27
2.3.2. ENtorn0s de TrabajoS.......ccccuuiiiiiiieeeeeicieieee e 27
2.3.2.1. WK . eii ittt 27

2.3.2.2.  ANACONAA .. 28

Vi



VI

2.3.2.3.  Jupyter NOtebOOK.........cciiiiiieeeie e 28
2.3.3. Algoritmos de Reglas de ASociacion...........cccceeveeeeiiiiiiiinneennenn. 28
2.3.3.1. APRIORI . 29
2.3.3.2. FP-Growth...o.eeeieeeeee e 30
2.3.4. Otros Algoritmos de Reglas de Asociacion ..........ccccoecueeeeennee. 31
2.3.4.1.  AIgoritmo PAF ... 31
2.3.4.2.  AIgoritmo ECLAT ...t 32
2.4. Fases en la implementacion de los modelos ........ccoeeeviiiiiiieeennnnn. 33
2.4.1. Principales Metodologias en proyectos de Data Mining............ 33

2.4.2. Definicion de los Pasos en el desarrollo del modelo predictivo. 34

CAPITULO 3.ttt 36
ANALISIS, DISENO E IMPLEMENTACION ......ooiiiiiniinieicineieieseesceeene 36
Ejecucion de 1a FaSeSs .....ooeviei i 36
3.1 Comprension de 108 DatoS .......coooviiiiiiiiiiiieeeeeeee e 36
3.1.1  Datos Originales ...........ueieeiiiiiiiiiieie e 36
3.1.2 Especificacion de 10s Datos ..........ccuveeeeiiiiiiiniiiiiieceee e 37
3.1.3 Exploracion de 108 Datos .........coocuiviiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 38
3.2 Preparacion de 10S Datos .......ccooviiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 39

3.3 Construccion de 10S Modelos .....oeeeeieeeeee e, 42



VI

3.3.1  Modelo APRIORIJAVA. ... 42

3.3.2 Modelo FP-Growth PYTHON ..o, 48
(07X =1 1 1] @ X SRS S USSR 64
PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS ..., 64
4.1. Analisis Comparativo de Modelos. ... 64
4.2. Analisis de los Combos de Articulos Generados .........ccevevevevneeennnns 67
4.3. Seleccion del Modelo PrediCtivo ..., 75
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES. .....co oo, 77

BIBLIOG RAF I A oo e e, 82



iINDICE DE FIGURAS

Figura 2.1 - Ejemplo de transacciones 10
Figura 2.2 - Data Mining dentro de las fases de Los Sistemas KDD 12
Figura 2.3 - Ejemplo del Algoritmo APRIORI [54] 30
Figura 2.4 - Evolucién de las Metodologias DM [9] 34
Figura 3.1 - Diagrama de Modelo Relacional de los Datos [58] 37

Figura 4.1 - FP Growth: Las 10 mejores Reglas de Asociacion - Indicadores

Estadisticos 68

Figura 4.2 - FP Growth: % Participacién de las categorias en los Combos 69
Figura 4.3 - FP Growth: % Participacién de las categorias en los condicionales_ 70

Figura 4.4 - APRIORI: Las 10 mejores Reglas de Asociacion en - Indicadores

Estadisticos 72

Figura 4.5 - APRIORI: % Participacion de las categorias en los Combos 73

Figura 4.6 - APRIORI: % Participacién de las categorias en los condicionales__ 74



iINDICE DE TABLAS

Tabla 1 - Exploracion de DatosS.......ccooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 39
Tabla 2 - Preparacion de Datos ........cccuueiiiiiiiieeeeeee e 41
Tabla 3 - Paso b) del modelo APRIORI - Métricas por Atributos ...........ccceeueeeeee. 43

Tabla 4 - Paso d) del modelo APRIORI - Parametros de Entrada Algoritmo......... 44
Tabla 5 - Paso e) del modelo APRIORI - Resultados ........cccooeeveeeieeeeeieeeeeeeeeeeee, 45
Tabla 6 - Paso a) Python FP-GROWTH - Parametros de Entrada ....................... 49
Tabla 7 - Paso b) Python FP-GROWTH — Resultados de Categorias por Cédigo.50
Tabla 8 - Paso c) Python FP-GROWTH — Resultados de Codigos Booleanos......51

Tabla 9 - Paso f) Python FP-GROWTH — Resultados de las 10 Primeras Reglas

(72T a1 = Lo F= 1 OO UPUPPPRPPIN 55
Tabla 10 - Paso g) Python FP-GROWTH — Resultados de Reglas Unicas ........... 58

Tabla 11 - Paso i) Python FP-GROWTH — Resultados de las Mejores 10 Reglas 61

Tabla 12 - Comparacion de Modelos — APRIORIy FP - Growth ...........cccoooinnnee. 65
Tabla 13 - Modelo FP Growth Python — Las 3 mejores Reglas ........ccccccoeviinnnnnee. 70
Tabla 14 - Modelo APRIORI Java — Las 3 mejores Reglas ........ccccceeeeeeiiiiiiinnnee. 74

Tabla 15 - Evaluacion de los objetivos planteados ... 77



Xl

INTRODUCCION

Las empresas del tipo “Industrial-Comercial” y las de “Retail”’, tienen un mercado
muy competitivo y en algunos casos pequeno. Estas empresas se esfuerzan para
permanecer en los mercados y por e€so ponen en marcha diferentes tipos de
estrategias para asi cumplir con los objetivos empresariales de aumentar las ventas,

sin que afecte la rentabilidad del negocio, y de captar-retener a los clientes.

Una estrategia muy utilizada son las ofertas-promociones, también llamados
“‘Combos de articulos”. Este tipo de estrategia permite focalizar, por grupo de
clientes, la venta de productos con algun incentivo de compra (mas unidades por

precio, articulos asociados con descuento, entre otros).

Los “Combos de articulos” son asociaciones de productos en donde se definen
unidades y precios con descuento. Un ejemplo de combo es vender leche y pan a

un precio de $4 cuando por separado cuestan $5.

En la definicion de los “Combos de articulos” es muy relevante las caracteristicas
de los clientes que se ingresan al sistema central, por ejemplo: edad, sexo, genero,
lugar de residencia, entre otros. Muchas veces hay errores en estos datos y
constantemente se actualizan para la correcta ejecucidn de los procesos
empresariales. Un ejemplo de proceso empresarial es la definicion y ejecucion de

la estrategia “Combos de articulos”.
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Las caracteristicas de los clientes permiten su clasificacion o segmentacion. Un
ejemplo de segmentacion de clientes en las empresas del tipo “Industrial-Comercial”
son los Clientes Minoristas (Tiendas de Barrio) y los Clientes Mayoristas
(Supermercados, Gasolineras, entre otros). Para las empresas del tipo Retail, la

segmentacion también se puede realizar mediante los habitos de compra.

A la unificacion de los “Combos de articulos” con la segmentacion de los clientes se
le conoce como “Canasta de compra” [33]. Un ejemplo de “Canasta de compra”
puede ser un combo de articulos para los clientes de entre las edades de 20 a 25
de la region sur del pais que compran desodorante con detergente los lunes y los

miércoles.

Una de las formas de implementar la “Canasta de compra” es mediante técnicas de
Data Mining. Una de las principales caracteristicas del Data Mining, es encontrar
patrones en grandes volumenes de datos. La validacién y la ejecucion de patrones,
mediante alguna estrategia comercial, permite generar nuevo valor empresarial y si

la estrategia es exitosa, con el paso del tiempo, se transforma en conocimiento [2].

Una de las técnicas del Data Mining usada para implementar la “Canasta de
compra”, son las “Reglas de asociacion”. Esta técnica permite encontrar patrones
frecuentes y los representa en forma de reglas, en donde una “Regla de asociacion”

es una fuerte relacién entre la venta de varios productos [10].

Los patrones frecuentes utilizados en las “Reglas de asociacion” también pueden

ser encontrados por otra técnica del Data Mining conocida como “Arboles de
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decisién” [32], que optimiza el uso de los recursos computacionales y reduce el

tiempo de ejecucidn en la generacion de las reglas.

Un ejemplo del uso de “Reglas de asociacion” es el estudio realizado en 1992 por
la empresa de consultoria NCR, la cual encontr6 que en las farmacias OSCO existia

una relacion entre la venta de pafales y cerveza en los horarios de 5pm — 7pm [53].

Otro ejemplo del uso de “Reglas de asociacion” es el orden de ejecucidn de las
4Ps(Price, Product, Place, Promotion) en un conjunto de Retailers en Gweru
Zimbabue. Se encontrd que, en el proceso de decision de compra los clientes
otorgan mas importancia a los precios, es por eso por lo que se deben establecer
una mayor cantidad de promociones con descuento para diferentes grupos de

productos [55].

Otro ejemplo del uso de “Reglas de asociacion” es el disefio de las estanterias o
perchas en un retail minorista en Turquia. Se ubicd, en 300 metros cuadrados de
espacios, los 6 grupos de productos con mayor frecuencia de compra [56]. Para
este tipo de casos de estudio se puede agregar promociones entre grupos de
productos afines para asi incentivar al cliente a realizar un viaje mas lago por la
tienda, por ejemplo: si los grupos de productos lacteos y cereales se encuentran
muy separados, se puede colocar una promocion de descuento en el pasillo que

separa las parches [57].

Tomando en cuenta todo lo enunciado anteriormente, se implementara para un

negocio de E-commerce, un modelo predictivo basado en “Reglas de asociacion”
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que genere la “Canasta de compra” con los mejores “Combos de articulos” por

segmentacion de cliente.



CAPITULO 1

GENERALIDADES

1.1 Antecedentes

Las camparnas promocionales son las estrategias de ventas mas utilizadas
por las empresas. Un ejemplo de estas campanas es los “Combos de
articulos” definidos por grupos de clientes. Este tipo de estrategia es una

de las areas de aplicacion de la “Canasta de Compra” [34].

Se pueden definir “Combos de articulos” a nivel macro-general o a nivel
micro-especifico. Este tipo de promociones son agrupaciones de

productos por grupo de clientes mayoristas o por grupos de clientes



minoristas. Ambos necesitan manipular grandes volumenes de datos,

cada uno tiene sus ventajas o desventajas.

Los “Combos de articulos” micro-especifico ofrecen ventajas tales como:
la personalizacion por grupos de clientes, la estabilizacién del nivel de
inventario en los puntos de venta, la formacion de promociones entre los
articulos con sobre stock y los articulos de alta rotacion. Las desventajas
de los “Combos de articulos” micro-especifico son: involucran mas trabajo
operativo por el empaquetamiento - en una envoltura maestra — de
diferentes unidades y tipos de articulos, muchas promociones a registrar

en el sistema de las campanas y el costo-beneficio de la publicidad.

Los “Combos de articulos” macro-general ofrecen ventajas tales como:
realizacion de campanas publicitarias por sectores geograficos, menor
costo y esfuerzo al empaquetarlos - porque se establece una envoltura
maestra — y nuevos descuentos con proveedores por los grandes
volumenes de compra en materias primas o productos terminados (Retail).
Las desventajas de los “Combos de articulos” macro-general son: no se
definen a nivel de caracteristicas especificas de clientes, no se priorizan
las existencias de los puntos de venta y pueden demandar mayor costo y

esfuerzo en movilizaciéon la mercaderia a los puntos de venta.

Para la elaboracion de los “Combos de articulos” se puede usar
herramientas de software comercial que incluyan técnicas de Data Mining,
por ejemplo, Microsoft ofrece modelos basados en “Reglas de asociacion”

en su programa de Business Intelligence Development Studio (BIDS) [36].



Otras herramientas son: IBM SPSS Modeler, Oracle Data Mining, SAS

Enterprise Miner, STATISTICA Data Miner [37].

También se pueden usar herramientas open source - en plataformas como
JAVA, C y Python - que incluyan técnicas de Data Mining para la
elaboracién de los “Combos de articulos”, tales como: RapidMiner, Weka,

KNIME, R, Orange, Scikit-Learn [38].

