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RESUMEN

El aprendizaje de maquina o aprendizaje automatico se encuentra presente
en diferentes industrias modernas, pero, es popularmente aplicado en el
sector comercial para el andlisis de clientes, su aplicacion permite entre otros
aspectos descubrir patrones en el comportamiento de clientes que las
empresas pueden utilizar para aplicar estrategias comerciales, como retener
o fidelizar clientes. El agrupamiento o clustering es una técnica muy utilizada
en el aprendizaje automatico para este tipo de analisis, se basa en la particion
de un conjunto de datos en varios grupos en donde cada grupo contiene
elementos similares entre si y mantiene una diferencia respecto a los otros
grupos. El presente trabajo de titulacion tiene como objetivo obtener la
segmentacion de clientes de la empresa Loteria Nacional mediante la
aplicacién de algoritmos de aprendizaje automatico, para ello se crearon
variables que permitieron identificar el nivel de lealtad de los clientes de la
empresa Loteria Nacional. Para el desarrollo del presente trabajo de titulacion,
se aplico la metodologia CRISP-DM que sirvio para el proceso de mineria de
datos. El andlisis de los datos se lo realiz6 en base al modelo RFM (Recencia,
Frecuencia, Monto) y sobre este modelo se aplicaron los algoritmos de
agrupamiento k means, k nearest neigbor y arbol de decision. Para validar el
resultado de los algoritmos se separaron los datos para entrenamiento y
pruebas que permitieron evaluar la precision de los algoritmos, finalmente se
utilizé la herramienta Power Bl para presentar los resultados de una forma

amigable y sencilla.

Palabras Clave: Aprendizaje Automatico, Clustering, Fidelizacién de
Clientes, Modelo RFM.



ABSTRACT

Machine learning is present in different modern industries, but it is popularly
applied in the commercial sector for customer analysis, its application allows
to discover patterns in customer behavior that companies can use to apply
business strategies, such as retaining or building customer loyalty. Grouping
or clustering is a machine learning technique for this type of analysis, it is
based on the partition of a data set into several groups where each group
contains elements like each other and maintains a difference with respect to
the other groups. The objective of this titling work is to obtain the segmentation
of the clients of the National Lottery company through the application of
automatic learning algorithms, for which variables were created that allowed
identifying the level of loyalty of the clients of the National Lottery company.
For the development of this degree work, the CRISP-DM methodology was
applied, which served for the data mining process. Data analysis was
performed based on the RFM model (Recency, Frequency, Amount) and the
k-means, k-nearest neighbor, and decision tree clustering algorithms were
applied to this model. To validate the result of the algorithms, the data was
separated for training and tests that allowed evaluating the accuracy of the
algorithms, finally the Power BI tool was used to present the results in a friendly

and simple way.

Key words: Machine Learning, Clustering, Customer Loyalty, RFM model.



INTRODUCCION

Las empresas inteligentes utilizan su informacion de forma constante
para generar conocimiento y cumplir sus objetivos estratégicos, esta
informacion puede abarcar grandes volimenes de datos, dentro de los cuales
podemos descubrir informacién valiosa mediante técnicas que permiten
explorar y explotar estos datos de manera automatica. El aprendizaje
automatico se basa en una serie de técnicas usadas para el aprendizaje
autbnomo y no autbnomo a partir de informacion suministrada, los algoritmos
aprenden de los datos para poder realizar predicciones y descubrir patrones
dentro de la informacién suministrada.

“Un algoritmo en mineria de datos (o aprendizaje automatico) es un
conjunto de heuristicas y calculos que permiten crear un modelo a partir de
datos. Para crear un modelo, el algoritmo analiza primero los datos
proporcionados, en busca de tipos especificos de patrones o tendencias”
(Microsoft, 2022).

La implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico es
ampliamente utilizado en diferentes industrias, pero la aplicacion mas comun
es en el andlisis del comportamiento de clientes, especialmente del sector
comercial. Las empresas recopilan gran cantidad de informacion de sus
clientes, la insercién y ejecucion de esta informacién a través de algoritmos
de aprendizaje automatico permite a las empresas conocer mejor al cliente y
predecir habitos de compras, tendencias del mercado, los productos
populares, etc; lo que permite armar estrategias y tomar decisiones
comerciales basadas en la informacion obtenida.

Basado en este contexto se plantea elaborar una propuesta tecnoldgica
basada en la aplicacién de algoritmos de aprendizaje automatico para la
clasificaciéon de clientes de un tipo de negocio en particular dedicado a la venta
de loterias y apuestas. Esta propuesta tiene como objetivo analizar y descubrir
patrones e informacion de interés para armar estrategias comerciales acorde
a las preferencias del cliente con el fin de aplicar un programa de fidelizacion.

En el presente trabajo de titulaciébn se estructura los capitulos de la
siguiente manera: Capitulo 1.- Se describe le problema, su ubicacion, sus

causas Yy consecuencias, se definen el objetivo general y objetivos



especificos, el alcance, la justificacién y circunstancias; Capitulo 2.- Contiene
el marco teodrico, donde se argumenta los conceptos, normas, estandares,
leyes y reglamentos que soportan la presente investigacion; Capitulo 3.- Se
describe la metodologia de la investigacion, se dimensiona la poblacién y
muestra y se especifica los instrumentos de recoleccién de datos; Capitulo 4.-
se presenta la propuesta tecnoldgica, resultado del presente trabajo de
titulacion donde se detalla las herramientas utilizadas, las técnicas de
procesamiento de datos y otros aspectos utilizados en el desarrollo;
Conclusiones y recomendaciones. - Donde se muestran el resultado del

trabajo de titulacion y se da respuesta a los objetivos y propdsitos planteados.



1 CAPITULO I

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
EL PROBLEMA

1.1 UBICACION DEL PROBLEMA EN UN CONTEXTO

La transformacién digital conlleva hoy en dia que las empresas adopten
técnicas basadas en tecnologia para mejorar su competitividad y
productividad, la cantidad informacion que generan a lo largo del tiempo
puede llegar a enormes lagos de datos, por lo que puede resultar complejo
realizar un analisis y obtener conclusiones que puedan aplicarse de manera
agil a estrategias de negocio.

Las compafiias suelen fijar un 10% como objetivo para mejorar, pero
esto supone una innovacion sostenida, es decir, se mejora los productos o
servicios existentes, pero no se crea valor si no simplemente evoluciona los
existentes. Con el tiempo esto impide aprovechar las oportunidades que
tienen los negocios si se implementan mecanismos para el tratamiento de
informacion para lograr verdaderos avances en beneficio del negocio (Cukier,
2015)

Un articulo publicado por WSI, una de las agencias digitales mas
grandes del mundo, menciona. “Mejorar la experiencia del cliente es una
tendencia al alza, una empresa que no tiene clientes no puede persistir en el
tiempo. Por ello, las empresas tienen el reto de conocer a sus clientes, los

cuales se encuentran sometidos a un entorno cambiante” (WSI, 2021)

1.2 CAUSAS Y CONSECUENCIAS DEL PROBLEMA

De acuerdo con lo mencionado por un representante del area de
marketing de la empresa Loteria Nacional, resulta complejo realizar un
analisis de la informacion disponible de clientes ya que esta se encuentra
dispersa en diferentes fuentes de datos y realizar cruces de informacion
resulta una tarea compleja. La mayor parte de los reportes son realizados en
archivos de Excel que son alimentados por otros archivos que se descargan
desde un portal de reportaria interno de la empresa, por lo que mantener
actualizada esta informacién resulta compleja, ademas la manipulacién diaria

de los archivos puede incurrir en la corrupcion del mismo. Por otro lado, la



empresa lleva activa varios afios y ha amasado una gran cantidad de
informacion de diferentes caracteristicas, al manejar la mayor parte de los
reportes en archivos impide acceder a informacion de gran volumen y solo se
limitan a analizar a un grupo de datos muy reducido o datos fraccionados por
lotes, lo que impide tener una vision global de la informacion y se excluyen
grupos que podrian resultar valiosos para el negocio. Como consecuencia, al
depender de archivos e incurrir a la manualidad en los datos se puede caer

en sesgos y perder agilidad en la toma de decisiones.

1.3 DELIMITACION DEL PROBLEMA

El presente proyecto pretende, observar o medir el comportamiento de
compras realizadas por clientes de Loteria Nacional en sus puntos de venta,
mediante la aplicacién de algoritmos de Aprendizaje Automatico, los datos a
considerar para el desarrollo del proyecto corresponden al periodo de enero
2018 a diciembre 2021.

1.4 FORMULACION DEL PROBLEMA

Durante las ultimas décadas, las grandes empresas han presentado
necesidades complejas dentro de su estructura organizacional debido a la
constante innovacion y mejora que deben aplicar a sus procesos para
sostener los diferentes niveles de su estructura organizativa a efectos de
mantenerse competitivos dentro del mercado para brindar servicios o
productos de calidad a sus clientes. Las nuevas formas de hacer negocios
estan relacionadas estrechamente con el continuo desarrollo e innovacion de
tecnologias emergentes, permitiendo que las empresas puedan aplicar
modelos de toma de decisiones mas precisas y orientadas a convertirse en
organizaciones inteligentes.

La empresa mencionada anteriormente, cuenta varios puntos de venta
distribuidos en varias ciudades, lleva activa en el mercado varios afos, su
actividad econdmica esta centrada en la venta de loterias y apuestas, la
empresa durante sus afios de actividad ha amasado gran volumen de
informacion de sus clientes y ha presentado problemas al momento de
clasificar y analizar el comportamiento de compra de sus clientes para aplicar

estrategias de fidelizacion.



Dada esta problemética se formula el problema de la siguiente
manera:
¢La implementacién de algoritmos de Aprendizaje automatico ayudaria

a la empresa a tomar mejores decisiones comerciales para fidelizar clientes?

