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Introduccion

En el mundo actual, donde existe un mayor y mejor acceso a la informacion, donde los cambios
ocurren de forma rapida y decisiva, los habitos, necesidades y expectativas del consumidor
cambian dia con dia, la innovacion permanente de productos y el “marketing” juegan un papel
fundamental para las empresas, haciendo que la competencia por satisfacer las necesidades del
cliente resulte una prioridad.

Uno de los sectores mas desafiantes es el de las tiendas departamentales, ya que al contar con
productos, promociones y precios iguales, la competencia se torna cada vez mas inexorable,
haciendo que la diferencia se encuentre no solo en el precio sino en los beneficios adicionales o el
servicio.

En respuesta a ello, las empresas han llevado a cabo propaganda dirigida, sin embargo, el gasto y
el esfuerzo pueden resultar ineficiente y generar irritacion o cansancio sino se hace de manera
planeada. El “marketing” dirigido logra este acercamiento, que puede ser tan o0 mas efectivo que los
medios masivos. Existen varias opciones como la publicidad en el punto de venta, telemercadeo,
envios, correo electrénico o materiales para la fuerza de venta, pero esto debe manejarse con
cautela, ya que se puede incomodar al cliente sino es de su interés, por ejemplo, la publicidad de
ofertas de juguetes infantiles para un hombre soltero no resulta tan atractiva como para un padre
de familia.

El contar con herramientas que ayuden a entender al cliente, a ofrecerle productos o servicios
acorde a sus necesidades, gustos o habitos y a establecer un contacto mas cercano, es necesario
para establecer lazos que refuercen la lealtad y que conviertan la relacion con el cliente mas
valiosa y duradera.

En respuesta a ello, se pensé en generar informacién de interés particular para cada cliente
especifico, con el fin de sentar las bases en el fortalecimiento de vinculos, teniendo la posibilidad
de ofrecerle lo que desea o le gusta, en el tiempo y forma correcta. Esta informacién es generada
mediante el uso de herramientas computacionales, una Base de Datos como plataforma para el
almacenamiento y manejo de informacion, y una herramienta de Mineria de Datos para el andlisis
de asociaciones entre productos, usando el algoritmo de Asociaciones mejor conocido como
“Market Basket Analysis”.

Dada la importancia de conocer a fondo el entorno de la informacion y del estilo de consumo de los
clientes, en el capitulo | se da un panorama general del problema y se explican los detalles tanto
del funcionamiento de la tienda como de los canales de comunicacion con el cliente y la
distribucién de productos, asi como la relacién tienda-cliente, también se revisan casos similares

en la literatura con la finalidad de comprender y analizar de forma éptima el problema.



En el capitulo Il se describe la plataforma de Base de Datos, desde el modelado de informacion
hasta la preparacion de los datos, tomando como fuente el consumo detallado de cada cliente en el
tiempo.

En el capitulo 1l se disefia y desarrolla el proceso que permite conocer los productos
recomendables para cada individuo. Con la ayuda de un modelo de Mineria de Datos se
determinan las relaciones que guardan los productos entre si, cabe mencionar que la Mineria de
Datos juega el papel mas importante, ya que representa la base para conocer los vinculos entre
articulos o mercancias y mas importante adn, conocer el tipo de vinculos, qué tan fuertes o débiles
son y la conglomeracion de los mismos. Posteriormente se completa el proceso para generacion
de recomendaciones personalizadas, destacando las asociaciones existentes, la construccion de
perfiles de consumo y del tipo de relacion entre productos.

De forma especifica, se busca, a través del modelo sistematizado, generar listas de
recomendaciones personalizadas para cada cliente, de acuerdo a su perfil de consumo, las
afinidades de la cartera de productos ofrecida, el tipo de relacion entre productos y la matriz de
marcas de moda y precio.

Aunado a lo anterior, es primordial, ademas de conocer el producto adecuado para cada cliente,
establecer el mejor canal de comunicacion para proporcionar dicha informacion al cliente, por ello,
en el capitulo IV se analiza diversos medios de contacto y la conveniencia de cada uno de éstos,
con el fin de lograr un contacto de mayor precision y calidad con los clientes.