Aunque las herramientas existan, las empresas no aplican el Data Mining
ya sea por desconocimiento, costo, o falta de personal calificado en esta
tematica. Al no usar estas herramientas se ocasiona la pérdida del
beneficio de identificacion y generacion de patrones e impide la
automatizacion de las estrategias enfocadas a mejorar la venta y
rentabilidad empresarial como, por ejemplo: los “Combos de articulos”. Es
por eso por lo que es mas comun la generacién manual de los “Combos

de articulos”.
1.2Definicion del problema

La elaboracion manual de los diferentes tipos de “Combos de articulos”,
requiere de varios aspectos: tener consolidada toda la plataforma de
Inteligencia de Negocios(Bl) - Data Warehouse y Herramienta de Analisis
-, tener datos confiables que sean consistentes entre los diferentes
sistemas de la empresa y tener usuarios funcionales de tipo gerencial,
tales como: Analistas Senior, Jefes y Gerentes de las areas Comerciales,
Marketing e Informacién, que conozcan del negocio y lo analicen a

profundidad.



La elaboracién manual de los “Combos de articulos” es un proceso largo
debido a las distintas fases y actores involucrados. Ademas, la informacién
a procesar es de varios anos y se encuentra en un nivel muy bajo de
granularidad-detalle: cliente o alguna categoria y articulo o alguna

categoria.

En el transcurso del proceso de elaboracion manual de los “Combos de
articulos”, el usuario pierde el interés por las dificultades en el
procesamiento de datos, tiempo y limpieza. Al final se establecen los
mismos combos-promociones de periodos anteriores. Los resultados de
estas decisiones son casi siempre los mismos: minima participacion en la
venta total, son globales para todos los clientes, altos costos de publicidad

- en comparacioén a la venta obtenida - y baja captacion de nuevos clientes.

Por ejemplo, una empresa cervecera necesita definir una estrategia de
venta que le asegure un incremento minimo del 5% en los dias del
siguiente feriado de carnaval versus los dias del carnaval anterior. Esta
estrategia debe presentarse como maximo con 12 semanas de
anticipacion al carnaval. La Direccion General le solicita, la tercera semana
de octubre, al departamento de marketing que elabore la estrategia y ellos
tienen alrededor de 4 semanas, es decir el plazo vence la tercera semana
de noviembre puesto que el feriado de carnaval es la tercera semana de
febrero. El proceso de elaboracion manual de “Combos de articulos” es el
siguiente: Los usuarios funcionales: Analistas Senior y Jefes, descargan,

consolidan y cuadran la informacién de venta por cliente, producto y dia



del carnaval anterior. Luego intentan identificar patrones y simular
escenarios de venta en base a los objetivos esperados — como minimo
incrementar en un 5% la venta en este carnaval vs el carnaval anterior.
Los usuarios funcionales evalian que no podran cumplir en el tiempo
acordado — porque también tienen que definir otras estrategias y realizar
las actividades del dia a dia - y se reunen con la Gerencia de Marketing
para acordar repetir los combos y definir el objetivo de venta en un 7% (
2% mas de lo minimo esperado). Luego presentan la propuesta a las areas
de produccion, finanzas y comercial para alcanzar acuerdos grupales tales
como: cantidades minimas a producir, tiempo de entrega en los puntos de
venta, descuento aplicado por cada promocién, gasto de publicidad y
comisién por cumplimiento de venta a los vendedores para que ellos
incentiven la compra del cliente. El area de marketing envia la propuesta
a la Direccion General y espera su aceptacion. Este proceso puede

volverse ciclico hasta que la Direccion General apruebe la estrategia.

La elaboracién manual de los “Combos de articulos” requiere aspectos de
procesamiento de datos, aprobacion e intervencion de usuarios. Los
usuarios funcionales pierden la paciencia y las ganas de trabajar ya que
ocupa demasiado tiempo y capacidad de computo, siendo una posible
solucién automatizar el proceso de generacién manual de estos combos a
través del uso de herramientas de Data Mining como las reglas de

Asociacion.



1.3Solucién Propuesta

Generar automaticamente los “Combos de articulos” con la mayor

probabilidad de éxito a través de un modelo predictivo - de tipo asociativo

usando herramientas de software open source.

Los siguientes pasos son necesarios para realizar la solucidén propuesta:

Definir un conjunto de datos con las minimas caracteristicas

esperadas para un proyecto de Data Mining

o Cantidad de historia y nivel de detalle.
Depurar el conjunto de datos
o Elegir las dimensiones mas apropiadas.
o Disminuir la dispersion de las dimensiones elegidas.
Utilizar herramientas open source
o Configurar los parametros minimos requeridos para la
ejecucion de los algoritmos APRIORI y FP-Growth.
Evaluar los resultados de la ejecucion de los algoritmos escogidos, en

base a indicadores estadisticos y a las reglas de asociacion arrojadas.

1.40bjetivo General

Elaboracion de un modelo predictivo - del tipo asociativo - que permita

mejorar la generacion de los “Combos de articulos”, a través de la

focalizacién de las promociones, llevandolas al nivel de alguna categoria

de articulo y alguna categoria cliente.



1.50bjetivos especificos

Se definen los siguientes objetivos especificos en el contexto de la

solucidn propuesta y al objetivo general planteado:

e Especificar las caracteristicas del conjunto de datos
o Andlisis del conjunto de datos, para asi definir:

m Cantidad minima de informacion.

m Dimensionalidad.

m Dispersion apropiada de los valores de las dimensiones.

e Realizar los modelos predictivos, de tipo asociativo, en las
herramientas open source escogidas.
o Aplicar el algoritmo APRIORI al conjunto de datos, usando la
herramienta Weka.
o Aplicar el algoritmo FP-GROWTH al conjunto de datos, usando
las herramientas basadas en Python.

m Realizar modificaciones al algoritmo FP-GROWTH para
mejorar el desemperio y la visualizacién de las reglas
generadas.

m Realizar modificaciones al conjunto de datos utilizado
por el algoritmo FP-GROWTH.

e FEvaluar los modelos predictivos y escoger el mejor en base a las

reglas arrojadas, métricas de evaluacion y costo computacional
o Comparar los tiempos de ejecucion.

o Comparar las reglas de asociacién generadas:



m Nivel de detalle o granularidad.

m Indicadores estadisticos que miden la probabilidad de
éxito.

m Cantidad de reglas arrojadas.

En el siguiente capitulo nos enfocaremos en estudiar los conceptos tedricos

necesarios para comprender la solucidén planteada.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

El objetivo del capitulo es realizar una breve introduccién en la terminologia,

conceptos e ideas relacionadas a la tematica que se estéa tratando.

Nos introducimos en los conceptos Data Mining, Reglas de Asociacién (junto a
sus métricas de evaluacién) y las Tecnologias usadas en la implementacion de

los modelos predictivos a desarrollar.
2.1.Conceptos Basicos

2.1.1. Conjunto de Datos (DataSet)

Se entiende como “Conjunto de Datos” o “DataSet” a una coleccion

qgue almacena informacion [40].
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2.1.2. Atributo (ltem)

Se entiende como atributo o item o columna o campo a
subcomponentes de un registro de datos. Por ejemplo, en el registro

de datos de una poblacién, los atributos serian apellido, sexo y edad

[39].
2.1.3. Transacciones (ltemSet)
Las transacciones son registros conformados por atributos que por lo
menos tienen un valor distinto para cada fila del conjunto de datos. Por
ejemplo, si un cliente realiza varias compras, cada una seria un
registro diferente, con elementos asociados al ID de cliente. A esta
forma de representacion también se le conoce como datos tabulares
[23].
ID_Cliente |Mantequi|la Pan Leche Huevos Mermelada
1 TRUE FALSE FALSE TRUE FALSE
2 FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE
3 TRUE TRUE FALSE TRUE FALSE
4 TRUE TRUE TRUE TRUE FALSE
Figura 2.1 - Ejemplo de transacciones
2.1.4. Data Mining — Mineria de Datos

Se puede definir al Data Mining como el descubrimiento automatico

de patrones o modelos no obvios, escondidos en una base de datos,
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los cuales tienen un gran potencial para contribuir en los aspectos

principales del negocio [2].

Al Data Mining también se lo encasilla como una fase de los Sistemas
KDD (Knowledge Discovery from Databases — Conocimiento extraido

de las bases de datos).

e Los sistemas de Extraccion del Conocimiento — KDD —
permiten encontrar, desde los datos, patrones validos y
comprensibles [3].

e lLas Fases previas al Data Mining (Seleccién, Pre-
Procesamiento y Transformacién), dependen mucho del
alcance del escenario planteado para encontrar nuevos
conocimientos.

e lLas Fases posteriores al Data Mining (Evaluacién y
Conocimiento), dependen mucho de la interpretacién que
los usuarios le dan al nuevo conocimiento y su confianza

para ejecutarlo en el negocio.
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Interpretation /
Evaluation

NN

iz

Patterns

Data Mining

Transformation

Preprocessing

- Transformed
- Preprocessed Data Data

Selection

Figura 2.2 - Data Mining dentro de las fases de Los Sistemas KDD

Desde que en 1980 aparecié el término de Data Mining, muchas
empresas han realizado este tipo de proyectos para ayudar a la toma
de decisiones [5]. Por eso existen numerosas técnicas de Data Mining

que apoyan a la generaciéon de nuevo conocimiento:

e Un ejemplo es el uso de la técnica de “Clustering” en la
segmentacion de clientes RFM — Proximidad de la ultima compra,
frecuencia de compra y Monetizacidon - realizada por un Banco
Comercial en Tailandia. El caso de estudio utilizé los algoritmos
SOM y K-Means e identificd el uso por grupo de clientes de la
plataforma web del banco. El grupo de clientes mas pequefo
utiliza con mayor frecuencia la plataforma y el servicio mas
utilizado fue la transferencia a terceros, ademas la mayoria de los

clientes del grupo mas grande se encuentran inactivos [45].

o Este tipo de técnicas ayudan a fortalecer las estrategias

que permiten la retencién y el aumento del consumo de los
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clientes, mientras se satisfacen del bien o servicio ofrecido

(Customer-Share) [41].

e Otro ejemplo es el uso de la técnica de “Redes Neuronales” en la
prediccion del precio de las acciones DAX - indice calculado para
las 30 companias mas grandes de Alemania. El modelo predictivo
es del tipo BNNMAS (Bat-Neural Network Multi-Agent System) y
sus principales ventajas son la precisidn y confianza en la
prediccion del precio de la accion - para largos periodos de tiempo
y con variaciones significativas por las crisis financieras no
esperadas - en comparacion con otros tipos de redes neuronales:
GANN (Algoritmos Genéticos) y GRNN (Regresion Generalizada)
[46].

e Otro ejemplo es el uso de la técnica de “Support Vector Machine
(SVM)” en la prediccion de las preferencias de existencias de
acciones, con un dia de anticipacién, del mercado de valores en
Mumbai (BSE-Sensex). La solucidn a este tipo de problemas, por
lo general, se lo plantea como una regresion, pero la técnica SVM
lo aborda como una clasificacion y con esto incrementa la
precision de la prediccion [47].

e Otro ejemplo es el uso de la técnica de “Arboles de Decisién” en
la definicibn de las estrategias de marketing que utiliz6 la
compania de seguros de mascotas “PetCoverCo” para ingresar al

mercado estadounidense, sugiriendo las areas y los datos
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demograficos en donde era mejor implementarlas, focalizandose
en los clientes objetivos para asi maximizar la rentabilidad y el
impacto de las campanas [48].

e Otro ejemplo es el uso de la técnica de “Reglas de Asociacion” en
el cambio constante de las promociones de articulos y sus
ubicaciones fisicas, en los diferentes almacenes de la cadena

mundial Walmart [49].

Las técnicas de “Arboles de Decision” y “Reglas de Asociacion” permiten
identificar de manera granular los grupos de productos con mayor
frecuencia de compra, para asi maximizar la rentabilidad y generar
ventaja competitiva. Se presentara informacion mas detallada sobre

estas 2 técnicas en las siguientes secciones de este capitulo.
2.1.5. Canasta de Compra

La “Canasta de compra” se define como el elemento - por cliente o
grupo - que contiene los productos comprados con mayor frecuencia
y sus cantidades por cada tipo de articulo. Es un elemento muy
importante para encontrar patrones escondidos, no comunes, y de

importante valor para las empresas.