1.5 EVALUACION DEL PROBLEMA

Actualmente fidelizar clientes es tan importante como captar nuevos,
incluso los costos e inversién para retenerlos pueden ser mucho menor a la
inversion destinada para captar o generar nuevos. Al respecto (Sanchez,
2017) comenta, la fidelizacion de clientes ahorra gastos en marketing ya que
un cliente que ha efectuado una compra inmediatamente conoce la marca, por
lo que es probable que vuelva a comprar a diferencia de un cliente nuevo, el
cliente habitual requiere de menos operaciones en el proceso de compra.
Fidelizar clientes es una forma de garantizar ventas a largo plazo, ya que
resulta mas sencillo y barato conseguir que un cliente vuelva a comprar a que
un cliente nuevo compre (Pierrend, 2020). Lograr retener clientes se ha
convertido en un objetivo primordial para las empresas que desean
mantenerse competitivas, para ello recurren a herramientas de analitica
especializadas mediante las cuales se pueden conocer o descubrir
informacion de sus clientes, informacion que no puede ser descubierta con
herramientas tradicionales de analitica, especialmente si la informacion a
analizar es de gran volumen.

El cliente de hoy no es el mismo de hace 10 afos, las exigencias se
dan al entorno actual altamente competitivo, por lo que esperan que conozcan
a profundidad quienes son, sus preferencias y que cada experiencia sea
personalizada. Esto lleva a las empresas a un escenario en el que necesitan
comprender y planificar estrategias de fidelizaciéon a fin de mantener sus
clientes. La influencia de la tecnologia en el comportamiento de clientes
contribuye a obtener informacion de manera rapida, pues al estar disponible
de forma virtual es méas accesible. Para que se genere la fidelizacion de
clientes se deben aplicar tres acciones importantes sobre el uso de la
tecnologia, una de ellas es la recopilacion y organizacion de los datos, que es
la base del andlisis para tomar acciones correctivas, como segunda accion es

la implementacion del programa de fidelizacibn una vez que se hayan



identificado los clientes, sus necesidades e intereses se desarrollan
estrategias de fidelizacion para lograr la lealtad de estos clientes. Y como
tercera accion, se realiza seguimiento de los clientes, sus preferencias y

comportamiento con el fin de lograr relaciones a largo plazo (Pierrend, 2020)
1.6 OBJETIVOS
1.6.1 OBJETIVO GENERAL

Elaborar una propuesta tecnoldgica para fidelizacion de clientes aplicando

algoritmos de aprendizaje automatico para la empresa Loteria Nacional.

1.6.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Analizar y evaluar los datos y las variables a considerar de la
informacion generada por los clientes de Loteria Nacional

e Desarrollar un prototipo algoritmico basado en técnicas de aprendizaje
automatico que identifique el nivel de lealtad de los clientes de la
empresa Loteria Nacional

e Evaluar y comparar la precision de los algoritmos desarrollados

e Desarrollar paneles de visualizacidon para presentar los hallazgos

obtenidos

1.7 ALCANCES DEL PROYECTO

El alcance del proyecto comprende el desarrollo de un modelo de
aprendizaje automatico prototipo que clasifica e identifica grupos de clientes,
los resultados se presentaran en una interfaz web amigable mediante la cual
se podra visualizar los resultados obtenidos del algoritmo. No es parte del
alcance de este proyecto la implementacién del prototipo en ambiente

produccion.

1.8 JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

La aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico tiene un impacto
positivo dentro de las empresas que deciden incorporarlos a su nicleo para
motivos estratégicos, su implementacion ofrece beneficios, tales como, mejor
posicionamiento del negocio en el mercado, capacidad de descubrir patrones

y correlaciones, clasificar y personalizar actividades de clientes, aumentar la



participacion del cliente, disminuir costos que se pueden traducir en aumento
de ingresos para la empresa.

El enfoque de los negocios inteligentes se basa en la toma de
decisiones en base a sus datos, el analisis de datos mediante algoritmos
automatizados genera conocimiento que impulsa al crecimiento del negocio a
partir de los resultados obtenidos, utilizando estratégicamente estos
resultados las empresas pueden obtener una ventaja competitiva sobre sus
pares en el mercado.

Por ello el desarrollo de una propuesta basada en algoritmos de
aprendizaje automatico se considera que podria resultar de gran ayuda para

la toma de decisiones de la empresa.

1.9 HIPOTESIS O PREGUNTA DE INVESTIGACION

Para el proyecto en cuestién, se plantea la siguiente pregunta de
investigacion.

¢La implementacion de algoritmos de Aprendizaje automatico ayudaria

a la empresa a tomar mejores decisiones comerciales para fidelizar clientes?



2 CAPITULOII
MARCO TEORICO

2.1 FIDELIZACION DE CLIENTES

La palabra fidelizar puede contener varios significados segun el
contexto en el que se la aplique. La Real Academia Espafiola (RAE), define
fidelizar como “Conseguir de diferentes modos, que los empleados y clientes
de una empresa permanezcan fieles a ella" (RAE, 2021), basandonos en este
contexto. La fidelizacion es una estrategia 0 método que aplican las empresas

para mantener a clientes fieles al negocio.

2.2 TRANSFORMACION DIGITAL EN LAS EMPRESAS

El termino transformacion digital tiene sus inicios en el siglo XVIII, con el
inicio de la mecanizacién del trabajo denominada revolucion industrial 1.0,
este fue el primer paso a lo que hoy en dia conocemos como transformacion
digital, e esta época aparecieron las primeras maquinas de vapor que
lograban multiplicar la productividad en las fabricas y aumentar la velocidad
en la distribucion de productos. Luego en la industria 2.0 marcé varios
aspectos, quiza el mas importante es el que marcé Henry Ford con las lineas
de montaje a gran escala en las fabricas, lo que supuso un gran avance ya
que permiti6 trabajar en cadena a bajo costo. Ademas, otros factores
importantes como el uso industrial de la electricidad. Tiempo después surge
la industria 3.0 alla por los afios 70, fue entonces en esta época donde las
grandes corporaciones informaticas aparecieron en el mercado con la
comercializacion y diversificacion de los computadores y herramientas de
software. Lo cual dia paso a la Industria 4.0, la transformacion digital de la
economia y con ello la transformacién de los negocios. La transformacién
digital es un conjunto de tecnologias que se integran a todas las areas de la
empresa, cambiando profundamente la forma en la que opera y brinda valor
al cliente. “Es una transformacién a nivel corporativo mediante nuevas
operaciones y modelos digitales que agregan valor a negocios corporativos,
mejorando la productividad y rentabilidad de las operaciones corporativas”
(Schallmo, 2017)



“Proceso evolutivo que aumentan las capacidades digitales para generar
nuevos modelos de negocios o0 experiencias de clientes que agregan mayor

valor” (Morakanyane, 2017)

2.3 APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial, que
como su nombre lo indica, permite que las maquinas aprendan de manera
autébnoma, en este aspecto aplicar aprendizaje automatico es una habilidad
indispensable para desarrollar sistemas capaces de predecir e identificar
patrones en los datos, esta tecnologia se encuentra en varias aplicaciones
modernas, tales como el correo, plataforma de streaming, redes sociales. “Un
algoritmo de aprendizaje automatico o de mineria de datos, es un conjunto de
heuristicas y calculos que permiten crear un modelo a partir de datos. Para
crear un modelo, el algoritmo analiza primero los datos proporcionados, en

busca de tipos especificos de patrones o tendencias” (Microsoft, 2022)

2.4 TIPOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
En la literatura podemos encontrar que existen diferentes tipos de

aprendizaje automatico, los mas comunes se nombran a continuacion.

2.4.1 Aprendizaje Automatico Supervisado

Este tipo de aprendizaje se caracteriza por entrenar el algoritmo dandole
atributos (caracteristicas) y las respuestas (etiquetas) para que asi en un
futuro el algoritmo pueda hacer una prediccion conociendo las reglas ya antes
ingresadas (Sandoval, 2018). En este tipo de aprendizaje existen dos tipos de

algoritmos.

TABLA |I. ALGORITMOS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO

Aprendizaje Algoritmo de Clasificacion

Supervisado Algoritmo de Regresion

Tabla 1.- Algoritmos de Aprendizaje Supervisado
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2.4.2 Aprendizaje Automatico no Supervisado

En este tipo de aprendizaje no existe ninguna categorizacion o
etiguetado de los datos, sélo se ingresan las caracteristicas, se aplica este
tipo de aprendizaje cuando queremos que se agrupen los datos segun sus
caracteristicas, el algoritmo solo sabe que los datos comparten ciertas
caracteristicas por lo que busca similitudes y asume que puedan pertenecer

a un mismo grupo. (Russell, 2018)

TABLA Il. ALGORITMOS MAS COMUNES DEL APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Agrupamiento,Clustering: K — Means, KNN

Aprendizaje Automatico | Arboles de decision, Cluster jerarquico

No Supervisado Density Based Scan Clustering (DBSCAN)

Modelo de Agrupamiento Gaussiano

Tabla 2.- Algoritmos mas comunes del aprendizaje no supervisado

Supongamos que tenemos muchos datos dispersos de visitantes de
una pagina web dedicada a la venta de articulos de tecnologia, si estos datos
los ingresamos en un algoritmo de agrupamiento con el objetivo de detectar
grupos de visitantes similares, se podria identificar, por ejemplo, que el 65%
de los visitantes son hombres mayores de 18 afios les interesa adquirir
consolas de video juegos y el 30% les interesa los juegos de accion. En este
caso, el algoritmo de agrupamiento dividira a cada grupo en subgrupos de
caracteristicas similares. Para abordar este caso se necesita de la
combinacion de varias caracteristicas relacionadas a una sola caracteristica,
por ejemplo, la combinacion de un computador con su modelo. A esta técnica

se le denomina extracciéon de caracteristicas.