Un buen servicio a un cliente puede ser un elemento muy poderoso, los mayores esfuerzos se
ponen en identificar y satisfacer las necesidades del consumidor, es importante que el cliente
reciba sugerencias de productos que le resulten atractivos y no de aquellos que estan fuera de sus
expectativas o gustos. Si al cliente se le recomienda un producto atractivo, el cliente se sentira
entendido y conocido, y es probable que lo conduzca a tener una liga mas fuerte con la tienda,

generando asi lo mas valioso para cualquier empresa, fidelidad del cliente.



Capitulo |

Planteamiento del Problema

INTRODUCCION

Los consumidores de nuestros dias han cambiado sus hébitos de compra y comportamiento, cada
dia la competencia es mas intensa y es dirigida en diferentes sentidos, uno de estos casos son las
tiendas departamentales. La imagen es importante y muchas veces es utilizada para fortalecer la
fidelidad y confianza de los clientes y garantizar asi su supervivencia largo plazo.

La tienda departamental de la cual trata este trabajo tiene una imagen importante en la sociedad
mexicana, ha existido desde hace méas de un siglo y tiene mucho prestigio.

Por otra parte se tiene el cambio en los habitos de consumo de las personas, esto hace que cada
vez sea mas complicado tener clientes fieles, ya no existen mas los clientes cautivos, y con la
competencia cada vez mas dura resulta complejo hacer que una promocién sea atractiva; cada vez
el cliente es mas conocedor y globalizado, por tanto mas exigente. Esto hace que la comunicacién
con el cliente tienda a ser mas personalizada, més directa, con el fin de que el cliente sea mas
receptivo, se interese y responda a la publicidad.

Este capitulo explica el problema de estudio, asi como el contexto en el que esta envuelto. El
capitulo esta dividido en 6 partes, en la primera se explica el objetivo del trabajo y en la segunda, la
hipotesis. La tercera parte explica el contexto general de la tienda, se describe como es el
consumo de sus clientes, asi como los perfiles de los consumidores, por otra parte se expone la
clasificacion de los articulos que ofrece la tienda. En la cuarta parte se describe la comunicacion
con el cliente, el tipo de promociones que se ofrecen en la tienda, asi como el manejo y
almacenamiento de la informacién. La quinta parte explica la metodologia utilizada para la

generacion de las recomendaciones personalizadas y el estado del arte.

1.1 OBJETIVOS

El objetivo de este trabajo es generar listas de recomendaciones individuales de productos para los
clientes de una tienda departamental, apoyandose en los habitos de consumo individuales, las
afinidades de la cartera de productos ofrecida, y la matriz de marcas de moda y valor (que ayudan
a posicionar una marca por nivel de precio y tipo de moda), con el apoyo de algoritmos de mineria
de datos, con el fin de conocer las relaciones entre productos.

Se desea hacer recomendaciones personalizadas a los clientes de una tienda departamental, de
los productos que en ella se ofrecen, de tal manera que las recomendaciones sean afines al peffil

de consumo de cada cliente, de esta manera se logra ofrecer productos clientes que tienen
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correspondencia mas cercana con éstos, es decir se tiene un contacto de mayor precision con los
clientes y los productos a ofrecerles.

Para lograr este contacto es necesario analizar mas a fondo el entorno de informacion, tanto del
negocio mismo como del consumo de los clientes. Esta andlisis es realizado mediante el uso de
una herramienta una base de datos y el algoritmo de asociaciones (Market Basket Andlisis, o
Analisis de Cesta de Compra) de mineria de datos, tomando como fuente los habitos de consumo
de cada cliente, y la relacién que guardan los productos entre si, con el fin de alimentar un modelo
que permita recomendar productos afines a los consumidores. Cabe mencionar que la mineria de
datos juega el papel mas importante, ya que es la base para conocer los vinculos entre articulos o
mercancias y mas importante adn conocer el tipo de vinculos, que tan fuertes o débiles son y la
conglomeracién de los mismos.

Se espera que se opere en el piso de venta, y cuando el cliente acuda a comprar algin producto y
pague con su tarjeta de crédito, al momento de deslizar la tarjeta directamente se consulte en una
base de datos la mejor recomendacién de ese cliente, en ese momento mostrar en la terminal
punto de venta un mensaje que el(la) vendedor(a) podra dar a conocer al cliente como una
recomendacion exclusiva y Unica para esa persona.