La implementacion de la “Canasta de compra” permite predecir futuras
tendencias y comportamientos de clientes al comprar articulos. Las
empresas pueden desarrollar ofertas hacia sus clientes y captar
nuevos. De esta manera las empresas estan toman decisiones

basadas en Data Mining [21].
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Por ejemplo, en un estudio realizado a un grupo de retail en el Reino
Unido - Tesco, ASDA, Sainsbury’s and Morrison's — se utilizaron
técnicas de “Reglas de asociacion” para realizar el andlisis de la
“Canasta de compra” y asi identificar las mejores combinaciones de

articulos [42].

Otras técnicas de Data Mining que nos ayudan en la implementacién
eficiente de la “Canasta de compra”, son “Support Vector Machine

(SVM)’ y las “Redes Neuronales”.

La técnica de “Support Vector Machine (SVM)” permite agrupar a las
“Reglas de Asociacion” para luego obtener indicadores de mas alto
nivel como, por ejemplo: la cantidad de clientes impactados por el

combo de la “Canasta de compra” [29].

La técnica de “Redes Neuronales”, permite establecer relaciones entre
“Canastas de compras”, para luego realizar un andlisis de

interdependencia a nivel de las categorias de producto.

e Esto tiene especial importancia para decidir en dénde colocar
los productos en la percha y para establecer el precio de las
promociones [30].

e Otro complemento que ofrece la técnica de “Redes Neuronales”

es actualizar, de manera mas eficiente, el listado de reglas de

asociacién de mayor importancia en base a indicadores no

propios de la transaccion, por ejemplo, el “Puntaje de la regla
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basado en el % de ganancia de la venta cruzada de los

articulos” [31].

En la siguiente seccion nos enfocaremos en la técnica de “Reglas de
asociacion” y sus métricas de evaluacion, las cuales nos permiten

escoger las mejores reglas generadas.
2.2. Reglas de Asociacion

Las “Reglas de asociacion” relacionan una determinada conclusién

(Consecuente) con un conjunto de condiciones (Antecedente).

Es una expresién de la forma X — Y, donde X A Y son conjuntos de

elementos disjuntos, es decir, X N'Y = @.

Un ejemplo para explicar las “Reglas de Asociacion”, en una empresa

supermercados, es [22]:

e Vegetales y Congelados — Cerveza
o Antecedente:
= Condicion 1: Vegetales
= Condicién 2: Congelados

o Consecuente: Cerveza

Esta regla expresa que, los clientes que compran Vegetales y Congelados
posiblemente compren Cerveza, es decir que cuando ocurre la venta de
Vegetales y Congelados, también puede ocurrir la venta de Cerveza. Cabe
destacar que no son iguales las reglas “Vegetales y Congelados —

Cerveza” con “Cerveza — Vegetales y Congelados”, es decir que en las
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“‘Reglas de asociacion” no se aplica la ley de “Bicondicional’. También
podrian existir otros consecuentes distintos a Cerveza - en el listado de
reglas generadas por algun algoritmo - pero queda a eleccion del usuario
seleccionar aquella regla que en la ejecucion retorne mas beneficios para

la empresa.

Por lo general, las “Reglas de asociacion” son utilizadas en los Retail para
establecer la “Canasta de compra”. Por ejemplo, en un Retail de
electrodomeésticos de Peru, se descubrio importantes reglas entre las
categorias de productos que determinan el comportamiento de los clientes
y asi conocer la probabilidad que un determinado cliente compre un
producto categorizado como Y dado que anteriormente compro un

producto categorizado como X [35].

Una “Regla de asociacion” emplea diferentes mediciones, tales como
Soporte, Confianza, Lift y Conviction. Las mas utilizadas son Soporte y

Confianza [10].
2.2.1. Métricas de Evaluacion

Las métricas de evaluacion nos permiten valorar las “Reglas de
asociacion” generadas por los modelos predictivos y escoger las que

sean mas seguras para ejecutarlas como estrategia del negocio.

En la siguiente seccion se especifica la forma de obtener el Soporte,

Confianza, Lift y Conviction.
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2.2.1.1. Soporte

El soporte determina con qué frecuencia una regla esta

presente en el conjunto de datos [10].

xUy
N

Soporte,S(x - y) =

Donde:

e X: numero de transacciones que contienen el
antecedente

e y: numero de transacciones que contienen el
consecuente

e x U y: numero de transacciones que contienen las

condiciones del antecedente y las del consecuente

N: total de transacciones del conjunto de datos

El soporte permite elegir Unicamente aquellas reglas que
satisfacen un nivel minimo de soporte, el cual es establecido en

las configuraciones del modelo predictivo.
Usando el ejemplo anterior:

= Vegetales y Congelados — Cerveza

= N: Total de transacciones del conjunto de datos
(1018 transacciones)

= x U y: Cantidad transacciones que tienen vegetales

y congelados y también cerveza (173 transacciones)
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= Soporte,S(x — y) =%= 17%

o En el 17% de las transacciones del
conjunto de datos se encuentra
presente la regla: “Vegetales vy

Congelados — Cerveza”.
Confianza

La confianza determina con qué frecuencia los elementos en Y
aparecen en transacciones que contienen X, donde Xy Y, son

conjuntos de elementos disjuntos, es decir, XN'Y = @ [10].

xUy
X

Confianza,C(x — y) =

Donde:

e X: nUmero de transacciones que contienen el

antecedente

e y:numero de transacciones que contienen el

consecuente

e x U y: numero de transacciones que contienen las

condiciones del antecedente y consecuente

e X: numero de transacciones que contienen solamente

las condiciones del antecedente
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La confianza permite elegir aquellas reglas que satisfacen un
minimo valor de probabilidad, el cual es establecido en las

configuraciones del modelo predictivo.
Usando el ejemplo anterior:

= Vegetales y Congelados — Cerveza

= x U y: Cantidad de transacciones que tienen
vegetales y congelados y también cerveza (173
transacciones)

» X: Cantidad de transacciones que tienen solamente

las condiciones del antecedente (206 transacciones)

» Confianza,C(x — y)=%=84%

o En el 84% de las transacciones en
donde se encuentran en el
antecedente los productos “Vegetales
y Congelados”, también se encuentra
presente en el consecuente el

producto “Cerveza”.

2.2.1.3. Lift

Lift ayuda a diferenciar si una regla es importante o no. La

confianza tiene el problema de que se calcula sobre el
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subconjunto de datos implicados en la regla - no toma en

cuenta el total del conjunto de datos.

También se define la métrica Lift como el aumento de

probabilidad de que ocurra el consecuente cuando ocurre el

antecedente [17]:

Férmula 1) Lift(x —»y) = Lift (y > x) = C(J;(—;)Y)
Férmula 2) Lift(x - y) = Lift (y > x) = Pffg)

, | . P(x Ny)
Férmula 3) Lift(x - y) = Lift (y - x) = P(x)P(y)

Donde:

e Férmula 1:

o

o

C (x — y): Confianzade Xy Y

S (y): Soporte de Y

e Férmula2y 3:

o

P (x | y): Probabilidad o Fracciéon o Relacién entre
las transacciones en donde aparece el consecuente
y las transacciones en donde aparece el

antecedente
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P(x): Probabilidad o Fraccién o Relacidén entre las
transacciones del antecedente y el total de
transacciones del conjunto de datos.

P(y): Probabilidad o Fraccion o Relacién entre las
transacciones del consecuente y el total de
transacciones del conjunto de datos.

P (x N y): Probabilidad o Fracciéon o Relacion entre
las transacciones que contienen solamente las
condiciones del antecedente junto a las del
consecuente y el total de transacciones del conjunto

de datos

e FEl valor de Lift nos indica:

o Cuando Lift(X—Y) > 1. que el antecedente y el

consecuente de la regla se encuentran usualmente
mas veces de lo que esperado

Cuando Lift(X—Y) < 1: que el antecedente y el
consecuente de la regla se encuentran usualmente

menos veces de lo que esperado

Usando el ejemplo anterior:

Vegetales y Congelados — Cerveza
C(x—y):84%
S (y): 190 transacciones tienen cerveza de un total

de 1018 transacciones



» Lift(x »y) = Lift(y—->x)= C(:(;)Y)=$=4_5

1018

o La posibilidad de que en una regla
aparezca el producto “Cerveza” esta
estrechamente relacionada cuando
aparecen los productos “Vegetales y

Congelados”.
2.2.1.4. Conviction

Dada la regla X—Y, la conviccién compara la probabilidad de

que aparezca x sin y. Asumiendo la independencia de ambos.

Féormula 1) Conv(x —»y) = 1-5O)
Y=1= Clx »y)
P(x)P
Féormula 2) Conv(x - y) = P(’(zc,—i;g)

Donde:
e Férmula 1:
o C(x—y):Confianzade XyY
o S (y): Soporte de Y
e Férmula 2:

o P(x): Probabilidad o Fraccion o Relacion entre
las transacciones del antecedente y el total de

transacciones del conjunto de datos.
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o P(~y): Probabilidad o Fraccién o Relacion entre
las transacciones que no contienen el
consecuente y el total de transacciones del

conjunto de datos.

o P(x,my): Probabilidad o Fraccion o Relacion
entre las transacciones que contienen el
antecedente, pero no contienen el consecuente,
y el total de transacciones del conjunto de

datos.
e Conv(X—Y) no es igual a Conv(Y—X).
e Cuando Conv(X—Y) < 1: negativa dependencia
e Cuando Conv(X—Y) = 1: independencia
e Cuando Conv(X—Y) > 1: positiva dependencia

o Altos valores para Conv (X—Y) afirman que la

regla representa una causalidad [20].
Usando el ejemplo anterior:

» Vegetales y Congelados — Cerveza
» C(x—vy):84%
= S (y): 190 transacciones tienen cerveza de un total

de 1018 transacciones

190
150 _ i - 16
1-C(x->y) 1-0.84 )

" Conv(x »y)=
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o La mayoria de las veces que en una
regla aparezcan los productos
“Vegetales y Congelados”, también

encontraremos el producto “Cerveza’.
2.3. Herramientas utilizadas en la elaboraciéon de los modelos

Las herramientas open source Weka-JAVA y Python permiten la
generacién de las reglas de asociacion. Estas herramientas poseen las

siguientes caracteristicas:

e Los algoritmos, librerias (APIs) y entornos de trabajo (IDE) llevan
mucho tiempo en el mercado y han sido utilizados en proyectos de
distinta indole (académicos, empresariales, entre otros).

e La mayoria tienen alguna version de uso sin costo.

e Pueden ser utilizadas directamente por los usuarios de negocios
debido a que algunas herramientas se usan en base a
configuraciones.

e Existen empresas como “Google” que las integran en sus soluciones

de la nube para incentivar el desarrollo de proyectos de Data Mining.

2.3.1. Lenguajes de Programacion Utilizados

2.3.1.1. Javay el Data Mining

Java es un lenguaje de programacién de propédsito general

orientado a objetos. Todo programa ejecutado en java debe ser
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compilado, y el cdédigo generado (bytecode) debe ser

interpretado por una maquina virtual [13].

El estandar de Java para el desarrollo de aplicaciones de Data
Mining basado en la especificacién JSR-73, proporciona una
forma estandar de crear, almacenar, acceder y mantener los
datos, ademas de los metadatos compatibles con modelos de

Data Mining [27].

Historicamente, los desarrolladores de aplicaciones codificaron
algoritmos de Data Mining y los empaquetaron en librerias
(APIs). Sin embargo, es dificil incrustar Data Mining en
aplicaciones comerciales porque la solucion es patentada. Esto
dificulta a los usuarios la seleccién de un producto en particular

[28].

e La capacidad de aprovechar la funcionalidad del Data
Mining a través de una API estandar, reduce en gran
medida el riesgo y el costo. Una API estandar aumenta
la accesibilidad al Data Mining y permite su uso entre
diferentes fabricantes de software.

e Una API estandar permite a las empresas aprovechar
las fortalezas de multiples proveedores de Data Mining
para asi resolver problemas comerciales mediante el

uso del algoritmo mas apropiado.



2.3.1.2.

2.3.1.3.