2.4.3 Aprendizaje automatico por refuerzo

En este tipo de aprendizaje, se implementa un agente que sondea un
espacio desconocido y determinara las acciones que deberian llevarse a
cabo, mediante técnicas de prueba y error, aprenderd de manera autbnoma
cada vez que se le recompense 0 penalice sus acciones. El agente debera
actuar o crear estrategias de la mejor forma posible para obtener la mayor

recompensa en tiempo y forma. (Torres, 2021)
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Es importante acotar que tanto el aprendizaje no supervisado como el
aprendizaje por refuerzo requiere que el entrenamiento sea desarrollado por
un humano, en el caso del aprendizaje no supervisado se definen los objetivos
gue se quieren lograr cémo, por ejemplo, obtener la agrupacion correcta de
imagenes, por otro lado, en el aprendizaje por refuerzo se definen
recompensas o penalizaciones dependiendo del comportamiento como, por
ejemplo, obtener una puntuacién en un juego segun las acciones tomadas. Si
bien es cierto que la persona que desarrolla el entrenamiento no interviene en
el proceso de aprendizaje, si definen las reglas y limites del aprendizaje en

ambos casos.

(‘Environment "2 Y Agent ks
e 0 Observe
(LN
ool
,--"'—?—?“"“h Select action
a-"" A" % ﬂ 4 using policy
S !.J 27
4 N\
1 o Action!
<50 point L
.o 0. - " Get reward
M - or penalty
Update policy
(learning step)
Iterate until an
e optimal policy is
found

llustracién 1 .- Aprendizaje por refuerzo

2.4.4 Aprendizaje automatico por lote

El aprendizaje por lote es un sistema que no puede aprender de manera
paulatina, al sistema se deben ingresar todos los datos necesarios, por lo que
la forma en la que trabaja este tipo de aprendizaje es de manera offline ya que
necesita una gran cantidad de recursos y tiempo para su ejecucion. Para
trabajar en este tipo de aprendizaje, primero hay que capacitar al sistema y

luego ejecutarlo (Russell, 2018)

2.4.5 Aprendizaje automatico en linea

Este tipo de aprendizaje es lo opuesto al aprendizaje por lote, puede
aprender de manera paulatina al ingresar todos los datos como instancias ya
sean como grupo o conjunto de datos o datos individuales, es decir, el sistema

puede ir aprendiendo conforme se vayan suministrando datos, como su
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nombre lo indica “en linea”, no necesita trabajar de manera offline (Russell,
2018). Se puede usar este tipo de aprendizaje automatico para casos en los
que se requiera de flujo de datos continuos los cuales necesiten adaptarse
rapidamente a nuevos cambios. Ademas, este tipo de aprendizaje soporta
grandes cantidades de datos. Para implementar este tipo de aprendizaje se

debe saber que tan rapido el sistema pueda adaptarse a cualquier cambio.

o [-]
/b‘& C;o;ir:t:

Launch!

*Lots* of data pieces
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problem ML algorithm solution
Analyze &

errors

llustracién 2 .- Aprendizaje en Linea

2.5 CLUSTERING O AGRUPAMIENTO

Permite identificar segmentos o grupos donde sus elementos comparten
caracteristicas similares. Es un proceso que se utiliza para moldear o revelar
estructuras y patrones ocultos en un conjunto de datos, es como una
blusqueda de semejanzas y diferencias en los datos, el resultado es la division
de diferentes conjuntos de datos en diferentes conglomerados o clases.
(Kovera, 2017) Un ejemplo comun que se suele abordar para explicar de
manera sencilla es la clasificacion de frutas, estas se pueden agrupar en frutas

maduras, algo maduras y verdes segun el color y la dureza que observamos.

2.6 ALGORITMOS JERARQUICOS

Los algoritmos jerarquicos se utilizan cuando se requiere agrupar datos
de los cuales se desconoce su estructura interna, en otras palabras, no existe
conocimiento acerca de las etiquetas de la clase a la que pertenecen.
Trabajan uniendo o separando en cada iteracion el par de grupos mas
semejantes. Estos algoritmos producen una secuencia enlazada a las

particiones del conjunto de datos, es decir la estructura de los grupos se
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organizan de manera jerarquica y cada cluster (grupo) puede verse como la
union de otros clusteres (grupo), obteniendo diferentes niveles de jerarquia de
grupos. Tradicionalmente se muestra esta organizaciéon en forma de un
dendograma, el cual proporciona una clasificacién de manera jerarquica de la

informacion procesada. (EcCuRED, n.d.)

Aglomerativos: Este tipo de algoritmo se basa en distancias empiezan
considerando a cada elemento como un grupo individual y cada iteracion se
une a los grupos mas cercanos hasta que se obtenga un Unico grupo o se
cumpla el criterio de parada. Los algoritmos mas comunes de este tipo son

Single Link y Cure.

Divisos: Este tipo de algoritmo comienza considerando el conjunto de
elementos como un Unico grupo y en cada iteracion se particionan en dos
hasta que queden varios grupos como objetos individuales o hasta que se

cumpla el criterio de parada.

Criterio de parada: Los criterios de parada mas comunes en la aplicacion de
algoritmos jerarquicos son: cuando se obtengan “n” grupos o cuando la

distancia entre el par de grupos mas proximos sea mayor a un umbral definido

Seme janzas

N
()

6 -4 8 6 1 9
Objetos

llustracién 3 .- Ejemplo Dendograma; Algoritmo Jerarquico
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2.7 ALGORITMOS DE PARTICIONAMIENTO

Son utilizados para la clasificacion de individuos (no de variables) en K
grupos. Se selecciona una particion de los individuos en K grupos e
intercambiar los elementos entres cllsteres para obtener una particibn mejor
(Chamba Jimenez , 2015). Los algoritmos mas comunes son los siguientes k-

means, k-medoids, Self-Organizing Maps SOM.

2.8 ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Como su nombre lo indica, los algoritmos de clasificacion clasifican los
datos en diferentes grupos, el objetivo de la implementacién de este algoritmo
es saber a qué grupo pertenece el elemento de estudio. El algoritmo encuentra
patrones en los datos suministrados y los clasifica en grupos, cuando se
ingresan nuevos datos los compara y los ubica en uno de los grupos, es asi
como el algoritmo puede predecir de los datos y separar por grupos. Las

variables pueden ser tipo categorico o discreto. Pueden ser.

TABLA II. TIPOS DE VARIABLES

Binaria {Si,No}, {Verde,Rojo} .. etc
Maltiple Compara {Productol..Producto2}
Ordenada Riesgo. {Alto,Medio,Bajo}

Tabla 3 .- Tipos de variables - Algoritmos de clasificacion

Binary classification: Multi-class classification:
A A
X 2\ - *
X2 O >)(( " X3 AA X %
O O 0] X
O ] ] O
X1 X1 ’

llustracién 4 .- Ej. Algoritmo de clasificacion

2.9 ALGORITMOS DE REGRESION

En este método se espera como resultado un niumero, no lo ubica en
grupos, sino que devuelve un valor especifico. Se trata de un algoritmo que
se utiliza en técnicas aprendizaje automatico y estadistica, esta técnica

establece una recta para proporcionar la tendencia en un conjunto de datos.
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Cuando se realiza regresion, esperamos como resultado un niumero, es decir
el resultado de la técnica de aprendizaje sera un valor numeérico dentro de un
conjunto infinito de posibles resultados (Heras, 2020). Algunos ejemplos de
casos de uso son los siguientes:

e Predecir el valor de una bien inmueble

e Predecir posible desercion de clientes o empleados

e Estimar el tiempo en el que un cliente vuelva a comprar algan articulo

Para llegar a tales resultados, al algoritmo se le suministra informacion
referente al caso de estudio que se requiera analizar, y por medio de un grafico

de dispersion puede predecir el elemento de estudio.

Price of a house

z: What's the

($80,000
®5120,000
($190,000

L™ x>

llustracién 5 .- Ej. de gréfico de dispersién en algoritmo de regresion

2.10 ALGORITMO K-MEANS

El algoritmo K-Means es uno de los algoritmos de clustering mas usados,
este algoritmo pertenece a los algoritmos de particion, en el nombre K se
refiere al nUmero de grupos a diferencia de los algoritmos jerarquicos en este
se especifica el numero de K grupos. (Kovera, 2017). En el libro guia publicado
por Artem Kovera “Machine learning with clustering”, menciona los siguientes
pasos a seguir para la implementacion de K-means.

1. Colocar K centroides (grupos) en ubicaciones aleatorias, el nUmero de
conglomerados que se tendra como resultado final es igual al nUmero
de centroides.

2. Para cada centroide seleccione el mas cercano, para esto se calcula la
distancia euclidiana y se asigna al grupo cuyo centro sea el mas
cercano o préximo.

Recalcular las posiciones de los centroides.

4. Reasignar los elementos a los centroides mas cercanos.
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5. Repetir los pasos 3y 4 hasta que los centroides ya no se muevan.

2.11 ARBOLES DE DECISION
Los algoritmos basados en arboles son los mas utlizados en el
aprendizaje automatico, son algoritmos de aprendizaje no supervisado. Los
usamos para resolver problemas de clasificacion o regresion. En los modelos
de clasificacion se predice un valor de una variable a partir de otras variables.
Por ejemplo, cuando queremos pronosticar si un cliente comprard un producto
de una determinada marca, agrupandolo mediante la clasificacion entre
marcas. Por otro lado, en los modelos de regresion se predice los valores de
las variables en funcién de variables que son independientes entre si, por
ejemplo, cuando queremos predecir el valor de un terreno en funcién de
variables como localizacion, superficie, distancia a la playa. (Kovera, 2017)
Los arboles de decision son estructuras formadas por ramas y nodos de
distintos tipos:
e Nodos internos: Son las caracteristicas que se consideran para
tomar las decisiones.
e Ramas: Representan la decision tomada dependiendo de cada
condicion.

¢ Nodos finales: Representa el resultado de la decision tomada.

Presion Arterial?

Alta Normal Baja

e N

Gota? Sl Hipotiroidismo?

No Si No Si

GO e GO i

llustracion 6 .- Ej. Arbol de decision
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2.12 ALGORITMO K NEAREST NEIGBOR (K VECINOS MAS CERCANOS)
K nearest neigbor (KNN) es un algoritmo de aprendizaje no supervisado,
donde “K” significa la cantidad de punto vecinos méas cercanos para clasificar
los n grupos que ya se conocen previamente (Reed, 2020). Se divide en las
siguientes etapas:
e Selecciona el nimero de K vecinos mas cercanos.
e Calcula la distancia entre elementos, la mas usada es la distancia
euclidiana.
e Toma laos K vecinos mas cercanos segun las distancias
calculadas.
e Con los K vecinos calculados, contamos el numero de puntos en
cada categoria.
e Integrar el punto a la categoria mas representativa entre los K
vecinos.

e El modelo esté listo.