El objetivo final es hacer sentir al cliente una motivacion para comprar algo que le resulte
interesante o que sea de su gusto, que le haga “clic”, que se sienta como un cliente entendido y

conocido, para que lo conduzca a tener una liga mas fuerte con la tienda, generando asi fidelidad.

1.2 HIPOTESIS

La utilizacion de la Mineria de Datos en el conocimiento de las relaciones entre productos para
generar recomendaciones personalizadas, y el ofrecimiento de articulos especificos a un cliente,
gue sean de su gusto o preferencia, con base a los patrones encontrados a través de un algoritmo
de Mineria de Datos, incrementa la probabilidad de que el cliente realice una compra, comparado
con el hecho de sdlo ofrecer productos de manera general sin conocer la relacién puntual entre

ellos y el vinculo con cada cliente.

1.3 ANTECEDENTES

Las tiendas departamentales son muy comunes y populares hoy en dia, en ellas se puede
encontrar todo tipo de cosas desde galletas, pasando por ropa y joyas hasta cocinas integrales o
motocicletas, esta mezcla de productos las hace muy interesantes y atractivas, esto permite a un
cliente la posibilidad de comprar un abanico de productos diversos en el mismo espacio.

En México hay tiendas departamentales de todos los niveles y dirigidas a diversos publicos. Este
trabajo se desarrolla en una tienda departamental cuya imagen es la exclusividad, lo cual resulta

muy atractivo tanto para las personas de alto nivel como para las de medio, y especialmente este
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Ultimo resulta ser el tipo de cliente mas atraido, a continuacion se describe con detalle el

funcionamiento de la tienda, asi como el consumo de sus clientes.

1.3.1 Descripcion general de la tienda.

Este trabajo se desarrolla en una cadena de tiendas departamentales, el concepto es el de una
tienda de lujo y es vista frecuentemente como una tienda para conseguir un estatus alto dentro de
la sociedad, en ella se ofrecen tanto productos como servicios de diversos tipo, tales como: ropa,
zapatos, accesorios, joyeria, perfumeria, muebles, productos de hogar, linea blanca, electronica,
cdmputo, libros, discos, jugueteria, comida gourmet, también tiene restaurantes, diferentes
boutiques de ropa, agencia de viajes, telefonia, servicios de diversos tipos y médulos de seguros.
Debido a la naturaleza y el concepto de la misma, una de las cosas mas importantes es brindar
una buena atencién y un excelente servicio, de tal manera que el cliente se sienta plenamente
satisfecho con su compra. Una de las partes mas importantes es que estd enfocada a los
productos de Ultima moda, pero también tiene los basicos.

Generalmente los clientes son atraidos por la excelente publicidad buscando articulos de moda,
basicamente enfocados a la ropa, pero en muchos casos desconocen la gama de productos y
servicios que se ofrecen.

La tienda se ve de manera publica como muy exclusiva y glamorosa, dirigida principalmente a la
mujer. Vende productos de alta calidad, de marcas muy prestigiadas a nivel mundial, y también
productos de niveles de precios accesibles a la clase media, que son los productos de marcas

propias o exclusivas.

1.3.2 Consumo

El consumo dentro de la cadena es un tema que se ha analizado desde diversos angulos, y gracias
a que la tienda tiene su propia tarjeta de crédito se cuentan con datos de los clientes, de tipo
crediticio, demograficos y de consumo. Los puntos mas importantes y relacionados al presente

trabajo son los siguientes:

. Frecuencia de compra.

En general los clientes no acuden con tanta frecuencia, ya que los articulos que se venden no son
de primera necesidad como los de un supermercado, por lo cual las visitas quincenales o
mensuales son escasas. Pero existen productos de gourmet o perfumeria que requieren resurtido
en periodos de tiempo mas corto que el resto, como pueden ser zapatos, ropa 0 equipos

electrénicos.
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o Género de los clientes.