27
Python y el Data Mining

Es un lenguaje de programacion interpretado que posee
muchas virtudes y ventajas, asi como también numerosas
aplicaciones practicas que permiten implementar algoritmos,
dispone de una gramatica excepcional que responde de

manera natural a muchas necesidades clasicas [14].
Pandas

Pandas es una biblioteca de cédigo abierto con licencia BSD
(Berkeley Software Distribution). Permite su uso en cddigo
fuente de software no libre. Ademas, proporciona estructuras
de datos y herramientas de andlisis de datos de alto
rendimiento y faciles de wusar, sobre el lenguaje de

programacién Python [19].

2.3.2. Entornos de Trabajos

2.3.2.1.

Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), es una
plataforma de software para el aprendizaje automético y la
mineria de datos escrito en Java y desarrollado por la
Universidad de Waikato de Nueva Zelanda. Weka es un

software libre bajo licencia GNU-GPL [11].
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2.3.2.2. Anaconda

Anaconda es un entorno de trabajo, para los lenguajes Python
y R, de distribucién libre. Su principal uso es en la ciencia de
datos y el aprendizaje automatico. Esto incluye procesamiento
de grandes volumenes de informacion, analisis predictivo y
coémputos cientificos. Esta orientado a simplificar el despliegue

de los paquetes de software [15].
2.3.2.3. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook (anteriormente IPython Notebooks) es un
entorno de trabajo basado en la web. El término "notebook"
hace referencia a diferentes entidades, principalmente la
aplicacién web Jupyter, el servidor web Jupyter Python o el
formato de documento Jupyter segun el contexto. Un
documento de Jupyter Notebook es un documento JSON, que
sigue un esquema versionado y que contiene una lista
ordenada de celdas de entrada/salida que contienen cddigo,

texto, matematicas, gréaficos y texto enriquecidos [16].
2.3.3. Algoritmos de Reglas de Asociacion

Por lo general, los algoritmos de APRIORI y Fp-Growth son utilizados
para encontrar reglas de asociacion. Destacan su rendimiento y
facilidad de uso en diferentes plataformas (Weka, Rapid Miner,

Python, R, entre otras), ademas de su eficacia en la generacién de
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reglas [50]. Por lo tanto, son los seleccionados para desarrollar los

modelos predictivos.

2.3.3.1.

APRIORI

El algoritmo Apriori esta disefiado para la obtencién de “Reglas
de asociacion” a partir de bases o conjuntos de datos
transaccionales. Usa la propiedad de “Clausura Descendente”,
la cual define que todo el subconjunto de datos es frecuente si

y solo si, el conjunto de datos del padre también lo es.

Este algoritmo genera muchos candidatos y el proceso de
conteo de la frecuencia es costoso [12]. El proceso de

generacion de reglas es el siguiente [21]:

e Se accede directamente a la base de datos para
encontrar todos los conjuntos unitarios frecuentes. De
ahi se mezclan entre si para generar los conjuntos
candidatos — de varios elementos — y luego se eligen
los mas frecuentes.

e Se mezclan los conjuntos candidatos — de varios
elementos — hasta generar nuevos conjuntos
frecuentes y esto se repite de forma ciclica hasta que
no se obtengan mas conjuntos frecuentes.

En la siguiente figura se muestra un ejemplo del
funcionamiento del algoritmo APRIORI. En la “Fase 1”7 las

transacciones se representan con unos y ceros, siendo “1”
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cuando se encuentra presente el atributo en la transaccion y
“0” cuando no se encuentra presente el atributo en la
transaccion. En la “Fase 2” se realiza un ciclo de iteraciones.
En cada iteracidon se forman itemset de diferente tamafo y se
obtienen aquellos que se encuentran por encima del minimo
valor de soporte. En la “Fase 3” se obtienen solo aquellos que
se encuentren por encima del minimo valor de confianza y en
la “Fase 4” se muestran los itemset que cumplieron con los

minimos valores de soporte y confianza

teration 1
gl g2 g3 g4 g5
et] 1| 0| 1| 1[0 Tid 1":9';54 I Sup. Itemset mm
e2( 0 11 0] 1 c1| 91999 {91} |05 {
g1} 1,93
31 11| 0|1 I:J‘ c2 | 92,9395 :(> {92} |o0.75 :(> ) ED {g1.9 }
M c4 2,95 i .
=2 (g5} {95} {02.95}[0.75
[ PHASE3 | conf. Sup. T 193,95 05
0, 0, 1 .
92 93.95 GGD/o 50“/0 Iteration 3 Iteration 2
93> g2,95  66% 50%
g5-> 92,93 66%  50% Final frequent itemsets
g3.g5> g2  100% 50% " [ ltemset | Sup] Itemset
92.93>05  100% 50% L Itemset <::| {91.93}
g2.g5> g3 66% 50% {92,93.95} {92,093}
cont. Sup {92.05)
g3.g5> g2 100% 50% {92.93.95} {93.95}

92.g3>g5  100% 50%

Figura 2.3 - Ejemplo del Algoritmo APRIORI [54]

2.3.3.2.

FP-Growth

El algoritmo FP-Growth obtiene un grupo completo de
asociaciones frecuentes de un conjunto de datos, evitando
tener que realizar una costosa fase de generacién de
candidatos, para ello hace uso de una estructura llamada FP-

tree que contiene la lista de asociaciones frecuentes. Esta lista
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es de longitud “1”, es decir que cada nodo de la lista tiene un

solo item dentro de su estructura de datos [12].

e FP-Tree (arbol de patrones frecuentes), es una
estructura de datos en donde cada nodo es un
conjunto de elementos que almacena la informacion
del item, de las transacciones en donde se
encuentra el item, la frecuencia del item y el enlace
al puntero del siguiente nodo que tiene relacién con
el mismo elemento [26].

o El campo principal contiene un puntero al

nodo padre (nulo para la raiz).
Este algoritmo se encuentra implementado en el lenguaje de
programacién Python [18].
2.3.4. Otros Algoritmos de Reglas de Asociacion
Los algoritmos PAFI y ECLAT no se los utilizaran en el presente
estudio porque necesitan ser ejecutados en un ambiente de mejores
capacidades tecnoldgicas a las disponibles. Tanto APRIORI y FP-

Growth se ejecutaron en un equipo de computo Core i7 de 8 GB de

RAM.
2.3.4.1. Algoritmo PAFI

El algoritmo “Partition Algorithm Frequent ltems - PAFI,

requiere que todas las transacciones estén en la memoria y por
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eso recorre la base de datos solamente 2 veces y la divide en
tantas partes como que fuese necesario. En el primer recorrido
las particiones se llenan de los conjuntos de items mas
frecuentes y luego se mezclan entre si estos conjuntos para

generar todos los conjuntos de items candidatos [21].

La desventaja de este algoritmo y por lo cual no se lo utilizo, es
que requiere mucha memoria para almacenar por cada regla
candidata la lista de las transacciones en donde aparece.
Debido a esto, se debe usar este algoritmo junto a técnicas de

agrupamiento [51].
Algoritmo ECLAT

El algoritmo “Equivalence Class Clustering and bottom-up
Lattice Traversal - ECLAT”, reduce la cantidad de operaciones
de E/S porque escanea la base de datos solo una vez.
Funciona mediante el agrupamiento de items, para asi
aproximarse al conjunto de items de maxima frecuencia, luego
selecciona los items mas frecuentes contenidos en cada grupo

[21].

La desventaja de este algoritmo y por lo cual no se lo utilizo, es
que la cantidad de reglas generadas puede ser mayor que el
conjunto de datos original y asi se satura la memoria e impide

que el algoritmo termine su ejecucion [52].
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2.4.Fases en la implementacion de los modelos

Durante el desarrollo del proyecto, las siguientes metodologias fueron
analizadas para identificar las fases que se requieren en la implementacion

de un proyecto de Data Mining con “Reglas de asociacion”.
2.4.1. Principales Metodologias en proyectos de Data Mining.

SEMMA [6]: el instituto de SAS definié un ciclo con 5 etapas: Sample,

Explore, Modify, Model, Assess.
5A’s [7]: tiene 5 etapas: Assess, Access, Analyze, Act, Automate.

Two Crows [8]: se basa en la implementacién en cascada y tiene 7
etapas : Definicidon del problema de negocio, Construccién de la base
de datos, Exploracion de los datos, Preparacion de los datos,
Construcciéon del modelo, Evaluacién del modelo, Ejecucion y

Monitoreo de los resultados.

CRISP-DM [24]: tiene 6 etapas: Entendimiento del Negocio [25],
Entendimiento de los Datos, Preparacion de los Datos, Modelamiento,

Evaluacion, Implantacion.

En la siguiente Figura visualizamos las diferentes metodologias que
se usan en proyectos de Data Mining, destacandose CRISP-DM por
ser una recopilacion de otras — SEMMA, 5A’s, Two Crows - y por tener

una ultima fecha de publicacion mas reciente.
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(Fayyad et al., 1996) (SAS, 2008) (Chapman et al., 2003) RISP.DM, 2008)
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1908 DMIE
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(Solarte, 2002) |
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(Anand & Buchner, 1998) 2001
(Moyle & Jorge, 2001)
Cabena et al. Cios et al.
1997 2000
(Cabena et al., 1998) (Cios etal., 2000)

Figura 2.4 - Evolucidon de las Metodologias DM [9]

2.4.2. Definicion de los Pasos en el desarrollo del modelo predictivo

Se identificaron las siguientes fases para la implementacién del

modelo:

o Compresién de los datos:
» Lectura del conjunto de datos original
= Seleccion de un subconjunto de datos acorde a los
objetivos planteados
o Preparacién de los datos:
» Limpieza del subconjunto de datos
» Modificaciones al subconjunto de datos para que
sea utilizado por los algoritmos APRIORI y FP-
Growth

o Construccién de los modelos



35

» Implementacién del modelo en APRIORI, usando la
herramienta Weka — Java.
* |mplementacion del modelo en FP-Growth, usando
en lenguaje de programacion Python.
o Interpretacién de Resultados
» Andlisis de reglas generadas

= Seleccion del Modelo predictivo

En el siguiente capitulo nos enfocaremos en comprender la base de datos
utilizada para el estudio, definiremos el conjunto de datos a utilizar por los

modelos predictivos que luego se evaluaran.



CAPITULO 3

ANALISIS, DISENO E IMPLEMENTACION

El objetivo del capitulo es mostrar el desarrollo de los modelos predictivos
mediante la secuencia de fases y tareas utilizadas en la implementacion. Para
la definicion de las fases y tareas se tomo6 en cuenta el conjunto de pasos

definidos en el Capitulo 2.
Ejecucion de la Fases

3.1 Comprension de los Datos

3.1.1 Datos Originales

Los datos utilizados son de un repositorio libre y le pertenecen a un

E-commerce de Brasil que unifica a diferentes tiendas minoristas.
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El conjunto de datos tiene alrededor de 100,000 6rdenes de compra
desde los afios 2016 al 2018, con 8 tablas y 52 campos. En la

siguiente Figura visualizamos el modelo relacional de base de

olist_order_payments_dataset olist_products_dataset
order_id product_id
- ———order_jd—> - ——order_id— ——seller_id— -
olist_order_reviews_dataset olist_orders_dataset olist_order_items_dataset olist_sellers_dataset
customer_id zip_code_prefix
- ceoern—

olist_order_customer_dataset olist_geolocation_dataset

Figura 3.1 - Diagrama de Modelo Relacional de los Datos [58]

3.1.2 Especificacion de los Datos
Cada tabla o instancia se describe de la siguiente manera:

e olist_product dataset. Tabla de los datos asociados a los

productos.

e olist_order_payments_dataset: Tabla de los datos asociados

a las transacciones de pagos.

e olist _sellerts dataset. Tabla de los datos asociados a los

vendedores.
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e olist order custumer dataset. Tabla de datos asociados a

ordenes de venta y datos de clientes.

e olist_geolocation_dataset. Tabla de los datos asociados a

localizacion y ubicacién de los vendedores.

e olist orders dataset. Tabla de datos asociados a las

ordenes de ventas.

e olist order_items dataset. Tabla de datos asociados a los

detalles o items de las 6rdenes de venta.