Xa Before K-NN Xa After K-NN
A A
6] .. & ke
® @
® e
& @
Category B K-NN Category B
] @

X — X

New Data Point New Data Point
assigned to
Catefory 1

Category A Category A

>
&

v

Xi Xi

llustracion 7 .- Ej. Algoritmo K nearest neigbor

2.13 ANALISIS RFM

RFM (Recencia, Frecuencia, Monto) es una técnica de mercadeo que es
usada para estudiar el comportamiento de clientes de forma que se examina
lo que el cliente ha comprado, utilizando 3 valores (R) recencia de compra (F)
frecuencia de compra (M) Monto total de compras como valor monetario. Esta
técnica se basa en la ley de Pareto o también conocida como la regla del

80/20, la ley de Pareto es usada en infinidad de situaciones, en el caso de
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RFM se podria decir que el 80% de las ventas las generan el 20% de clientes,
aunque parezca exagerado es perfectamente comprobable en la mayoria de

los negocios. (Chamba Jimenez , 2015) .

Para aplicar la técnica RFM, a cada cliente se le asigna un puntaje del 1 al 4,
calificandolos bajo los indicadores antes mencionados (Recencia, Frecuencia
y Monto), los clientes que obtengan puntajes de 4-4-4 en un periodo
determinado, seran los clientes ideales para el negocio.

2.14 METODOLOGIAS DE MINERIA DE DATOS

2.14.1 Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM es ampliamente usada para el desarrollo de
proyectos de mineria de datos o proyectos que involucre andlisis de datos,
actualmente IBM es el principal promotor de esta metodologia, aunque
también es muy usada en otras empresas y medios académicos, se considera
como el principal promotor a IBM ya que incorporé la metodologia CRISP-DM

a uno de sus productos SPSS. (Espinosa, 2020).

La metodologia CRISP-DM contiene las siguientes fases:

Comprension del negocio: En esta fase se realiza un levantamiento de
informacion de los objetivos de la empresa y sus necesidades y se enfoca en
el planteamiento de los objetivos y exigencias del proyecto que posteriormente

se disefia un plan preliminar para lograr los esos objetivos.

Comprension de los datos: En esta fase se recolecta los datos necesarios
para el proyecto, se realiza una exploracion de los datos para comprender su

naturaleza, calidad y validez para el analisis.

Preparacion de los datos: Se realizan las actividades necesarias para
construir el conjunto de datos final que sera analizado o entrenado a través
de herramientas de Aprendizaje de maquina, este proceso es el que toma mas
tiempo, incluso puede representar un 80% del tiempo invertido en el proyecto
ya que incluye la seleccién, limpieza y creacion de nuevas variables e

integracion de datos y formateo de los datos.
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Modelado: En esta fase de obtiene el modelo de mineria de datos, seleccion
de la técnica de mineria de datos a usar, seleccion de los datos de prueba y

obtencién del modelo.

Evaluacion del Modelo: En esta fase se determina la calidad del modelo y
se compara con resultados previos o se analiza con expertos que dominan el
problema, si los resultados de esta fase son satisfactorios se da paso a la

siguiente fase.

Implementacién del modelo: En esta fase se implementa el modelo una vez
ya validado, se explota y se muestra los resultados de manera clara obtenido

de las fases anteriores.
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3 CAPITULO I
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1 METODOLOGIA

El tipo de metodologia de investigacién que se siguid es de enfoque
cuantitativo ya que las caracteristicas del presente trabajo de investigacion se
desarrollaron siguiendo varios pasos de manera secuencial, con el objetivo de
medir fenbmenos en base a un analisis y tratamiento previo a los datos
proporcionados por la empresa Loteria Nacional, qué mediante fundamentos

estadisticos se interpretaron resultados con cierto grado de precision.

En el libro Metodologia de la Investigacién 6ta edicibn de Sampieri,
menciona que el enfoque cuantitativo de una investigacion representa un
conjunto de procesos secuenciales y probatorios en el que en cada etapa
precede a la siguiente y no podemos eludir pasos ya que cada paso depende
del que le antecede de estos se extraen variables en un determinado contexto
y se analizan la mediciones obtenidas mediante métodos estadisticos y se

sustrae una serie de conclusiones (Hérnandez Sampieri, 2014).
3.2 Métodos y Técnicas

Técnica de Exploracidon: Para conocer e identificar las variables a considerar
para la aplicacion del proyecto, exploracion de los datos proporcionados por

la empresa.

Técnica de observacién y entrevista: Para conocer la situacion de la

empresa se usaron técnicas de observacion.

Método inductivo: Permiti6 comprender los objetivos del negocio mediante
los cuales se pudo identificar la necesidad de crear estrategias de fidelizacion

de clientes.

Método deductivo: Se utilizé para detectar problemas o circunstancias que

no permiten a la empresa aplicar estrategias de fidelizacion.

21



Método cientifico: Se utilizé el método cientifico para recopilar informacion
en base a casos de éxito de mineria de datos y aprendizaje automatico

aplicados en empresas.

3.3 Poblacion y Muestra

Loteria Nacional es una empresa muy reconocida en en el mercado
ecuatoriano, su actividad econémica corresponde a la venta de loterias y
apuestas, su expansion geogréfica le ha permitido llegar a varios cantones y
provincias del Ecuador por lo que su poblacion abarca diferentes lugares del
pais. Durante sus afios de actividad ha logrado amasar una base de datos de
clientes de alrededor 5536 registros de clientes que frecuentemente compran
productos, a estos clientes se les denomina Loteros. De los cuales se tomara
como muestra los clientes que realizaron compras en los puntos de venta
distribuidos en diferentes provincias del pais, correspondientes al periodo de
enero 2018 a Diciembre 2021.

TABLA IV. NUMERO TRANSACCIONES 2018 - 2021

Afo #Trans

2018 3.060.037
2019 4.185.961
2020 3.140.345
2021 5.272.282
Total 15.658.625

Tabla 4 .- NUmero transacciones 2018 - 2021
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4 CAPITULO IV
PROPUESTA TECNOLOGICA

4.1 METODOLOGIA

La metodologia que se usé en el presente proyecto es la metodologia
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), esta
metodologia se compone de cinco fases: Muestreo, Exploracion, Modificacion,

Modelado y Valoracién.

4.2 HERRAMIENTAS DE DESARROLLO
Sql Server: Gestor de base datos donde se almacenara la informacion
proporcionada por la empresa.
Lenguaje Python: Es un lenguaje de programacién de cédigo abierto
gue es ampliamente utilizado para analisis de datos y aprendizaje
automaético.
Power BIl: Es una herramienta mediante la cual se pueden generar

tableros de visualizacion para reportes en la nube.
4.3 ANALISIS DE DATOS
4.3.1 TECNICAS PARA EL PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS
4.3.1.1 Examinar la informacion existente.

Esta tarea corresponde a una de las fases de la metodologia CRISP-DM y
abarca las tareas de comprension de los datos, preparacion de los datos y

modelado de los datos.
4.3.1.2 Comprension de los datos

La fase de comprension de los datos abarca diferentes actividades, tales

como recopilacion, exploracion y verificacion de la calidad de los datos.

4.3.1.3 Recopilacion de datos Iniciales
El primer paso de este proceso fue la adquisicion de los datos necesarios
para llevar a cabo el presente proyecto, los datos proporcionados

corresponden al registro de cliente y sus transacciones realizadas desde el
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afio 2018 hasta el afio 2021. Los datos recopilados para el proyecto se los

han categorizado de la siguiente manera.

Clientes: Contiene informacion personal de los clientes, como Fecha de
Nacimiento, Genero, estado civil, tipo de cliente, medios de contacto y cédigo

Unico del cliente.

Transacciones: Abarca los registros de facturacion en ventas mensuales
realizadas por los clientes, nos proporciona informacién detallada de las

compras realizadas durante el periodo 2018 — 2021.

Productos: Contiene informacion de los grupos, subgrupos y precios de los

productos comercializados por la empresa.

Puntos de Venta: Contiene informacion geografica de los puntos de venta
distribuidos en diferentes ciudades.

Esta informacion fue generada en archivos de Excel por lo que se cre6
un proceso en sql para cargar la informaciéon en una base de datos que en

este caso se ha elegido como gestor de base de datos Sql Server.

4.3.1.4 Descripcién de los datos
El gestor de base de datos que maneja la empresa es Sql Server. Por lo
que se uso la herramienta Sql Magnament Studio para la exploracion de los

datos. A continuacién, se describen las tablas.

Tabla de cliente: Contiene informacién personal de los clientes de la
empresa, la tabla cuenta con 197.415 registros, a continuacion, se describen

los atributos a los cuales se tuvo acceso.

TABLA V. REGISTRO DE CLIENTES QUE COMPRARON DURANTE 2018 - 2021

Atributos Descripcion Tipo
Id Cliente Cadigo de identificacion del cliente bigint
Fecha Nacimiento | Fecha de nacimiento del cliente Date
Tipo Cliente Cliente Final o Lotero Varchar(10)

Tabla 5 .- Tabla de Clientes

Tabla Transacciones: Contiene toda la informacién de la facturacion en

venta realizada por la empresa en periodo Enero 2018 — Diciembre 2021.
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Cuenta con un total de 15.658.625 registros de facturas. A continuacion, se

describen los atributos a los cuales se tuvo acceso.

TABLA VI. TABLA DE REGISTROS TRANSACCIONALES

Atributos Descripcion Tipo

Codigo Factura Caodigo de identificacion unico de la | Varchar(200)
factura

Fecha Fecha de emision de la factura Datetime

Id Punto Operacion | Identificador tnico del punto de venta | Bigint

Id Cliente Identificador Unico del cliente que | Bigint
realiz6 la compra

Id Producto Identificador Unico del producto | Int
vendido

Id Sorteo Identificador Unico del sorteo vendido | bigint

Subtotal Valor a pargar antes de impuestos Money

Impuesto El impuesto a pagar en la compra Money

Total Valor total a pagar Money

Tabla 6 .- Tabla de registros transaccionales

Tabla Puntos de Venta: Contiene toda la informacién referente a los puntos

de ventas de la empresa, cuenta con 1237 registros. Se detalla a continuacion

los campos a los cuales se tuvo acceso.