A pesar de que la publicidad esta practicamente dirigida a mujeres, también se tiene una cantidad
considerable de clientes hombres (cerca del 50%), aunque un poco mas de la mitad de los clientes
son mujeres, los hombres tienen montos mas altos de gasto que las mujeres, lo cual hace que el

gasto global de cada caso sea practicamente mitad.

o Utilizacién de Crédito.
Se mide la utilizaciéon de la linea de crédito de cada cliente en periodos de 12 meses, y se ha
identificado que la mayoria de los clientes subutilizan su linea de crédito, es decir que gastan un

porcentaje bajo de su capacidad de compra.

. Tipos de consumo.

o0 Compras de alto valor.
Algunos clientes planean compras de montos altos no periddicas, este caso se refiere a aquellos
clientes que compran productos de alto valor, tal como un electrodoméstico, una computadora, un
articulo de electrénica o un incluso un viaje. En este caso, normalmente el cliente realiza la compra
para pagar de manera diferida en varios meses, y no compra nada mas por un periodo de tiempo
largo 0 medio.

o Consumo general.
Los clientes consumen articulos de vestir o de moda, de valor medio o bajo, muchas veces planean
sus compras y las realizan apegandose a su plan original. Esto puede generarse debido al
desconocimiento de la gama de productos que ofrece la tienda.

o0 Consumo por impulso.
La distribuciéon de cada tienda esta disefiada de tal manera que los departamentos mas atractivos
son los que se encuentran en las zonas de transito intenso, mientras que el resto se ubica en
lugares menos visibles, esto se debe a que muchas veces se compra por impulso, tal vez un
cliente pensaba comprar algin producto especifico, pero en el momento que entra a la tienda o
caminando por las zonas céntricas, recuerda que necesita o siente el deseo de comprar un articulo
gue esta viendo, aunque no lo necesite 0 no haya planeado comprarlo, en ese momento adquiere

el producto.

1.3.3 Perfiles

Aunque los vendedores dentro de la cotidianidad hacen recomendaciones a los clientes, estas son
de manera general, y muchas veces son basadas en ofertas del momento o en productos nuevos,
pero sin tomar en cuenta el perfil o preferencias de cada persona.

Es importante hacer notar que no sélo existe comunicacion directa con el cliente a través de los

vendedores, también se hacen propaganda por otros medios, como son el envio de invitaciones,
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folletos o catdlogos por correo, mensajes y mailers en el estado de cuenta, telemercadeo o e-
mailing. Sin olvidar los medios masivos como son anuncios espectaculares, periédicos, radio, tv,
pero estos ultimos resultan muy costosos.

Es importante recordar que cada persona es diferente, existen muchas maneras diferentes de
pensar, niveles de ingresos, estilos de vida y gustos, por lo cual es imposible recomendar lo mismo
a todas las personas y que resulte igual de atractivo o surja un efecto similar.

Generalmente las personas tienen un estilo, por ejemplo si se trata de una persona adulta y
madura, que compran ropa de estilo clasico, sus marcas favoritas son clasicas, escucha musica
clasica, seguramente su casa esta decorada de manera clasica y su auto también es clasico. De
manera similar ocurre con una persona joven y relajada, que compra las marcas mas
vanguardistas, la musica de ultima moda, tenis novedosos, video juegos, seguramente su estilo de
vida es mas vanguardista o contemporaneo.

Esto lleva directamente a pensar que ofrecer una bicicleta de montafia a un anciano, ofrecer vino a
un abstemio, una computadora a una persona conservadora en tecnologia, es enfocar recursos y
esfuerzos a algo de lo que se tendra un resultado muy bajo o nulo.

Derivado de esto, se penso en estudiar el perfil de compra de cada persona, de tal manera que se
detecte su historial de consumo para conocer su manera de comprar, y por consecuencia su estilo
o perfil de consumo, para hacer recomendaciones congruentes con su naturaleza, mismas que
pueden ser tan generales o detalladas como se desee, hasta llegar al punto de efectuar
sugerencias que sean Unicas para cada persona y que resulten atractivas para todos y cada uno
de los clientes.

Por ejemplo si una persona compra vino, se le podria recomendar un queso que corresponda con
el vino, o0 si compra una camisa se le podria recomendar una corbata de su marca favorita, no
necesariamente en el momento en el que esta comprando el primer producto, puede ser en la
siguiente visita a la tienda o incluso con una comunicacion via correo, e-mail o telefonica que

derive en una visita a la tienda ya sea fisica o virtual.