e olist order _reviews dataset. Tabla de datos asociados a las
ordenes de ventas que se estan revisando para su

despacho.
3.1.3 Exploracion de los Datos

Posterior a realizar el proceso de examinacion de las tablas
iniciales, listadas anteriormente, escogemos aquellos campos -
categorias de clientes, ubicaciones geograficas de clientes,
categorias de articulos y formas de pago - que nos permiten obtener
“‘Combos de articulos” muy parecidos a los utilizados en las
estrategias habituales de marketing - por ciudad, por género, por
forma de pago, entre otros. Se eligieron los campos de las
categorias de producto, la forma de pago y el Estado-Ciudad de los
clientes y vendedores. El resto de los campos, en su mayoria, eran

campos técnicos y con poca importancia para nuestro estudio. El
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nuevo conjunto de datos tiene alrededor de 116 mil transacciones y

11 campos:

Tabla 1 - Exploracion de Datos

Campo — Atributo

Descripcion

Observaciones

order_delivered customer_d
ate

Fecha de Entrega

Las 6rdenes van desde
Octubre 2016 a
Septiembre 2018

customer_city

Ciudad del Cliente

Los clientes son de 4095
ciudades

customer_state

Estado del Cliente

Los clientes son de 27
estados

seller_city Ciudad del Vendedor | Los vendedores son de
694 ciudades
seller_state Estado del Vendedor Los vendedores son de

23 estados

product_category_name

Nombre de la
Categoria de Articulo

Las categorias son 71

product_category_name_eng
lish

Nombre en Inglés de
la Categoria de
Articulo

Las categorias son 71

price

Precio

freight_value

Valor del Flete

Utilizados para definir si
tuvo venta

payment_type

Tipo de Pago

payment_value

Valor de Pago

Son 4 formas de pago:
crédito, débito, voucher,
boleto descuento

Preparacion de los Datos

Con la finalidad de tener un nuevo conjunto de datos sin mucha

dispersién de valores y con transacciones del tipo boolean para las
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columnas de categorias de articulos, al conjunto de datos resultante
de la tarea “Exploracion Datos”, se le realizaron las siguientes

acciones:

o Eliminacién de campos:
= Por tener valores muy dispersos
e “customer_city” y “seller_city”
= Otro campo tiene un valor similar
e “product_category_name”
= Utilizados para definir el nuevo campo “monto”

e “price”, “freight_value

payment_value”
o Modificacion de campos:
= Se cambi6 su valor de fecha diaria a fecha mensual
(YYYY-MM)
= El nuevo campo “monto” cambié de valor decimal a
boolean
» A los siguientes campos se les disminuye la
dispersion, tomando en cuenta solamente los 5
valores mas frecuentes en el 90% de las 6rdenes y a
los valores restantes se les coloca un valor por
defecto “Otros_SS” y “Otros_CS” respectivamente:

o ‘“seller_state”, “customer_state”

= Al campo “product_category_name_english”
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Se le disminuye la dispersion, tomando en
cuenta solamente las 10 categorias de
productos que representan alrededor del 80%
de la venta

Se transpone este atributo de forma vertical a

horizontal

Luego de aplicar todas las acciones antes mencionados, se origina un

nuevo conjunto de datos con 2194 transacciones y 14 columnas

Tabla 2 - Preparacion de Datos

Columna - Atributo Accion Realizada
periodo Texto
seller_state Texto
customer_state Texto
payment_type Texto

Las 10 Categorias de articulos (de 71) que representan el 80% de la venta

auto Boolean
bed_bath_table Boolean
computers_accessories Boolean
cool_stuff Boolean
furniture_decor Boolean
garden_tools Boolean
health_beauty Boolean
housewares Boolean
sports_leisure Boolean
watches_gifts Boolean
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3.3 Construccion de los Modelos

En esta seccién se describe la forma de utilizar los algoritmos de

Apriori implementado en JAVA y Fp-Growth implementado en Python.
3.3.1 Modelo APRIORI JAVA

Se utilizara el algoritmo APRIORI que se encuentra en la
herramienta WEKA. A continuacién, mostraremos los 5 pasos -
carga del conjunto de datos, eliminacion de atributos no relevantes,
seleccion del algoritmo APRIORI, configuracion de los parametros
de entrada del algoritmo APRIORI, Ejecucion del algoritmo e
interpretacion de resultados - que se realizaron para obtener los

resultados:

a) Abrimos la herramienta WEKA y realizamos la carga del
conjunto de datos que se encuentra en formato de columnas
separadas por “;”.

b) Una vez cargados los datos sobre WEKA, la plataforma
realiza una estructuracion por columnas y establece varios
parametros estadisticos sobre los atributos, tales como:
cantidad de valores unicos, frecuencia por valor unico, peso
por valor y tipo de dato

o Del conjunto de datos resultante en la tarea

“Preparaciéon de los datos”, solo eliminamos el
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atributo “periodo” porque su nivel de detalle es usado
como contador de frecuencia de las reglas.

Los atributos resultantes en Weka son:

Tabla 3 - Paso b) del modelo APRIORI - Métricas por Atributos

Atributos

1 seller_state

2 customer_state
3 payment_type
4 Auto

5 bed_bath_table
6 computers_accesories
7 cool_stuff

8 furniture_decor
9 garden_tools
10 health_beauthy
11 housewares

12 sport_leisure
13 watch_gifts

Métricas de Atributo
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seller_state 6 Valores Tipo de Dato
“‘Nominal”
‘ Etiqueta Conteo
1 MG 380 380
2 PR 374 374
3 RJ 285 295
4 SC 312 312
5 SP 502 502
6 OTROS_SS 331 331

En la Tabla anterior se muestran los campos utilizados por APRIORI.
Se puede visualizar por cada campo los valores que lo conforman, y
los indicadores de conteo y peso. Si el atributo fuera numérico se
visualizan los indicadores de “minimo, maximo, media y desviaciéon
estandar”

c) Ahora procedemos a seleccionar en WEKA la opcién “Associate”
para escoger y ejecutar el algoritmo de Asociacion APRIORI.

d) El algoritmo por defecto es APRIORI. Establecemos las siguientes
configuraciones de entrada como, por ejemplo: el numero de
reglas a generar, la confianza minima, el minimo nivel de soporte
y el tipo de métrica a utilizar para agrupar las reglas.

Tabla 4 - Paso d) del modelo APRIORI - Parametros de Entrada Algoritmo

APRIORI

Numero de Reglas de Salida
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Tipo de Métrica (Confianza) | Confianza

Valor Minimo de la Métrica (Confianza) 0.9

Limite Inferior para Soporte Minimo 0.1

e) Una vez que se ejecuta el algoritmo se muestran los resultados. A
continuacién, presentamos una tabla con la informacion arrojada

por APRIORI.

Tabla 5 - Paso e) del modelo APRIORI - Resultados

Instancias ‘ 2194

Atributos ‘ 13

seller_state

customer_state

payment_type

auto

bed_bath_table

computers_accessories

cool_stuff

furniture_decor

garden_tools

health_beauty

housewares
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sports_leisure

watches_gifts

Minimo 0.1
soporte

Confianza | 0.9
Minima

Numero de | 16
Ciclos

Mejores Reglas Encontradas

1. auto=TRUE computers_accessories=TRUE housewares=TRUE
sports_leisure=TRUE 459 ==> health_beauty=TRUE 439

<conf:(0.96)> lift:(1.75) lev:(0.09) [188] conv:(9.93)

2. auto=TRUE bed_bath_table=TRUE health_beauty=TRUE 470 ==>
sports_leisure=TRUE 444

<conf:(0.94)> lift:(1.66) lev:(0.08) [177] conv:(7.52)

3. computers_accessories=TRUE sports_leisure=TRUE
watches_gifts=TRUE 475 ==> health_beauty=TRUE 448

<conf:(0.94)> lift:(1.73) lev:(0.09) [188] conv:(7.71)

4. computers_accessories=TRUE health_beauty=TRUE
watches_gifts=TRUE 476 ==> sports_leisure=TRUE 448

<conf:(0.94)> lift:(1.66) lev:(0.08) [177] conv:(7.09)

5. auto=TRUE computers_accessories=TRUE sports_leisure=TRUE 523
==> health_beauty=TRUE 492

<conf:(0.94)> lift:(1.72) lev:(0.09) [206] conv:(7.43)

6. auto=TRUE computers_accessories=TRUE health_beauty=TRUE
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housewares=TRUE 467 ==> sports_leisure=TRUE 439

<conf:(0.94)> lift:(1.66) lev:(0.08) [173] conv:(6.96)

7. computers_accessories=TRUE furniture_decor=TRUE
health_beauty=TRUE housewares=TRUE 512 ==> sports_leisure=TRUE
480

<conf:(0.94)> lift:(1.65) lev:(0.09) [189] conv:(6.7)

8. auto=TRUE furniture_decor=TRUE health_beauty=TRUE 494 ==>
sports_leisure=TRUE 463

<conf:(0.94)> lift:(1.65) lev:(0.08) [182] conv:(6.67)

9. health_beauty=TRUE housewares=TRUE watches_qifts=TRUE 470 ==>
sports_leisure=TRUE 440

<conf:(0.94)> lift:(1.65) lev:(0.08) [173] conv:(6.55)

10. cool_stuff=TRUE furniture_decor=TRUE health_beauty=TRUE 484
==> sports_leisure=TRUE 453

<conf:(0.94)> lift:(1.65) lev:(0.08) [178] conv:(6.54)

En los resultados de la Tabla anterior, se pueden visualizar las 10
reglas que tienen como minimo el valor de soporte y de confianza
configurados en los parametros de entrada. Ademas, para
encontrarlas se realizaron 16 interacciones sobre el conjunto de datos.
Las reglas tienen de 3 a 4 articulos en su antecedente y solo un
articulo en el consecuente. Cada regla muestra sus indicadores de

evaluacién (Confianza, Lift y Conviction).

Por ejemplo, la regla nimero 10 tiene una frecuencia de 453

transacciones (20.64% de Soporte), una Confianza del 94%, con un
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Lift y Conviction positivo que nos indica que existe una relacién entre
la compra de los articulos “cool_stuff, furniture_decor vy
Health_beauty” del antecedente y la compra de los articulos

“sports_leisure” del consecuente.

Con los parametros de entrada definidos en la “Tabla 4: confianza =
0.90 y minimo soporte = 0.1”, logramos que el modelo asociativo de
APRIORI genere reglas — aunque el minimo soporte sea bien bajo -,
esto se debe a que no existen patrones de transacciones con altos
valores de frecuencia en el conjunto de datos original (E-commerce de

Brasil).
3.3.2 Modelo FP-Growth PYTHON

Se utilizara el algoritmo “FP-Growth” implementado en Python.
Usaremos la herramienta “Jupyter Notebook” como entorno de
desarrollo. A continuacidén, mostraremos los 9 pasos — carga del
conjunto de datos y configuracion de los parametros de entrada del
modelo, cambio de los nombres de las cabeceras de articulos,
cambid de los valores de los campos de articulos, encontrar los
patrones de transacciones frecuentes, eliminacion de patrones con
transacciones que tengan un articulo sin relacionarse con los otros,
generacion de las reglas de asociacion, eliminacion de las reglas
repetidas, division por columnas de los elementos de las reglas
generadas, visualizacion de las 10 mejores reglas en soporte y

confianza - que se realizaron para obtener los resultados:
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a) Cargar el conjunto de datos a partir de un archivo en formato ‘.csv’

y establecer los siguientes parametros de entrada:

Tabla 6 - Paso a) Python FP-GROWTH - Parametros de Entrada

Ruta de Archivo /data/EcommerceBrasil_ DS v9A.csv

Cantidad de meses minimos 16

Valor Minimo de Soporte 0.1

Valor Minimo de Confianza 0.9

Cantidad Maxima de 4
Antecedentes

Cantidad Maxima de 1
Consecuentes

b) Cambiar los nombres de las columnas cabeceras, de las
categorias de articulo, por coédigos numéricos para mejorar la

eficiencia y los tiempos de ejecucién del algoritmo.