TABLA VII. TABLA DE PUNTOS DE VENTA

Atributos Descripcion Tipo

Id Punto Operacion | Cédigo de identificacion unico del | bigint
punto de venta

Punto Operacion Nombre del punto de venta Varchar(200)

Ciudad Ciudad de donde se encuentra | Varchar(50)
ubicado el punto de venta

Region Region donde ha sido categorizado el | Varchar(20)
punto de venta

Provincia Provincia de donde pertenece el | Varchar(50)

punto de venta

Tabla 7 .- Tabla de Puntos de venta

Tabla de Productos: Contiene informacion de los productos y sorteos que se

han vendido durante el periodo 2018 - 2021, cuenta con 68 registros. Se

detalla a continuacién los campos a los cuales se tuvo acceso.
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TABLA VIIl. TABLA DE PRODUCTOS

Atributos Descripcion Tipo
Id Producto | Cdédigo de identificaciéon unico del Producto | int

Producto Nombre del Producto Varchar(50)
Id Tipo Sorteo | Codigo de identificacion anico del tipo de | int

sorteo
Tipo Sorteo El tipo de sorteo al que pertenece el producto | Varchar(50)
Precio Precio del producto por tipo de sorteo float

Tabla 8 .- Tabla de Productos
4.3.1.5 Modelo Entidad Relacion
Luego de realizar un proceso de normalizacion de los datos, el modelo

entidad relacién queda de la siguiente manera.

thClientes tbTipoCliente thTipoSorteo
¢ ldCiente 7 ldTipoCLiente 7 ldfpoSoren
Ciene P TipoClieme TipoSonzo
Fechahzcimienta
Genero
Tekefana
IdTipeCLiente
]
ﬁ‘ thProductos
% ldProducto
Producto
IdTipaSorteo
thFactura tbDetalleFactura Precio
tbPuntoOperacion 7 |dFacturs e
4 IdPuntoOperacion Fecha nes
PuntoOperacion IdPuntoOperzcion |dFacturs
TipoPuntaOperzcion |aCiente dones
ldGudad Subtotz! idades thSorteo
Descuento — e % ldSorien
Totzlvz subtatsl IdProducto
Tota! va NombreSorteo
el NumeroSorten
FechaSonzo
i) thProvincia
| taued % ldProvincis
Cludsd 9 o
IdProvincia
IdRegion
tbRegion
7 IdRegion
Region

llustracién 8 .- Esquema de base de datos

4.4 EXPLORACION DE LOS DATOS

Considerando que la empresa desea descubrir los niveles de lealtad de
sus clientes para aplicar estrategias de fidelizacion, se ha realizado un analisis
de los datos transaccionales para tener una idea de como se encuentra la

actividad de compra de los clientes de la empresa.
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e Ventas realizadas en los ultimos 4 afios
El diagrama de barras de la siguiente figura (Ver figura 3) indica que en
el aflo 2019 se incremento el nimero de ventas respecto al nimero de ventas
del afio 2018, el afio 2020 se ve un leve incremento respecto al afio 2018,
pero un decremente importante respecto a 2019 ya que debido a la pandemia
mundial COVID-19 no se pudo lograr los objetivos comerciales para ese afio.
Sin embargo, para 2021 se observa un incremento considerable respecto a

los aflos anteriores.

Transacciones anuales (2018 - 2021)
6000000
5000000
4000000
3000000
2000000

1000000

NumTransacciones

N 2018 m2019 w2020 2021

llustracién 9 .- Transacciones anuales

e Monto en ddlares de ventas de los ultimos 4 afios
El diagrama de barras de la siguiente figura (Ver figura 4) indica que a
pesar de que el afio 2018 (Ver figura 3) tuvo un menor numero de
transacciones respecto a los otros afios, el monto en doélares del afio 2018
supera al resto de afios. Como se puede observar existe un decrecimiento en
las ventas en 2021 a pesar de que este afio tuvo un mayor namero de

transacciones.
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Monto Anual en Ventas
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llustracién 10 .- Monto Anual en Ventas

Durante el afio 2021 la empresa dio mas impulso a la venta de boletos de
$0.50 ctvs. de dolar y boletos de $1 ddlar, puesto que debido a la recesion
derivada de los efectos de la pandemia COVID-19, la empresa se vio en la

necesidad de realizar ajustes en sus precios.

TABLA IX. TABLA COMPARATIVA DE PRECIOS 2018 - 2021

Precio 2018 2019 2020 2021 Total

0.25 0.97% 0.90% 0.55% 0.18% 2.59%
0.50 0.16% 0.89% 0.90% 1.41% 3.36%
1.00 21.31% | 18.76% 9.89% | 22.18% 72.14%
1.75 0.04% 0.04% 0.09% 0.17%
2.00 5.50% 5.12% 3.94% 3.48% 18.04%
3.00 1.85% 1.86% 3.70%
Total 29.78% | 27.56% | 15.32% | 27.33% | 100.00%

Tabla 9 .- Tabla comparativa de precios 2018 - 2021

e Numero de Clientes por lugar geogréfico
La mayor concentracion de clientes de Loteria Nacional se da en las
provincias de Guayas, Pichincha y Manabi. El 36% del total de clientes, se
concentra en la provincia del Guayas, seguido del 28% en Pichincha, el 17%

en la provincia de Manabi y el 19% restante repartido en otras provincias.

TABLA X. PORCENTAJE DE CLIENTES POR PROVINCIA

Provincia Porcentaje
Guayas 42%
Pichincha 17%
Manabi 11%
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Otras Provincias | 30%
Tabla 10 .- Porcentaje de clientes por provincia

Titulo del grafico

2500
2000
1500
1000

500

numCliente

B GUAYAS m PICHINCHA MANABI OTRAS PROVINCIAS

llustracién 11 .- Histograma numero de clientes

4.5 PREPARACION DE LOS DATOS

La preparacion de los datos abarca procesos de limpieza, seleccion,

construccion de nuevos datos, integracion y dar formato a los datos.

4.5.1 Seleccion de los datos

Los datos se seleccionaron en base a los objetivos del proyecto en
cuestion, en el que se plantea elaborar una propuesta tecnolégica para
fidelizacion de clientes de Loteria Nacional, con el objetivo de poder realizar
estrategias de fidelizacion de clientes.

Se ha seleccionado los siguientes datos de la tabla Facturas,
CodigoTransaccion, IdCliente, Fecha, Total. De los 15.658.625 registros se
seleccionaron las transacciones correspondientes a facturas emitidas y se
excluyen las transacciones registradas como notas de crédito, quedando un
total de 15.463.155

Se han seleccionado los siguientes atributos de la tabla de Clientes.
IdCliente, Fecha de Nacimiento, Tipo de Cliente. De estos clientes se han
seleccionado aquellos que poseen transacciones entre Enero 2018 a
Diciembre 2021, quedando un total de 5.536 registros.

TABLA XI. TAMANO INICIAL DEL CONJUNTO DE DATOS SELECCIONADO
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Datos Loteria Nacional

ARos a analizar

4 afnos (2018 a 2021)

NUmero de clientes

5.536

NUmero de Transacciones

15.463.155

Tabla 11 .- Tamafio inicial del conjunto de datos seleccionado

4.5.2 Limpieza de datos

Algunas tareas de limpieza de datos se realizaron mediante el lenguaje

SQL, en la herramienta SQL Server Management Studio, se crearon procesos

almacenados para importar informacion desde archivos csv a la base de datos

en la cual se desarroll6 el p

royecto.

Se excluyeron las transacciones realizadas como cliente final, esto

redujo drasticamente el nUmero de transacciones a 3.296.124 registros.

Se realizaron correcciones en el atributo ciudad, ya que presentaba

valores atipicos en los nombres, se omitieron caracteres especiales y se

establecio un estandar para no afectar el andlisis.

TABLA XIl. TAMARNO FINAL DEL CONJUNTO DE DATOS SELECCIONADO

Datos Loteria Nacional

ARos a analizar

4 afnos (2018 a 2021)

NUmero de clientes

5.536

NUmero de Transacciones

3.296.124

Tabla 12 .- Tamaifio final del conjunto de datos seleccionado

TABLA Xl RESUMEN DE LOS DATOS SELECCIONADOS

Categoria de atributo

Atributo

Tipo Descripcion

Identificador del Cliente

Id Cliente

Continuo | Cédigo Unico del

cliente

Comportamiento de
compra

Recencia

Numero de dias
transcurridos desde
la dltima compra
efectuada

Discreto

Frecuencia

Numero de veces
qgue el cliente realiza
compras en el afio

Discreto

Monto

Suma monetaria del
valor total en
compras

Continuo

Demografico

Tipo Cliente

Identifica si el cliente
es cliente final o
cliente Lotero

Categorico
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Demograéfico Edad Discreto Edad del cliente

Geografico Ciudad Categorico | Ciudad en la que el
cliente efectuo la
compra

Descriptivo Precio Continuo | Precio del producto

Descriptivo Producto Categorico | Nombre del producto
vendido

Tabla 13 .- Resumen de datos seleccionado

4.5.3 Generacion de las variables RFM

Para la creacion de las variables RFM (Recencia, Frecuencia, Monto),
se dividié a los clientes por tipo ya que en la empresa existen dos tipos de
clientes, el cliente final que es aquel cliente que compra boletos sin ser
asociado a la empresa y el Lotero, este tipo de cliente es el que se asocia a
la empresa y la empresa a cambio le da un descuento por distribuir el
producto. Para el calculo de la Recencia se tomd la ultima fecha de compra
del cliente y se calculé la diferencia entre la fecha final que en este caso es el
31 de Dic del 2021 y la fecha de la ultima compra realizada por el cliente; La
frecuencia se calculé contando el niumero transacciones realizadas por el
cliente en el periodo de enero 2018 a diciembre 2021; El monto, es la suma

total de las compras realizadas durante el periodo ya antes mencionado.