1.3.4 Taxonomia de articulos

Dentro de la tienda, los productos se clasifican para el manejo administrativo, lo cual resulta muy
practico para los andlisis de efectividad dentro de la organizacion, pero desde el punto de vista del
cliente no es practico, por lo cual se plantea una modificacion.

A continuacion se muestra la taxonomia de los productos en la figura 1.1, es una estructura
piramidal que tiene los productos en la base y conforme se agrupan se sube dentro de la piramide,
hasta llegar a division. El nivel mas importante, para este caso es el departamento, ya que casi en
todos los casos esta dividido en tres partes de acuerdo al manejo administrativo, por ejemplo el
departamento Damas tipol, Damas tipo 2 y Damas tipo 3, pero desde la perspectiva de un
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consumidor es sélo Damas, por lo cual se propone agregar un nivel a la pirdmide agrupando este

tipo de clasificacion.

General

Departamento

Clase

Subclase
Estilo

Producto

Particular

Taxonomia de productos

Figura 1.1

Después de conocer de manera general los puntos mas importantes la tienda que influyen en este

trabajo, en la siguiente seccion se habla de la problematica actual dentro del negocio.

1.4 PROBLEMATICA

Lo ideal para cualquier negocio es conocer a sus clientes de manera profunda, y con esto entender
sus necesidades, gustos y posibilidades de compra, pero lo mas valioso es hacer uso de esta
informacién para comunicarse con el cliente, ofrecerle los productos y/o servicios que espera.

Ademas de conocer al cliente, sus gustos, necesidades e historial de compra (almacenados en una
base de datos), en este proceso se involucran varios elementos extras como son la factibilidad de
comunicacion, la informacion que se envia al mismo (los productos y/o servicios que se le ofrecen)

y la capacidad de medir el efecto que causa.

1.4.1 Comunicacion con el cliente

Actualmente debido a la naturaleza y a las dimensiones del negocio se desconoce al cliente, es
decir que se tiene una relacidn impersonal con éste. Los clientes son tratados de manera colectiva
y en caso de hacerse una recomendacion, ésta es muy general, ya que se desconocen totalmente
los gustos, deseos y compras previas de cada cliente especifico. Los tipos de comunicacién que

existen estan clasificados en seis tipos de acuerdo a la naturaleza de los mismos (Figura 1.2):
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1. Piso de venta.

La comunicacién mas efectiva es en el piso de venta, ya que es una comunicacién directa con el
cliente, ademas se tiene la enorme ventaja de que el cliente se encuentra en la tienda, razon por la
cual este tipo de comunicacién resulta el mas importante, directo y con mayor posibilidad de éxito
que el resto.

En algunos casos cuando un(a) vendedor(a) atiende continuamente a un cliente llega a conocer
sus gustos y preferencias, pero estos casos son reducidos, ademas de que la rotacion de personal

y horarios son frecuentes.

Vendedor en
1 - - - > Piso de venta
o Agente
2 -------I-,‘",i""""'" Telemercadeo
u
3 @ Envio Correo
4 Propaganda
en tienda
C
. g Medios de
6 comunicacion
n o
5 Comunicacion
e-mail

Tipos de comunicacién

Figura 1.2

2. Telemercadeo.

La comunicacion telefénica es totalmente indistinta, no existe la posibilidad de conocer al cliente de
manera individual como en el caso del piso de venta.

El telemercadeo resulta ser la segunda comunicacion mas efectiva, porque se puede tener
comunicacién verbal directa con el cliente, esto podria retroalimentar al agente telefénico, pero el

proceso esta disefiado sélo para conocer si el cliente recibié o no el mensaje.
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3. Envio correo.

El correo directo no es un tipo de comunicacion efectiva, ya que no existe retroalimentacion del
cliente, es totalmente nula. Usualmente se hacen envios masivos de propaganda e invitaciones, de
manera masiva y no existe posibilidad de conocer si el cliente esta o no interesado o incluso en
algunos casos si recibid el correo. También existe el problema del exceso de “propaganda basura”,
lo que ha provocado que no se tenga interés de abrir el correo con propaganda y frecuentemente

termina en la basura sin ser siquiera visto.