Cddigo Python implementado:

## Permite cambiar los nombres de las columnas cabeceras
def create_dict_new_columns(list_columns):
new_list_columns = {}
list_index_columns =[]
## Recorre la lista de columnas del dataframe pandas
for obj in list_columns:
index = list_columns.index(obj)
if index > (CANTIDAD_DIMENSIONES_NO_SKU - 1):
list_index_columns.append(str(index*1000))
else:
list_index_columns.append(obj)

d_columns = {"Columnas_ORI'"list_columns,
'‘Columnas_TMP'"list_index_columns}
df_columns = pd.DataFrame(data=d_columns)
return df_columns

df.columns = df _new _list_columns['Columnas_TMP'].values.tolist()
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Después de ejecutar la funcion “create_dict_new_columns”,

visualizamos el cambio de nombre de las columnas cabeceras

Tabla 7 - Paso b) Python FP-GROWTH — Resultados de Categorias por Cadigo

Seller_ Custumer_ | Payment_t

5000 6000 7000

state state ype
MG MG boleto True True True True True True True True
MG MG credit_card True True True True True True True True
MG MG debit_card False False True True False False True True
MG MG voucher True True True True True True True | True
MG PR boleto True True True True True True True | True

c) Cambiar los valores de las categorias de articulo de boolean a

texto con el siguiente formato para el valor: “Boolean_Codigo”.

Caodigo Python implementado:

##Transformacion de dimensiones a Texto

dffDIMENSION_1] = dffDIMENSION_1].astype(str)
dffDIMENSION_2] = dffDIMENSION_2].astype(str)
dffDIMENSION_3] = dffDIMENSION_3].astype(str)

def concatenar_prefijo_categoria(categoria):
return {True:'True_'+categoria,False:'False_'+categoria }

## Recorre los atributos del dataframe que sean del tipo boolean
booleandf = df.select_dtypes(include=['bool’])
for column in booleandf:
if column = DIMENSION_1
and column != DIMENSION_2
and column != DIMENSION_3:
dffcolumn] = dffcolumn].map(concatenar_prefijo_categoria(column))
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Después de ejecutar la funcién “concatenar_prefijo_categoria”,
visualizamos los nuevos valores en las columnas de categorias

articulo.

Tabla 8 - Paso c) Python FP-GROWTH — Resultados de Cédigos Booleanos

Seller_sta Custumer_st | Payment _ty
te ate [o]2]

3000 4000 5000 6000 7000

MG MG boleto True_300 True_400 | True_50 | True_60 True_ 700 True_800
0 00 00 5 0
MG MG credit card | True 300 | TMUe-400 [ Tue 50 | 0 66 | True 700 | True_800

0 00 00 0 0

False_30 | False 40

MG MG debit_card True_ 50 | True_ 60 | False 70 | False_80

00 00 00 00 00 00

MG MG voucher True0_300 Tr“eO—A'OO True 50 | True_60 | True 700 | True_800
00 00 0 0

MG PR boleto True 300 | True 400 | + o 50 | True 60 | True 700 | True 800

0 0 00 00 0 0

d) Encontrar los patrones de transacciones que cumplan con la

minima cantidad de meses repetidos en el conjunto de datos

Codigo Python implementado:

patterns = pyfogrowth.find_frequent_patterns(transactions, CANTIDAD_MAX_
REPETICIONES)
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e) Eliminar los patrones que tengan algun valor por NO, para asi
mejorar los tiempos de ejecucidn del algoritmo que encuentra las

reglas.

Cadigo Python implementado:
## Remueve las transacciones en donde aparezca el “NO” en algtin condicional
def remove_itemset_NO(patterns, num_itemset_iterator):
new_patterns = {}
i=1
## Recorre la lista de transacciones frecuentes generadas
for key in patterns.keys():
if i <= num_itemset _iterator or num_itemset _iterator == 0:
key NO = list(filter(lambda x: "False_" in x, key))
if len(key_NQO) == 0:
new_patternsfkey] = patternsfkey]
else:
break
i=i+1
return new_patterns

new_patterns = remove_itemset _NO(patterns,0)

f) Ejecutar el método que encuentra las “Reglas de asociacién”.
o Al método original “generate_association_rules” se le
realizaron los siguientes cambios:

» Filtrado de las reglas generadas por cantidad minima
de condicionales en el antecedente y consecuente.

= Se cambio el valor de los campos antecedente y
consecuente de “Boolean_Codigo” a
“Boolean_NombreCategoria”

» Obtencién de los siguientes campos en la estructura
de salida:

e antecedent: condiciones en el antecedente
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e consequent: condiciones en el consecuente

e support: soporte de la regla

e confidence: confianza de la regla

e upper_support: soporte del antecedente

e original_dataframe: cantidad de registros del

conjunto de datos

Cadigo Python implementado:

## Permite obtener el nombre original de las categorias de productos
def GetName_ORI_Category(df, value):
array_new =[]
## Reemplaza los paréntesis y comillas dobles de cada transaccion
value_tmp = str(value)
value_tmp = value_tmp.replace('(",")
value_tmp = value_tmp.replace(’)’,")
value_tmp = value_tmp.replace(’)',")
value_tmp = value_tmp.replace('\",")
## Separa la cadena de texto de la transaccion en columnas
array _value = value_tmp.split(’,")
for element in array_value:
found = False
value_new ="
for index, row in df.iterrows():
text_find ="' '+ row['Columnas_TMP']
if (element.find(text_find) = -1):
found = True
text_new ="'+ row['Columnas_ORI']
value_new = element.replace(text_find,text_new)
break
if found:
array _new.append(value_new)
else:
array _new.append(element)

value_return = tuple(array_new)
return value_return

## Genera las reglas de asociacion que cumplan con el minimo de
## Soporte y Confianza
def generate_association_rules(original_dataframe

, patterns
, confidence_threshold

, mim_support
, array_cedi
, max_num_antecedent



, max_num_consequent

rules_lis=[]
rules = {}

print("Inicio generate_association_rules’)

now = datetime.datetime.now()

print (now.strftime("%Y-%m-%d %H:%M:%S"))
print(len(patterns))

row_ori_df = len(original_dataframe)
i_itemset =0

## Recorre la lista de transacciones
for itemset in patterns.keys():

i_itemset = |_itemset + 1
now = datetime.datetime.now()

upper_support = patternsfitemset]

## Recorre por cada transaccion las columnas
## de antecedente y consecuente
for i in range(1, len(itemset)):

## Recorre cada condicion del antecedente
for antecedent in itertools.combinations(itemset, i):
antecedent = tuple(sorted(antecedent))
consequent = tuple(sorted(set(itemset) - set(antecedent)))
## Calcula las métricas por cada regla
if antecedent in patterns:
lower_support = patternsfantecedent]
confidence = float(upper_support) / lower_support
antecedent_support= lower_support/row_ori_df
rule_support= float(upper_support)/row_ori_df
lift_rule = float(confidence) / ( upper_support / row_ori_df)
conviction _rule = 0
if ( 1 - float(confidence) ) > 0:
conviction_rule = float( 1 - ( upper_support / row_ori_df) )
/ (1 - float(confidence) )
## Valida que la regla cumpla con el minimo valor
## de soporte y confianza, ademas de la cantidad
## de productos en el antecedente y consecuente
if confidence >= confidence_threshold
and rule_support >=mim_support
and len(antecedent)<=max_num_antecedent
and len(consequent)<=max_num_consequent:
rules_lis.append

({
‘antecedent’: GetName_ORI_Category(

df_new_list_columns

,antecedent)
,‘consequent’: GetName_OR|_Category(

df_new_list_columns

,consequent)
,'support': rule_support

54
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,'support_antecedent':antecedent_support
,'‘confidence':Confidence

,lift"lift_rule

,'‘conviction': conviction_rule
,'upper_support:upper_support
,'original_dataframe':row_ori_df

})

## Ejecuta el método de generacion de reglas
rules_df = generate_association_rules(
df
,new_patterns
,MIN_CONFIDENCE
,MIN_SUPPORT
,array_seller_state
,CANTIDAD MAXIMA_COND_ANTECEDENTE
,CANTIDAD MAXIMA_COND_CONSECUENTE

)

rules_df = rules_dff [ 'antecedent’, 'consequent’, 'support’, ‘confidence’, 'lift,
‘conviction', 'upper_support','original_dataframe'] |

Después de ejecutar la funcion “generate_association_rules”,
visualizamos las 10 primeras reglas generadas junto a sus métricas
de evaluacion(Soporte, Confianza, Lift, Conviction). Cabe destacar
que los condicionales del antecedente y consecuente se encuentran
como cadena de texto — en una misma columna - separados cada

articulo por coma.

Tabla 9 - Paso f) Python FP.-GROWTH — Resultados de las 10 Primeras Reglas Generadas

Antecedente Consecuente | Soporte Confia  Lift Soporte Canti
nza del dad
anteced Regist

ente ros en
el
datas
et

(True_health_ 0.20 0.93 4.65 11.79 440 2194
("True_housewares' beauty',)
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True_sports_leisure

True_watches_gifts'

)

("True_sports_| 0.20 0.94 4.67 12.52 440 2194
('True_housewares' eisure',)
True_watches_qifts'
True_health_beauty
)
("True_health_ 0.20 0.94 4.62 14.00 448 2194
('True_sports_leisur beauty',)
el’ L}
True_watches_gifts'
True_computers_ac
cessories')
('True_sports_| 0.20 0.94 4.61 13.53 448 2194
('True_watches_gift eisure',)
Sl’ L}
True_computers_ac
cessories', '
True_health_beauty
)
(‘True_health_ 0.20 0.92 4.56 10.37 444 2194
('True_sports_leisur beauty',)
e', ' True_auto’,’
True_bed_bath_tab
le")
('True_sports_| 0.20 0.94 4.67 14.41 444 2194
('True_auto',’ eisure',)
True_bed_bath_tab
|e|, '
True_health_beauty
)
("True_comput 0.20 0.91 4.44 8.55 448 2194

('True_auto',"
True_furniture_dec
or','
True_health_beauty
)

ers_accessorie
s',)
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(‘'True_health_ 0.21 0.93 4.41 11.53 463 2194
('True_sports_leisur beauty',)
e', ' True_auto', '
True_furniture_dec
or')

("True_sports_| 0.21 0.94 4.44 12.57 463 2194
('True_auto',’ eisure',)
True_furniture_dec
or','
True_health_beauty
)

("True_health_ 0.20 0.96 4.78 18.36 439 2194
('True_housewares' beauty',)

True_sports_leisure
', ' True_auto',’
True_computers_ac
cessories')

g) Para un mejor analisis de las reglas encontradas se eliminan las

reglas repetidas.

Cadigo Python implementado:

rules_df tmp = rules_df
list_antcedent = rules_df tmp['antecedent’].values.tolist()
list_consequent = rules_df tmp['consequent’].values.tolist()

## Transforma el dataframe en listas de tuplas
def concat_list_to_list(a_tuple,b_tuple):
a_list=list(a_tuple)
b_list=list(b_tuple)
for i in range(len(b_list)):
a_list.append(b_listfi])

return a_list

## Valida si existe la regla en el dataframe
def if_key_exist(array_key,key):
keys=[]
if len(array_key)>0:
keys=array key.keys()

if key in keys:
ban=True
else:
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ban=False
return ban

## Devuelve las reglas repetidas
def get_count _rule(a_list,c_list):
list_antecedent _consecuent_rules=[]
list_rules=["] * len(a_list)
list_rules counts= {}
## Recorre los condicionales del antecedente y consecuente
for i in range(len(a_list)):
list_rule_tmp = concat list _to_list(a_list[i],c_list[i])
list_rule_tmp.sort()
s_tmp=".join( str( list_rule_tmp][v]
+."if v < (len(list_rule_tmp) -1)
else list_rule_tmp[v])
for v in range(len(list_rule_tmp))

if if_key_exist(list_rules_counts,s_tmp):
list_rules_counts[s_tmp]['‘conteo']= int(
list_rules _counts[s_tmp][‘conteo’]
) +1
else:
list_rules_counts[s_tmp]={'conteo’:1, indice":i}

## Recorremos la lista de reglas repetidas
for rin list_rules _counts:
list_antecedent _consecuent rules.append({
regla’:r
,'indice"list_rules_counts[r]['indice]
,'‘conteo’:list_rules counts[r][‘conteo’]

Y

df_rules_count = pd.DataFrame(data=list_antecedent _consecuent rules)
return df_rules _count

## Muestra las reglas y las veces de repeticion
rules _counts = get_count_rule(list_antcedent, list_consequent)
new_rules_df = rules_df tmp.drop(rules_counts['indice'].values.tolist())

Después de ejecutar la funcion “get_count_rule”, visualizamos las

reglas que se encuentran repetidas para luego eliminarlas.