4.5.4 Definicion de las escalas RFM
Para la definicion de las escalas RFM, se separaron los datos en
cuartiles, divididos en 0.25, 0.50 y 0.75 para los cuartiles 1, 2 y 3
correspondientemente, se aplico esta técnica a las variables RFM creadas,
(ver seccién 2.13 del Capitulo 2).
TABLA XIV. TABLA DE ESCALAS RFM

Escala |Nombre Escala Recencia Frecuencia Monto $

1 Punto Alto 7 - 0 dias [706+] [5428+]
2 Puntos Medio 8 - 31 dias [200 - 705] | [1633 — 5427]
3 Puntos Bajo 32-895dias | [23-199] | [317-1632]
4 Puntos Muy Bajo 895+ dias [1-22] [0.25 — 316]

Tabla 14 .- Escalas de variables RFM

Puntuacion Recencia: Se otorga la puntuacion mas alta (4) a clientes con
transacciones mas recientes.
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Puntuacion Frecuencia: Se otorga puntuacion mas alta (4) a clientes que
su namero de transacciones sea mayor a 705 para clientes Loteros y 351
para clientes finales.

Puntuacion Monto: Se otorga la puntuacion mas alta (4) a clientes con
mayor volumen en compras.

4.5.5 Normalizacion de las variables RFM

Una fase muy importante en el tratamiento de los datos es la
normalizacion de variables ya que el conjunto de datos objeto a estudio puede
contener informacion atipica (Outliers) que podria afectar el resultado final. En
este caso se aplicd normalizacién a las variables RFM (Recencia, Frecuencia
y Monto) ya que son las variables de las que obtendremos informacién de las
compras realizadas por los clientes y que nos ayudara a comprender su nivel
de lealtad. Para normalizar estas variables se extrajo valor minimo de cada
variable RFM y se calcul6 la diferencia para cada una de ellas y luego se las
dividi6 por la diferencia entre el minimo y maximo de cada variable, a

continuacion, se muestra la formula empleada.

Rec — Rec Min
Rec Max — Rec Min

Norm Rec =

Ecuacion 1 .- Férmula de normalizacion de Recencia

Fre — Fre Min
Fre Max — Fre Min

Norm Fre =

Ecuaciéon 2 .- Férmula de normalizacion de Frecuencia

Mon — Mon Min
Mon Max — Mon Min

Norm Mon =

Ecuaciéon 3 .- Férmula de normalizacién de Monto

Antes de aplicar la normalizacion de las variables RFM, graficamos en
un histograma la distribucion de las mismas, para darnos una idea de como

se encuentran las variables antes de estandarizarlas.
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llustracién 12 .- Distribucién de variables RFM antes de normalizar
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Como se puede apreciar en la figura anterior, las variables RFM se
encuentran muy sesgadas, por lo que realizaremos transformaciones para
escalar las variables y que estas se encuentren un rango de 0 a 1, para que
no afecte el entrenamiento del modelo.

Distribution of Recencia

-2 o 2 4 6 8
Recencia

Distribution of F ia

o 2 4 6 8 10
Frecuencia

Distribution of Monto

Density

o 2 4 6 8 0 1z 14
Monto

llustracién 14 .- Histograma de variables RFM normalizadas
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llustracién 15 .- Gréfico de cajas de variables RFM normalizadas
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Una vez aplicada las formulas, procedemos a observar la distribucion de
las variables rfm, para darnos una idea de como quedaron las variables

después de aplicar la normalizacion.

4.5.6 Division de datos de para pruebas y entrenamiento

Para la division de los datos se empled el modulo train_test_split del
paquete sklearn de python, se consideraron el 75% del total del conjunto de
datos para entrenamiento y el restante 25% para pruebas. A continuacion, se

muestra el codigo que se empled.

##DIVIDIR DATOS EN TABLAS DE TESTING Y TRAINING

1 from sklearn.model selection import train test split
2 X _train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(x,y,train_size=0.75,random_state=0
v’ 07s

llustracién 16 .- Codigo en python, division de datos de entrenamiento y pruebas

TABLA XV. REGISTROS PARA DATOS DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBAS

Entrenamiento (75%) Pruebas (25%)

4.152 registros 1.384 reqistros
Tabla 15 .- Numero de registros para datos de entrenamiento y pruebas

4.6 MODELADO DE DATOS

4.6.1 Aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico

Ya preparados y normalizados los datos, estos estan listos para poder
aplicarlos a los algoritmos detallados a continuacion.
4.6.2 Algoritmo K means

El primer paso para aplicar K means, es identificar el nUmero de grupos
optimos, se utilizé el método de la curva de distorsion o método del codo (Ver
seccion 2.10 del capitulo 2), como en nuestro conjunto de datos tenemos dos
tipos de cliente, Lotero y Cliente final, se realiz6 el método mencionado para
ambos tipos de clientes, para clientes identificados como loteros, la curva de
distorsiéon arroj6 3 grupos O6ptimos mientras que para clientes final se

encontraron 4 grupos éptimos.
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Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

1000 -== elbow at k=3, score=883.725

2000

distortion score
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llustraciéon 17 .- Grafico curva de distorsiéon - NUmero de grupos éptimos

4.6.3 Entrenamiento del Modelo K means

Ya definido el ndmero de grupos Optimos, se procede con el
entrenamiento del modelo. a continuacion, se muestra los cllsteres formados
para Loteros, el nimero de iteraciones en las que el algoritmo converge fueron
1000.
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A partir de los graficos anteriores, es evidente que, si dividimos a nuestro
conjunto de datos en 3 grupos, se segmenta mejor que si segmentamos con
mas de 3 grupos, aunque también se podria optar por segmentar con un
mayor numero de cllsteres, pero esto ya dependeria completamente de como

la empresa quiera segmentar a sus clientes.

4.6.3.1 Algoritmo de Hunt Arbol de Decisién

La aplicacion de este algoritmo se uso para clasificar el nivel de lealtad
de los clientes segun las escalas creadas para las variables RFM, a
continuacion, se muestra los 5 primeros registros de la tabla creada a partir

de las combinaciones de las escalas de las variables RFM.

Recencia Frecuencia Monto R clasificacion F clasificacion M clasificacion Score Nivellealtad

0 10 10 10 Alto Alto Ato 111 Alto
1 20 10 10 Medio Alto Ato 211 Alto
2 30 10 10 Bajo Alto Alto 311 Medio
3 40 10 1.0 Muy bajo Alto Alto 411 Muy bajo
4 10 10 20 Alto Alto Medio 112 Alto

llustracién 20 .- Tabla de clasificacion de variables RFM
Para clasificar las variables RFM, primero debemos separar las variables
predictoras de la variable a predecir, en este caso la variable a predecir es el
nivel de lealtad del cliente, por lo que la vamos a separar de nuestro conjunto

de datos.

Recencia Frecuencia Monto R _quartil F_quartii M_quartii RFM_Segmento RFM_Total

0 0 11760  8462.25 1 1 1 111 3
1 0 1835.0 28474.75 1 1 1 111 3
2 0 2339.0 5624.00 1 1 1 111 3
3 0 10470 12515.25 1 1 1 111 3
4 1 3645.0 37503.50 1 1 1 111 3

llustracion 21 .- Conjunto de datos de variables predictoras
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Luego de separar las variables predictoras de la variable a predecir,
creamos el modelo, en este caso se uso el médulo DecisionTreeClassifier del
paquete sklearn.tree. En la siguiente figura se muestra el cédigo empleado
para crear el modelo en el que se llama al constructor de la clase
DecisionTreeClassifier y le enviamos como parametro el numero de niveles
que queremos en el arbol dentro de la variable max_depth=4, en este caso
solo queremos que nos grafique hasta 4 niveles.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
#l lamamos al constructor del arbol de decision
arbol = DecisionTreeClassifier(max_depth=4
llustracién 22 .- Cédigo en Python, creacion de modelo arbol de decision
Luego del paso anterior, entrenamos el modelo con los datos de
entrenamiento seleccionados previamente. (ver seccion # Capitulo 4)

#Entrenamos el modelo
loyal tree = arbol.fit(X train,Y_train

llustracién 23 .- Cédigo en Python, Entrenamiento del modelo, arbol de decision

Como ultimo paso, se grafica el resultado obtenido. Como podemos observar,
el arbol contiene 4 niveles, donde el nodo de Gini nos indica la pureza de cada

nodo, a mayor indice de Gini, menor pureza
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Recencia <= 895.5
gini = 0.717
samples = 4152
value = [1642, 638, 844, 1028]
class = Muy bajo

Recencia <= 17.5
gini = 0.609
samples = 3124
value = [1642, 638, 844, 0]
class = Muy bajo

Monto <= 1632.125 Monto <= 1636.375
gini = 0.352 gini = 0.483
samples = 2110 samples = 1014
value = [1642, 37, 431, 0] value = [0, 601, 413, 0]
class = Muy bajo class = Alto

gini = 0.631
samples = 206
value = [81, 37, 88, 0]
class = Alto

llustracién 24 .- Resultado, arbol de decisién

4.6.4 Algoritmo KNN (K Nearest Neigbors)

Para aplicacion del algoritmo K vecinos mas cercanos se usaron las
variables RFM como variables predictoras, a efectos de la aplicacion del
algoritmo la variable NivelLealtad se transformo a valores numéricos, siendo
1 el nivel de lealtad Alto y 4 el nivel de lealtad mas Bajo. A continuacion, se

muestra la linea de codigo usada para entrenar el modelo.