4. Propaganda en tienda.
En las tiendas se colocan letreros donde se anuncian ofertas, promociones y eventos, los clientes
estando dentro de la tienda se enteran, tiene la ventaja de que el cliente ya se encuentra dentro de

la tienda, pero no hay manera de conocer si resulta 0 no atractivo.

5. Medios de comunicacidn masivos.

La comunicacion a través de los medios de comunicacion masivos, como son television, radio,
periddicos y espectaculares. Este caso es uno de los mas eficientes pero al mismo tiempo muy
caro y no existe ninguna posibilidad de medir el impacto.

Aunque es importante sefialar que la campafia publicitaria de la tienda es muy exitosa y ha logrado

la retencion de la marca de manera muy efectiva, pero es totalmente impersonal.

6. Comunicacién via e-mail.

Este tipo de comunicacion resulta poco eficiente (por ahora), se podria tener retroalimentacion pero
el proceso actual no lo contempla, por otra parte, resulta parecido al envio por correo, a todos los
clientes se les envia se envia lo mismo, igualmente por el exceso de “spam” muchas veces es

desechado sin siquiera ser visto.

1.4.2 Promociones

Como ya se ha mencionado, los productos y/o servicios que se ofrecen al cliente, es decir las
recomendaciones, se hacen con base en las promociones, descuentos y eventos que la tienda
realiza periddicamente, no son pensadas con base en las necesidades y gustos de cada cliente de
manera particular sino de manera general.

Usualmente se basan en la experiencia de varios afios, si una promocion ha sido exitosa en
diferentes periodos se continua, sino se elimina. Y las nuevas surgen por ideas generales de
tendencias o necesidades.

Existen diferentes tipos de promociones y eventos, los cuales se dan a conocer a los clientes con

el fin de que se adquieran productos y/o servicios relacionados.
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En general se pueden clasificar en cinco tipos diferentes:

1. De temporadas

Algunas promociones estdn basadas en estacionalidad y moda, al fin de las temporadas
primavera-verano y otofio-invierno se hacen descuentos masivos, con el fin de apresurar la venta
de productos para dar paso a las mercancias de la nueva temporada.

Otro caso es el inicio de temporada, se hacen eventos para presentar las nuevas tendencias de la

moda, y con esto estimular la actualizacion y compra de productos nuevos.

2. Festividades
Se refiere a todo aquello que tiene que ver con festejos generalizados, por ejemplo el dia de la
madre, el dia del padre o semana santa, cercano a estas fechas se ofrecen descuentos y/o

productos especificos para esas conmemoraciones.

3. Dias no laborables
Este caso es sobre dias festivos donde no se labora, la idea es aprovechar que las personas no
deben trabajar y tienen tiempo libre para ir de compras, generalmente se hacen descuentos

generales en estos dias.

4. Territoriales
Se refiere a casos de una tienda especifica, esto se hace por el del aniversario de la tienda, o por
un festejo local del &rea donde esta ubicada. Esta dirigida a los clientes que geograficamente son

cercanos a la tienda.

5. Productos especializados

Otro caso son las promociones de un conjunto de productos o servicios que tienen un denominador
comun como puede ser el tipo, el departamento o la marca, aunque también puede manejarse en
el contexto de un solo producto, esta clase de promociones es la mas especializada y es donde se
deben enfocar mas los esfuerzos de la comunicacion con el cliente.

Otro caso que es el de las promociones para clientes pertenecientes a un club, resulta mas simple
y esta totalmente dirigido y pensado para que sea atractivo para los miembros, pero existe un area
de oportunidad en la invitacion para formar parte del club a nuevos clientes.

Los tipos de productos y/o servicios que se le ofrecen al cliente no estan relacionados con la
individualidad de cada uno, asi como tampoco se le da seguimiento a la efectividad de la
comunicacion son los mismos y lo mas importante, el efecto que causa.

Este proceso requiere de una infraestructura robusta, apoyada en la tecnologia, en la capacidad de

almacenamiento de grandes volimenes de informacién, y la eficiencia en la consulta, operacién y
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manejo de la misma. A continuacidn se habla sobre este punto, base fundamental en el desarrollo

del proceso.