Tabla 10 - Paso g) Python FP-GROWTH - Resultados de Reglas Unicas

indice Conteo

True_sports_leisure, True_watches_gifts

,True_health_beauty =>True_housewares




True_health_beauty, True_watches_gifts

,True_housewares =>True_sports_leisure

True_computers_accessories, True_watches_gifts

,True_health_beauty =>True_sports_leisure

True_computers_accessories, True_health_beauty

,True_sports_leisure =>True_watches_gifts

True_auto, True_bed_bath_table

,True_health_beauty =>True_sports_leisure

True_bed_bath_table, True_health_beauty

,True_auto =>True_sports_leisure

True_furniture_decor, True_health_beauty

,True_auto =>True_computers_accessories

True_auto, True_furniture_decor

,True_health_beauty =>True_sports_leisure

True_furniture_decor, True_health_beauty

,True_auto =>True_sports_leisure

True_auto,True_computers_accessories

, True_sports_leisure,True_health_beauty =>True_housewares
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h) Para un mejor andlisis, se dividen por columnas las condiciones

del antecedente y consecuente.

Cddigo Python implementado:
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from ast import literal _eval
## Permite separar la cadena de texto del antecedente y consecuente
## en columnas independientes
def Separed_GenerateNewArrayRules(array):
array_rules_separated=[]
i row=0
row_max = len(array)
max_num_cond_ante = 0
max_num_cond_conse = 0
## Recorre el Arreglo de Reglas Generadas
for index,row in array.iterrows():
i row=irow+ 1

antecedent = str(row['antecedent’])

antecedent = literal_eval(antecedent)

element_antecedent = len(antecedent)

if element_antecedent > max_num_cond_ante:
max_num_cond_ante = element_antecedent

consequent = str(row['consequent])

consequent = literal _eval(consequent)

element_consequent = len(consequent)

if element_consequent > max_num_cond_conse:
max_num_cond_conse = element_consequent

i row=0
## Recorre el arreglo de condicionales que se generaron al
## separar por el delimitador *,”
for index,row in array.iterrows():
i row=irow+ 1
antecedent = str(row['antecedent’])
antecedent = literal_eval(antecedent)
element_antecedent = len(antecedent)
i i=0
Cond Ante _1=0
Cond _Ante 2=0
Cond _Ante _3=0
Cond_Ante_4=0
Cond _Conse_1=0
## Establece la posicion de columna del antecedente
if element_antecedent < 2:
Cond_Ante_1 = antecedent[0]
else:
if element_antecedent < 3:
Cond_Ante_1 = antecedent[0]
Cond_Ante_2 = antecedent[1]
else:
if element_antecedent < 4:
Cond_Ante_1 = antecedent[0]
Cond_Ante_2 = antecedent[1]
Cond_Ante_3 = antecedent[2]
else:
Cond_Ante_1 = antecedent[0]
Cond_Ante_2 = antecedeni[1]
Cond_Ante_3 = antecedent[2]
Cond_Ante_4 = antecedent[3]
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consequent = str(row['consequent’])
consequent = literal_eval(consequent)
element_consequent = len(consequent)
if element_consequent < 2:
Cond_Conse_1 = consequent{[0]

## Genera un nuevo arreglo con los condicionales, separados
## en columnas, del antecedente y del consecuente
array_rules_separated.append({ '‘Cond_Ante_1':Cond_Ante_1

, 'Cond_Ante 2':Cond_Ante 2
'‘Cond_Ante_3':Cond_Ante 3
, 'Cond_Ante_4":Cond_Ante 4
, 'Consequent’: Cond_Conse_1

-

,"Support':row['support]
,'Confidence':row['confidence’]
,'Lift:row['lift']
,'Conviction':row['conviction']
,'Upper_Support':row['upper_support']
,'Original_Dataframe':row[‘original_dataframe] })
return array_rules_separated
## Generacion del nuevo arreglo que tiene las columnas independientes de
## los condicionales del antecedente y consecuente
array_rules_formated = Separed_GenerateNewArrayRules(array _reglas)
columns = ['Cond_Ante_1', '‘Cond_Ante_2''Cond_Ante _3','Cond_Ante 4'
,'Consequent','Support’,'Confidence’,’Lift’,’Conviction’,'Upper_Support','Original
_Dataframe’]

df rules_formated = pd.DataFrame(array_rules_formated, columns=columns)

i) A continuacién, se muestran las 10 reglas generadas por el

algoritmo FP-GROWTH con mayor soporte y confianza:

Tabla 11 - Paso i) Python FP-GROWTH — Resultados de las Mejores 10 Reglas

Lift Conv
ictio

Cod_Ante Cond_Ante @ Cond_Ante | Cond_Ant Conseq Suppo | Confid

1 2 3 4 uent rt ence n per nal

Up  Origi
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True_com | o furmitu | True_health True_sp | o534 | 0.9040 | 27 | 728
puters_acc 0 orts_leis 556 | 2194
- re_decors _beauty 18 65
esories ure
True_hous | True_sports | True_furnitur 0 True_he | 0.2406 | 0.9010 | 3.74 7.67 | 528 | 2194
ewares _leisure e _decor alth_bea 56 24
uty
True_hous | True_compu | True_furnitur 0 True_sp | 0.2392 | 0.9051 | 3.78 | 8.02 | 525 | 2194
ewares | ters_access e_decor orts_leis 89 72
ories ure
True_com | True_garden | True_health 0 True_sp | 0.2260 | 0.9067 | 4.01 8.30 | 496 | 2194
puters_acc _tools _beauty orts_leis 71 64
essories ure
True_sport True_auto | True_compu 0 True_he | 0.2242 | 0.9407 | 4.20 | 13.09 | 492 | 2194
s_leisure ters_access alth_bea 48 27
ories uty
True_auto | True_compu | True_health 0 True_sp | 0.2242 | 0.9128 | 4.07 | 8.90 | 492 | 2194
ters_access _beauty orts_leis 48 01
ories ure
True_hous True_auto | True_health 0 True_sp | 0.2206 | 0.9289 | 4.21 | 10.97 | 484 | 2194
ewares _beauty orts_leis 02 83
ure
True_hous | True_sports True_auto 0 True_he | 0.2206 | 0.9219 | 4.18 | 9.98 | 484 | 2194
ewares _leisure alth_bea 02 05
uty
True_bed | True_compu | True_health 0 True_sp | 0.2196 | 0.9251 | 4.21 | 10.42 | 482 | 2194
bath_table | ters_access _beauty orts_leis 90 44
ories ure
True_hous | True_compu | True_furnitur | True_healt | True_sp | 0.2187 | 0.9375 | 4.28 | 12.50 | 480 | 2194
ewares | ters_access e_decor | h_beauty orts_leis 78 00
ories ure
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En el siguiente capitulo nos enfocaremos en evaluar los modelos predictivos
desarrollados en APRIORI y Fp-Growth. Tomaremos en cuenta la forma de
implementacion, los tiempos de ejecucion y las reglas generadas. Luego de

esto, escogeremos el mas apropiado para resolver el problema planteado.



CAPITULO 4

PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se evaluaran los modelos predictivos implementados en Weka
y en Python respectivamente desde la perspectiva técnica y también tomando

en cuenta las reglas generadas.
4.1. Analisis Comparativo de Modelos

El conjunto de datos utilizado es de 2194 transacciones con 13

columnas — atributos.
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Tabla 12 - Comparacion de Modelos — APRIORI y FP - Growth

Fp-Growth

APRIORI

Observacion

Elaboracion
del Modelo

Usamos Python
"Google Colab"

Usamos la
herramienta Weka

Mas rapido

En Python, aplicamos el siguiente
tratamiento al conjunto de datos:

Para disminuir tiempos de ejecucion,
se cambié los nombres de columnas
cabeceras de “Texto” a “Entero”.

Para entender las reglas que se
generan, se cambid los valores de las
columnas de “Boolean” a “Texto”
(CodigoColumna_ValorBoolean).

Para no tener “Combos de articulos”
con algln producto sin relacién con
otros articulos, se eliminaron los
patrones frecuentes que tengan el
valor Boolean “False”. Esto también
sirvio para disminuir ain mas el tiempo
de generacion de las reglas.

Para mayor facilidad de andlisis y para
integrarlos con alguna herramienta
software, se muestran en columnas
independientes todos los atributos de
las “Reglas de asociacion” generadas.

Generacion
de Reglas

En base a la
frecuencia,
ordenada
descendentemente

En base al orden
de posicion al
cargar el conjunto
de datos

Ambos modelos predictivos solo
pudieron generar reglas con un patréon
de frecuencia bajo — 219 transacciones
de un total de 2194 transacciones -, es
decir que el minimo soporte utilizado
fue 10%.

APRIORI y Fp-Growth no generan las
mismas reglas. APRIORI toma en
cuenta el orden en que se encuentran
las columnas de las categorias de
articulo. Fp-Growth encuentra los
patrones mas frecuentes en base a los
mas altos valores de frecuencia de
cada columna del conjunto de datos.
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APRIORI arroja mayor cantidad de
reglas porque en cada iteracion origina
mas reglas candidatas que al final se
filtran de acuerdo con el minimo
soporte y confianza configurados.

Repeticion
de Reglas

Si repite

No repite

APRIORI no repite reglas, ni siquiera
cuando los productos dentro de los
condicionales del antecedente vy
consecuente estén en otro orden. En
cambio, Fp-Growth arroja reglas
repetidas porque no toma en cuenta el
orden de los productos dentro de los
condicionales del antecedente vy
consecuente.

Generacién
de
Indicadores
Estadisticos
de
Evaluacién

Se los debe
calcular

Automaticamente

APRIORI genera las reglas y sus
indicadores estadisticos de Lift vy
Conviction de forma automdtica. En
cambio, Fp-Growth sélo calcula los
valores porcentuales de soporte y
confianza. El resto de los indicadores
(Lift, Conviction, Frecuencia de la
regla, entre otros) se los debe calcular
al construir el modelo.

Ejemplo: APRIORI muestra el soporte
numerico del antecedente y
consecuente. En cambio, Fp-Growth
solo muestra el soporte numérico de la
regla (consecuente)

Tiempo de
Ejecucion

Mas rapido

23 segundos

Mas lento

32 segundos

La diferencia se incrementa
considerablemente  para aquellos
conjuntos de datos con mayor cantidad
de transacciones y columnas

La funcion que estima el tiempo de
ejecucion para APRIORI es O(2n) para
Fp-Growth es O(n), donde “n” es la
cantidad de transacciones del conjunto

de datos [43].
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Analisis de los Combos de Articulos Generados

El conjunto de datos tiene 2194 transacciones y 13 atributos -
10 de articulos, 1 de Cliente, 1 de Vendedor y 1 de Periodo de

Tiempo - . Los “Combos de articulos” generados fueron:
FP-Growth Python: 45 reglas generadas

o Para filtrado de patrones se configuro que la
frecuencia debe ser mayor a la minima cantidad de
repeticion y este valor es “16” porque se espera que
la regla se encuentre como minimo en 16 meses de

los 24 que se tiene de historia.