>~ 1 from sklearn.neighbors import KNeighborscClassifier
2 clf = KneighborscClassifier(n_neighbors=4
3 clf.fit(X train, Y_train

[57] v/ 02s

A ENeighborsClassifier

ENeighborsClassifier (n_neighbors=4) |

llustracién 25 .- Cédigo en Python, Entrenamiento modelo K nearest neigbor (KNN)
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feature 1

2 neighbor(s) 3 neighbor(s) 4 neighbor(s)

feature 1
feature 1

feature O feature O feature 0

llustracién 26 .- Resultado, grafico KNN

1.00 — Tramning Precision

—— Test Precision

098

090

088

086

n_neighbors

llustracion 27 .- Gréfico de precision KNN

4.7 EVALUACION DE LOS ALGORITMOS

Se desarroll6 codigo en Python para obtener la precision de cada
algoritmo y poder evaluar que algoritmo se ajusta mejor a nuestro modelo, a
continuacion, se muestra los resultados obtenidos.

4.7.1 Arbol de decision

En el algoritmo de arbol decision se obtuvo una precision global de 98%,
para las clases Alta, Media, Baja y Muy baja que corresponden a los niveles
de lealtad, se obtuvo 0.96% para la clase alta, 0.95% para clase media, 1.0%
para la clase bajay 1.0% para la clase muy baja.
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TABLA XVI. TABLA DE PRECISION ARBOL DE DECISION

Descripcion Precisién

Precision Global 0.98%
Clase Alta 0.96%
Clase Media 0.95%
Clase Baja 1.0%
Clase Muy Baja 1.0%

Tabla 16 .- Precision del Arbol de decision
4.7.2 K Nearest Neigbor (K vecinos mas cercanos)
Para el algoritmo K Nearest Neigbor se obtuvo una precision de 0.87%,
siendo uno de los arrojé un porcentaje de precision significativamente menor

al del arbol de decision.

1 print("Precision del algoritmo: :2f ".format(clf.score(X test, Y test))

Precision del algoritmo: ©.875723

llustracién 28 .- Precision Algoritmo K nearest neigbor

4.8 IMPLEMENTACION

Esta seccion corresponde a una de las fases de la Metodologia
CRISPDM, en la cual se detalla la implementacion del modelo una vez
validado en fase anterior.

Para la implementacion y visualizacion de los resultados obtenidos, se
molded los datos en la herramienta Power BI, para visualizar de una manera
mas amigable los resultados obtenidos después de la aplicacion de los

algoritmos.
A continuacién, se muestra los graficos y métricas desarrolladas en la

herramienta Power BI.
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Los resultados obtenidos, se los dividieron en 4 secciones, catalogados
como hallazgos, en la seccién hallazgo 1; se muestra un resumen de los
resultados obtenidos; en la seccion hallazgo 2; se muestra el comparativo por
afio segun los resultados obtenidos; en la seccién hallazgos 3; se muestra un
resumen comparativo por producto y precio; en la seccién hallazgo 4; se

muestra un comparativo por provincias y rango de edades

Dashboard de
Hallazgos - Clientes

FE ¢ :
B ] ol |
§

s s N s e 3
HALLAZGO 1 1 HALLAZGO 2 HALLAZGO 3 1 HALLAZGO 4
. .

A\ v S

. v
llustracién 29 .- Portada Dashboard de hallazgos

RESULTADOS DE APLICACION DE ALGORITMOS

Cluester 0:Representan el 29% del total de clientes, son
clientes, son clientes que compran pocas veces, el volumen
total realizado en compras de compra es menor. Nivel de lealtad Bajo

Cluster #Clientes  %Cliente %Monto %Frecuencia %Recencia %Monto: Porcentaje de valor monetario

Cluster 0 1601

28.92% 1.19% 078%  62.42%
%Frecuencia: Porcentaje de Numero de Cluster 1: Representa el 25% del total de clientes, son
transacciones realizadas clientes recurrentes can un volumen de compra promedio.

Nivel de lealtad medio

Cluster 1 1375 24.84%  18.56% 16.90%  37.16%

Cluster 2 2560 46.24%  80.25% 82.32% 0.42%

%Recencia: Porcentaje de numerc de dias
transcurridos desde la ultima compra Cluster 2: Representan el 46% del total de clientes, son
clientes frecuentes, sus compras son las mas representativas.
Nivel de lealtad Alto

Total 5536 100.00% 100.00% 100.00%

e
%GT Average of Value.Monto by Value Cluster and Value.Frecuencia %GT Average of Value.Monto by Value.Cluster and Value.Recencia
Value.Cluster ®Cluster 0 ®Cluster 1 ® Cluster 2 Value.Cluster ®Cluster 0 ®Cluster 1 ® Cluster 2
o 6000 o 6000
5 =
§
= =
E El
= ) El
£ 40007 £ 4000%
s s
®
g &
= c
g ]
< 2,000% Z 2 000%
- = 2000%
aQ (5]
& B3
0% oot v He® © [ )
: 200 o 000 . . Pt
0 2000 4000 6000 2000 h 200 000 Te00 2000

Value Frecuencia
Value Recencia

llustracion 30 .- Dashboard visualizacion hallazgos 1
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EVOLUCION DE CLIENTES POR ANO

Recencia vs #Trans
Cluster #Cliente %Cliente %Monto % Prom Trans @Prom Trans

1.000%

1714 3791%  8899%

00" 100

1414 31,28% 1.51% 227%

Recencia

1393 30,81% 9,50%

4521 100,00% 100,00%

Cluster 0 Cluster 2 Cluster 1
Nivel Lealiad
# Clientes Afio
42%
.
h 25%
20 16% 17%
Alto Medio Bajo Muy bajo

Afio

llustracion 31 .- Dashboard visualizacion hallazgo 2

CLIENTES POR PRODUCTO

%TG Subtotal por NivelLealtad y ProductoAlias

Cluster %Productol $ %Producto2 $ %Producto3 $ %Producto4 $
-~ ProductoAlias @PRODUCTO 1 @PRODUCTO 2 @PRODUCTO 3 @PRODUCTO 4

Cluster 0 0,12% 0,11% 0,22% 0,14%
Cluster 1 0,85% 0.97% 1,68% 1.14% 3 20%
Cluster 2 99,04% 98,93% 98,10% 98,72% 3
1]
- me.
Alto Medio Bajo Muy bajo
NivelLealtad
%TG Subtotal por Precio y NivelLealtad
NivelLealtad ®Alto ®Medio ®Bajo ®Muy bajo
60%
Cluster 0,25 200 3,00 Total
T 0% ERCEC 001% 0,01% 0,34% 0,00% 006% 0,02% EEESS
S
V'g, ERCEEC N 046% 0,27% 1041% 0,01% 259% 0,72% REXLES
© o
5 2o ERCLECE 1,89% 2,82% 61,74% 0,09% 1566% 290% EEARES
N /\ /\
00 05 10 15 20 25 30

Precio

llustracién 32 .- Dashboard visualizacién hallazgo 3
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CLIENTES POR UBICACION GEOGRAFICA

%TG Recuento de IdCliente por Provincia Producto

PRODUCTO 1 PRODUCTO 2
I RangoEdad
| [T

IR L&\Os G W P g0 o P o ¢ 18-25 36-45 | 46-55
@ W & o P oY% & @ SO N S fi i i
o N S (ﬁﬁo oF o & @ &° Afios Afios Afios

Provincia

%TG Recuento de IdC...

Recuento de IdCliente por RangoEdad y ProductoAlias %TG Recuento de IdCliente por ProductoAlias
ProductoAlias @ PRODUCTO 1 @PRCDUCTO 2 @ PRODUCTO 2 @PRODUCTO 4 84,86% 92,49%
(23,4%) (25,5%)

2 Producto
2 1,000
=1 ®PRODUCTO 1
3 ®PRODUCTO 2
o
E 500 ®PRODUCTO 3
E ®PRODUCTO 4

N - mE 94,26% 91,08%

-45 Afios  46-55 Afios  56-65 Afios
RangoEdad

/A (25,99%) (25,11%)

llustracién 33 .- Dashboard visualizacién hallazgo 4
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5 CONCLUSIONES

A partir de los datos transaccionales de compras, proporcionados por la
empresa Loteria Nacional, se logro aplicar técnicas para el desarrollo de
algoritmos de aprendizaje automético a partir de las variables RFM, que
permitieron conocer el nivel de lealtad de los clientes y tomar acciones
respecto a la informacién obtenida.

La eleccion de algoritmos se hizo en base a una busqueda de los
algoritmos popularmente aplicados para el andlisis del comportamiento de
clientes.

Para la validacion y comprobacion de los algoritmos se separaron en un
25% en datos para pruebas y el 75% en datos de entrenamiento, a partir de
esto se pudo determinar la precision de los algoritmos desarrollados, que se
detallan a continuacion. Arbol de decision 0.96% y K nearest neigbor 0.87%,
para obtener el nUmero de clisteres éptimos en la aplicacién del algoritmo K
means, se utilizo la técnica de la curva de distorsion o método del codo dando
como resultado que el numero 6ptimos para aplicacion de k means es de 3
grupos, también se hicieron pruebas para 4 y 5 grupos para observar si los
datos pueden agruparse en mas de 3 grupos, como resultado se obtuvo que
para 4 y 5 grupos el algoritmo no se compacta bien, por lo que el nUmero de
grupos en los que se compacta mejor el algoritmo es 3.

Con los resultados obtenidos se desarrollé en la herramienta Power Bl
el modelado de datos y paneles graficos mediante los cuales se pudo

interpretar los resultados arrojados de manera mas amigable para el usuario.
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6 RECOMENDACIONES

Que la persona encargada haga uso de los grupos de clientes obtenidos
en la presente investigacion de la forma que estime conveniente, por ejemplo,
se podria aplicar estrategias para premiar a los mejores clientes y asi
mantener su lealtad o crear promociones para atraer a clientes que tienen un
nivel de lealtad bajo o también se podria ofrecer descuentos para animar a
compradores regulares a aumentar su valor monetario.

Que se realice un mejor control de la informacion que se registra en la
base de datos, para evitar duplicidad de datos, campos importantes vacios o
informacion sesgada, como por ejemplo validar fechas de nacimiento o
ciudades, variables que pueden ser importantes al momento de analizar la
informacion.