Las 10 mejores reglas del modelo tienen un soporte alrededor
del 23%, una “Confianza” mayor al 90%, con un “Lift” que indica
una correlaciéon positiva entre el antecedente y consecuente,
ademas con un “Conviction” que nos confirma que no son
resultado de la causalidad. Hay que tomar en cuenta que las
reglas generadas tienen un bajo soporte porque no existen
patrones de transacciones con altos valores de frecuencia en

el conjunto de datos original (E-commerce de Brasil).
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14,00
13,00
12,00
11,00
10,00
9,00
8,00
7,00
6,00
5,00
4,00
3,00
2,00
1,00
0,00

Reglas Generadas en FP-Growth
Indicadores de Estadisticos de Evaluacion

Regla_1l Regla_2 Regla_3 Regla_4 Regla_5 Regla_6 Regla_7 Regla_8 Regla_9 Regla_10

Confidence Lift Conviction

Support

Figura 4.1 - FP Growth: Las 10 mejores Reglas de Asociacion - Indicadores Estadisticos

De las 10 categorias de productos, las que mas participaron en
la generacion de los “Combos de articulos” fueron Sports
Leisure y Health Beauty. Las que menos participaron fueron

Watches Gifts, Garden Tools y Cool Stuff.
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% Participacionde las Categorias de
Productosenlos "Combosde Articulos”

T
31% 5% = True_auto
= True_bed bath_table
13% = True_computers_accessories
True_housewares
3 h_h = True_sports_leisure
3% [—

= True_watches_gifts
11% = True_furniture_decor
11% = True_cool_stuff
= True_garden_tools
= True_health_beauty

24%%

Figura 4.2 - FP Growth: % Participacion de las categorias en los Combos

Los “Combos de articulos” generados tienen de 4 a 5
productos. Se destacan las siguientes categorias para los

condicionales del antecedente y consecuente:
e Antecedente - Condicional 1: Housewares

e Antecedente - Condicional 2. Computers Accessories,

Sports Leisure, Furniture Decor

e Antecedente - Condicional 3: Health Beauty, Furniture

Decor

e Antecedente - Condicional 4: Health Beauty
e Consecuente - Condicional 1: Sports Leisure, Health

Beauty
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%Participacion de las Categorias de Productos en los
Condicionales de los "Combos de Articulos”
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Figura 4.3 - FP Growth: % Participacion de las categorias en los condicionales

Las 3 mejores reglas generadas — mas alto valor de soporte,
confianza y con valores positivos de Lift y Conviction - por este

modelo son:

Tabla 13 - Modelo FP Growth Python — Las 3 mejores Reglas

Métricas
# Regla Antecedente Consecuente
Evaluacion
o,
1 computers_accessories | sports_leisure Soporte 25.34 %
Confianza 90.40%

furniture_decor Lift 3.57
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Conviction 7.28
health_beauty
housewares health_beauty Soporte 24.06%

Confianza 90.10%
sports_leisure Lift 3.74
furniture_decor Conviction 7.67
housewares sports_leisure Soporte 23.93 %

Confianza 90.51%
computers_accessories Lift 3.78
furniture_decor Conviction 8.02

APRIORI Java-Weka : 73 reglas generadas

o Se configuro un minimo soporte del 10%, es decir
que 219 veces debe estar repetida la transaccién con

respecto al universo del conjunto de datos (2194).

Las 10 mejores reglas del modelo APRIORI tienen un
soporte alrededor del 21%, una “Confianza” mayor al 90%,
con un “Lift” que indica una correlacion positiva entre
antecedente y consecuente, ademas con un “Conviction”
que nos confirma que la reglas no son resultado de la
causalidad. Hay que tomar en cuenta que las reglas
generadas tienen un bajo soporte porque no existen
patrones de transacciones con altos valores de frecuencia

en el conjunto de datos original (E-commerce de Brasil).
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Reglas Generadas en APRIORI

Indicadores de Evaluacion

11,00
10,00
9,00
8,00
7,00
6,00
5,00
4,00
3,00
2,00

1,00

0,00
Regla_1 Regla_2 Regla_3 Regla_4 Regla_5 Regla_6 Regla_7 Regla_8 Regla_9 Regla_10

Soporte Confianza Lift Conviction

Figura 4.4 - APRIORI: Las 10 mejores Reglas de Asociacidon en - Indicadores Estadisticos

De las 10 categorias de productos, las que mas participaron en
la generacién de los “Combos de articulos” fueron Sports
Leisure y Health Beauty. Las que menos participaron fueron

Bed Bath Table y Cool Stulff.
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% Participacion de las Categorias de

Productos en los "Combos de Articulos"
7% 12%

= True_auto
= True_bed_bath_table

24% = True_computers_accessories
15%
True_cool_stuff
= True_furniture_decor

3% = True_health_beauty

5% m True_housewares

= True_sports_leisure

24% = True_watches_gifts

Figura 4.5 - APRIORI: % Participacion de las categorias en los Combos

Los “Combos de articulos” generados tienen de 4 a 5
productos. Se destacan las siguientes categorias para los

condicionales del antecedente y consecuente:

Antecedente - Condicional 1: Auto, Cool Stuff

e Antecedente - Condicional 2: Bed Bath Table, Furniture

Decor
e Antecedente - Condicional 3: Watches Gifts

e Antecedente - Condicional 4. Housewares
e (Consecuente - Condicional 1: Sports Leisure, Health

Beauty
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Figura 4.6 - APRIORI: % Participacion de las categorias en los condicionales

Las 3 mejores reglas generadas — mas alto valor de soporte,
confianza y con valores positivos de Lift y Conviction - por este

modelo son:

Tabla 14 - Modelo APRIORI Java — Las 3 mejores Reglas

Métricas
Antecedente Consecuente
Evaluacion
[o)
auto health_beauty Soporte 22.42 %
Confianza 94%
computers_accessories Lift 1.72

sports_leisure Conviction 7.43
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Soporte 21.88 %

2 computers_accessories | sports_leisure
. Confianza 94%
furniture_decor Lift 1.65
health_beauty Conviction 6.67
housewares
3 auto sports_leisure Soporte 21.10 %
. Confianza 94%
furniture_decor Lift 1.65
health_beauty Conviction 6.55

4.3. Seleccion del Modelo Predictivo

Se elige el modelo predictivo implementado en Python, basado

en Fp-Growth, porque:

e Genera reglas con valores de Soporte mas altos, es
decir encuentra reglas que son mas frecuentes en el
conjunto de datos. Esta forma de encontrar reglas
también es una de las causas para que existan
diferentes reglas entre ambos modelos.

e Genera reglas con una mayor correlacion entre los
articulos del antecedente y consecuente. Esto se puede
interpretar por los valores positivos de los indicadores de
evaluacién Lift y Conviction.

¢ Genera reglas segmentadas por cliente, ya sea por el
estado de vendedor (Seller_State) o por estado cliente

(Customer_State).
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e Generareglas con una mayor variedad de productos, en
los condicionales del antecedente y consecuente.

e Tiene un mejor tiempo de ejecucidén cuando la cantidad
de transacciones y columnas se incrementan
considerablemente.

e Esmas apropiado para el andlisis o integracion con otras
plataformas porque en el formato de salida de las reglas
generadas se tiene cada campo como una columna

individual.

En el siguiente y ultimo capitulo concluiremos el trabajo de tesis y
recomendaremos ciertas sugerencias para futuros estudios que utilicen las

“Reglas de asociacion” como herramienta para definir “Combos de articulos”.



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Con respecto a los objetivos generales y parciales que se plantearon al inicio,

se concluye lo siguiente:

Tabla 15 - Evaluacion de los objetivos planteados

Objetivo Cumplimiento

Observacion

Generacion automatica de los
“Combos de articulos” mediante
un modelo predictivo del tipo
asociativo.

Sl

Implementado en FP-Growth
de Python.

Focalizacion de los “Combos de
articulos” para que generen
promociones por alguna
categoria de cliente y alguna
categoria de articulo.

Sl

Se generaron reglas de
asociacién por categorias de
articulos y por los estados
geograficos del vendedor y
cliente.

Especificacion de las
caracteristicas del conjunto de
datos.

Sl

Se utilizo un conjunto de datos
con 2194 transacciones y 13
columnas — atributos.

Inicialmente el conjunto de
datos tenia mas de 100,000
transacciones con 52
columnas — atributos.

Implementacion de los modelos
predictivos en herramientas
open source.

Sl

Se realizaron 2 modelos
predictivos: APRIORI - Java y
FP-Growth en Python.

Evaluacion de los modelos
predictivos y Seleccion del mas
adecuado

Sl

Se evalu6 los 2 modelos
predictivos mediante  sus
tiempos de ejecucién, reglas
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generadas, formato de salida
de las reglas generadas.

Se selecciono el modelo
predictivo en  FP-Growth
Python porque fue mejor en
todos los puntos antes
mencionados

Ademas, se agregan las siguientes conclusiones y recomendaciones que

pueden ser de mucha ayuda para trabajos futuros:

El conjunto de datos, en la medida de lo posible, debe obtenerse desde un
Datawarehouse y no desde una Base de datos Relacional. Con esto
evitariamos el sobre esfuerzo en el tratamiento de los datos y posibles errores
por la falta de conocimiento de la l6gica del negocio involucrada en cada

dimension o indicador utilizado.

El conjunto de datos a utilizar debe tener muchas mas caracteristicas de
clientes para si lograr una segmentacién mas especifica. El conjunto de datos

utilizado solo tenia la ciudad y estado del cliente.

En cualquier tipo de negocio los “Combos de articulos” se generan con una
periodicidad semanal o mensual. El modelo predictivo en Python (Fp-Growth),
debe generar estos “Combos de articulos” con la misma frecuencia. Debido a
esto, es necesaria la integracion con la Plataforma de Inteligencia de

Negocios(Bl) para asi tener las “Reglas de asociacién” actualizadas.
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e Puede integrarse con el Datawarehouse mediante el proceso de carga
de informacién (ETL).
e Ademas, se debe evaluar la posibilidad de:

o Integrar las “Reglas de asociacion” con la herramienta visor de
Bl, para que los usuarios puedan consumir el nuevo conocimiento
sin tener que salir de su ambiente habitual de trabajo.

o Ejecucién del modelo predictivo Fp-Growth, desde la herramienta
visor de Bl (al momento que el usuario interactia). Con esto,
podriamos generar “Reglas de asociacién” para todas las
dimensiones cargadas en la herramienta visor de Bl

= Exceptuando la dimensién tiempo porque es la que

permite encontrar la frecuencia de los patrones.

APRIORI, en el visor Weka es sencillo de usar, pero al intentar consumirlo
mediante la libreria-APl de Weka se complica mucho por la falta de

documentacion.

e Es necesario consumirlo por medio de la libreria-API para asi, poder
generar el archivo de “Reglas de asociacion” y cargarlo en las
plataformas antes mencionadas. WEKA arroja el resultado como una

cadena de texto.
Fp-Growth es mas rapido que APRIORI [44]

e Alrededor de 2 veces mas, si se incrementan considerablemente las

transacciones.
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e Alrededor de 4 veces mas, si se incrementan considerablemente las

columnas - atributos.

El entorno de trabajo para Python “Google Colab”, es una buena opcién para
ejecutar modelos predictivos con conjuntos de datos no tan pesados (en
transacciones ni en columnas). Ademas, es gratuito y se encuentra en la nube.
Weka también es gratuito, pero debe ejecutarse en una maquina local y por

eso depende de las capacidades computacionales que se tiene al alcance.

Para que los usuarios de negocio utilicen las “Reglas de asociaciéon” que
conforman los “Combos de articulos”, independiente del modelo predictivo (FP-
Growth o APRIORI), es necesario mostrarles que dichas “Reglas de

asociaciéon” se pueden encontrar manualmente

o Esto se puede realizar mediante una tabla dinamica de Excel que apunte
al conjunto de datos. Luego debe colocarse jerarquicamente los
atributos(condicionales) que aparecen en el antecedente y consecuente.
Al final se debe poner al campo “Fecha o Periodo” como métrica de

“Conteo Distinto”.

Para que los usuarios de negocios no dejen de analizar algun “Combo de
articulos”, se deben unificar las “Regla de asociacién” que arrojen ambos

modelos predictivos (FP-Growth y APRIORI)

e Ambos modelos se podrian ejecutar en la misma plataforma de API
Weka o Python, y al final hacer un subproceso que las unifique y

etiquete:
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o Las existentes en ambos algoritmos
o Las existentes solamente en FP-Growth

o Las existentes solamente en APRIORI

Es importante que las “Reglas de asociacion” de los “Combos de articulos” se
generen con unidades de compra, para asi incrementar los niveles de venta al

mismo tiempo que se disminuye los niveles de stock.

Es fundamental generar “Combos de articulos” exclusivos de las temporadas,
tales como: carnaval, dia de la madre, navidad entre otras. Se debe utilizar la
informacion de las temporadas de anos anteriores - pueden ser dias distintos
por cada afo - y también se debe considerar las subcategorias, en vez de los

articulos, porque el surtido varia considerablemente de una temporada a otra.

Si se necesita generar “Combos de articulos” para dias puntuales, se debe
tener un nivel de detalle-granularidad mas bajo que la “Fecha Diaria”. Es por

eso por lo que se sugiere la factura emitida por el punto de venta(POS).
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