Se recomienda a la empresa Loteria Nacional, considerando el gran
volumen de informacién que almacenan y la importancia de esta, consideren
alimentar una base de datos donde no se omita ningun dato acerca de sus
clientes, como ejemplo, edad, genero, correo electronico, estado civil, etc. ya
que estas son variables muy importantes al momento de aplicar un analisis de

clientes o armar una estrategia de clientes.
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8 ANEXOS

8.1 ANEXO 1: CARGA DE INFORMACION A BASE DE DATOS LOCAL
Script realizado en sqgl para cargar a una base de datos, los archivos

entregados en formato csv.

INSERT INTO tbSales(Anho,Mes,IdpuntoOperacion,CodigoTransaccion,Producto,Subtotal)
SELECT [Afo],[Mes],[IdPuntoOperacion], [CodigoTransaccion],[Producto],[Subtotal]
FROM OPEMROWSET( 'Microsoft.ACE.OLEDB.12.8",

"Excel 12.@ Xml;Database=C:..\\Data\2022\Transacciones.xlsx;"', [Hojal%])

INSERT INTO tbCliente
SELECT [IdCliente],[FechaMacimiento],[Telefono],[Correo],[TipoCliente]
FROM OPEMROWSET('Microsoft.ACE.OLEDB.12.8",

"Excel 12.@ Xml;Database=C:..\\Data\2e22\Clientes.xlsx;"', [Hojal%])

INSERT INTO tbProducto
SELECT [IdProducto],[Producto],[Precio]
FROM OPENRONSET{'Hicrosoft,ACE.OLEDB.12.®',
"Excel 12.8 Xml;Database=C:..\\Data\2e22\Producto.xlsx;"', [Hojal$%])

8.2 ANEXO 2: LECTURA DE DATOS DESDE LA BASE DE DATOS

import pyodbc

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

from scipy import stats

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

import plotly.express as px

from yellowbrick.cluster import KElbowvisualizer
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from feature_engine.outliers import Winsorizer

(=R NI« IV, RV

[
B ®

server = 'localhost’

bd = 'proyecto’

usuario = 'gbarrezueta’
pwd = '

try:
cnxn = pyodbc.connect(driver=" 0DBC Driver 17 for SQL Server ', host=server, database=bd,
user=usuario, password=pwd

(=R RN I« IV R

except Exception as e:
print('Ocurrio un error de conexion ',e

=
B ®

12 cursor = cnxn.cursor

13

14 query = "select * from tbAnalisisRfm"
15 df = pd.read_sqgl_query(query,cnxn

16 df
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8.3 ANEXO 3: CREACION DE VARIABLES RFM

A continuacioén, se muestra el cédigo utilizado para generar las variables
RFM, primero se consulta la ultima fecha que contiene df lotero, que
representa el dataset de los datos leidos previamente, luego se agrupa los
datos por el identificador del cliente y mediante la funcion “agg” se realiza las
operaciones para la creacion de las variables. En el caso de recencia, se
calcula la diferencia en dias entre la ultima fecha contenida en el dataset y la
ultima fecha en la que el cliente realiz6 la ultima transaccién, para la
frecuencia, se cuenta el numero de facturas generadas por el cliente y el

Monto es la suma de lo que ha comprado el cliente.
from datetime import timedelta

ultima fecha = df lotero| 'Fecha'|.max|) + timedelta(days=1

'Recencia’: lambda x: (ultima fecha - x.max()).days,
'Frecuencia’: 'count’,

1
2
3
4
5 rfm = df.groupby(|'Idcliente’]).agg
6
-
8 ‘Monto': 'sum'

8.4 ANEXO 4: ASIGNACION DE ESCALAS A LAS VARIABLES RFM

Se dividi6 los datos en cuartiles, para poder asignar las escalas RFM a
cada cliente, y mediante una funcion se le asigné el puntaje correspondiente.
La funcién RScore asigna el puntaje a la variable recencia, mientras la funcion

FMScore asigna el puntaje a frecuencia y monto.

rfm lotero.quantile(g=[©.25,0.58,0.75
quantiles.to dict

6 quantiles
7 qguantiles
8

1 def RScore(x,p,d):

2 if x <= d[p][@.25]:
3 return 1

4 elif x <= d[p][@.5@]:
5 return 2

6 elif x <= d[p][@.75]:
7 return 3

8 else:

9 return 4

11 def FMScore(x,p,d):
12 if x <= d[p][@.25]:

13 return 4

14 elif x <= d[p][e.5@]:
15 return 3

16 elif x <= d[p][@.75]:
17 return 2

18 else:

19 return 1
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A continuacion, se le asigna el puntaje a cada cliente usando las

funciones anteriormente desarrolladas

1 rfm_lotero['R_quartil'] = rfm_lotero['Recencia’].apply(RScore,args=("Recencia’,quantiles))

2 rfm_lotero['F_quartil'] = rfm_lotero[‘Frecuencia'].apply(FMScore,args=("Frecuencia',quantiles))

3 rfm_lotero['M_quartil'] = rfm_lotero[ ‘Monto’].apply(FMScore,args=("Monto’,quantiles))

4 rfm_lotero[ 'RFM_Segmento’] = rfm_lotero.R_quartil.map(str)+rfm_lotero.F_quartil.map(str)+rfm_lotero.M quartil.map(str)
5 rfm_lotero[ 'RFM Total'] = rfm lotero[['R_quartil','F quartil','M quartil']].sum(axis=1)

6 rfm_lotero

Mag

8.5 ANEXO 5: DETECCION DE DATOS ATIPICOS

Se muestra el cédigo implementado para observar si las variables creadas

presentan datos atipicos

attributes = [ 'Monto", 'Frecuencia’, 'Recencia’

plt.rcParams| ‘figure.figsize'| = [6,6

sns.boxplot(data = rfm_lotero[attributes], orient="v", palette="Set2" ,whis=1.5,saturation=1, width=0.7
plt.ylabel("Range”, fontweight = 'bold’

plt.xlabel("Attributes”, fontweight = 'bold’
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8.6 ANEXO 6: DETECCION DE DATOS ATIPICOS
Se muestra el codigo implementado para normalizar las variables

contenidas en el dataset

1 rfm_normalized = (rfm_df-rfm_df.min())/(rfm_df.max()-rfm_df.min())
2 rfm_normalized.shape

(5536, 3)
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8.7 ANEXO 7: NUMERO DE GRUPOS OPTIMOS
Se muestra el codigo implementado para obtener el nimero de grupos

optimos para aplicarlo en el modelo K means, las librerias que se usaron.

model = KMeans()

visualizer = KElbowvisualizer(model, k=(1,11))
visualizer.fit(RFM Table scaled) # Entrenamos con los datos
numero_cluster = visualizer.elbow_value_

visualizer.show() # Renderizamos la imagen
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8.8 ANEXO 8: APLICACION DE ALGORTIMO K MEANS
A continuacion, se muestra el codigo utilizado para la aplicacion del

algoritmo k means

1 clustering = KMeans(n_clusters=3,max_iter=1000) #Crea el modelo
2 clustering.fit(RFM Table scaled) #Aplica el modelo a los datos

v KMeans

KMeans(max_iter=lCOC, n_clusters=3}

1 KMeans(n _clusters = 3 ,init="k-means++', n_init = 18 ,max_iter=10060,
2 tol=0.0001, random state= 111 , algorithm="elkan")

v KMeans

KMeans (algorithm='elkan', max iter=1000, n_clusters=3, random state=111)
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8.9 ANEXO 9: INSERCION A LA BASE DE DATOS
A continuacion, se muestra el codigo utilizado para la insercion a la base

de datos de los resultados obtenidos por k means

3 for index, row in rfm_lotero.iterrows():

4 cursor.execute("INSERT INTO tbClusterkmeans (IdCliente,Recencia,Frecuencia,Monto,R quartil,F quartil,M quartil,Tot_rfm,Cluster,Puntaje
5 "VALUES(?,2,2,2,2,2,2,2,2,7,2)",

6 row.IdCliente,row.Recencia,row.Frecuencia,row.Monto,row.R_quartil,row.F_quartil,row.M quartil,row.RFM_Total,row.Cluster
7 cnxn.commit()

2 cursor.close()
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8.10 CARTA DE CONFORMIDAD

Guayaquil, 18 de Agosto 2022

Carta de Conformidad

Ingeniero
Edison Toala Quimi, Mgs.
Coordinador de la unidad de titulacién

De mis consideraciones. -

Por medio de la presente certifico que la estudiante Ingrid Gabriela Barrezuet’a
Flores, con C.I. 0940442007, estudiante de titulacién de la Facultad de Ingenieria
carrera Sistemas Computacionales de la Universidad Catdlica de Santiago de
Guayaquil, realizé a nuestra entera satisfaccién el proyecto “ELABORACION DE
UNA PROPUESTA TECNOLOGICA BASADA EN ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO PARA FIDELIZACION DE CLIENTES”, motivo por el cual cumplo
comunicar que el proyecto mencionado en cuestién cumplen con los
requerimientos solicitados necesarios y sera de gran utilidad para la empresa.

Atentamente.

Kl\(m/}ﬂ//

g. Jorge!Et;;ique edina
Gerente General
H. Junta de Beneficencia te Guayaquil
Loteria Nacional

www.loteria.com.ec
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8.11 CARTA DE ACEPTACION

Guayaquil, 30 de mayo 2022

Sr. Ingeniero
Jorge Enrique Medina
GERENTE GENERAL DE LOTERIA NACIONAL

Presente,
De mi consideracion,

Yo, Ingrid Gabriela Barrezueta Flores con C.| 0940442007, estudiante de a unidad ::
titulacidn de la carrera de Ingenieria en Sistemas Computacionales de [a Universid
Catdlica de Santiago de Guayaquil, por medio de la presente me dirfjo a usted par;
realizar la apertura de mi proyecto de titulacién dentro de su institucién, €l MIsMo tra .
de ‘ELABORACION DE UNA PROPUESTA TECNOLOGICA E
ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA FIDELIZACION DE
CLIENTES", el cual pretende aportar informacion valiosa sobre problemas con retencion

de clientes y seria muy importante realizarlo en tan distinguida Institucion.

Por la atencién a la presente, de antemano mi més sincero agradecimiento.

Atentamente.
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