1.4.3 Analisis de informacion

La tienda cuenta con una tarjeta de crédito, y un area enfocada al manejo, administracion y
mantenimiento de la informacion derivada de ésta, se tienen bases de datos con informacion de los
clientes, asi como las transacciones o compras realizadas, e informacion crediticia del uso de la
tarjeta. Por otra parte, existe un area que maneja toda la parte que tiene que ver con los productos,
desde la planeacién, la adquisicién, el envio y distribucion en tiendas, inventarios y las
transacciones de todos los clientes, tarjeta-habientes y no tarjeta-habientes. También se tienen
bases de datos que permiten el almacenamiento, manejo y administracién de esta informacion,
esto permite conocer el detalle de las compras a nivel de cada producto, con particularidades tan
especificas como color y talla.

En ambos sentidos, la informacion se concentra en dos depdsito de datos diferentes, que son
bases de datos donde se almacena una coleccion de informacion orientada a un tema, llamados
tipicamente Data Warehouse que es como de ahora en adelante se hace referencia, que no tienen
ningdn tipo de conexion entre ellos, estas dos bases de datos son muy grandes y contienen
millones de datos, estan enfocadas al manejo de informacion en dos sentidos diferentes, pero no
se integran. Como ya se menciond, con las bases de datos existentes se puede conocer
informacién en dos sentidos: 1) Los datos demogréficos y crediticios del tarjeta-habiente y sus
montos de compra, y 2) El detalle de compra realizado por una tarjeta de crédito, pero sin conocer
los datos del cliente.

Para conocer el detalle de compra de un cliente y los datos de la persona es necesaria la
integracion de informacion proveniente de las dos vertientes, por lo cual se requiere la definicién de
un modelo de datos nuevo, es decir la creacion de una base de datos que integre la informacién
del cliente con su detalle de compra, que resulte eficiente y rapida la obtencién de datos en
términos computacionales. Normalmente un modelo de datos define: fuentes, tipos, contenido,
descripcidn y usos, pero esto se revisa en el capitulo 2.

Para la mayoria de las aplicaciones de mineria, el modelo de datos requerido toma la forma de un
conjunto de archivos o tablas, con un registro para cada sujeto de la investigacién con la
informacidn a estudiar, en este caso para cada cliente y conjunto de productos. Cada registro
incluye una o muchas variables, que pudieron derivarse de fuentes multiples.

Poseer un modelo de datos significa contar con la estructura necesaria, que permitird conocer la
informacion ligada a cada cliente en todos los sentidos, y la obtenciéon de datos implica seguir las
etapas de identificacidn, coleccién, filtrado y agregacién de datos, de acuerdo al disefio requerido
por el modelo de datos y las técnicas de andlisis que pueden ser utilizadas. De esto se habla con

mayor profundidad en los capitulos 2 y 3.
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1.5 METODOLOGIA

El proceso seguido en la generacion de recomendaciones personalizadas es descrito a

continuacion (Figura 1.3).

Habitos de
compra del
cliente

Clientes
&
Compras

Clientes

007

o

L
Asociaciones . :
de Productos Recomendacion

de productos a
los clientes

Metodologia para la generacion de recomendaciones

Figura 1.3

1. Fuente de informacion que alimente el proceso.

En primer lugar, es necesario contar con una fuente de informacion que genere de manera simple y
rapida la estructura de datos que es utilizada para alimentar el proceso de generacion de héabitos
de compra y el de las recomendaciones.

Actualmente se tienen dos fuentes de informacion, pero estan totalmente separadas y como fueron
creadas para propésitos diferentes, resulta muy complicada la explotacién de informacion dentro de
las mismas, ademas, sino se crea una estructura de datos dentro de alguna de ellas en la que se
agreguen los datos complementarios, es imposible generar la informacién, por lo cual debe
consolidarse en una sola fuente, que ademas debe ser de facil explotacién. Este es un proceso

largo y complicado debido a los requerimientos técnicos, y es explicado a detalle en el capitulo 2.

11



Planteamiento del Problema

2. Proceso para conocer los habitos de compra de cada cliente.

Debe ser basado en el historial de compras de cada cliente, no se trata de hacer una lista de
productos que el cliente compré durante un periodo, si no de agruparlos y hacer que con esta
agrupacion se muestren los habitos de compra de cada uno. El proceso se desarrolla en el capitulo
3.

3. Proceso parala generacidon de recomendaciones personalizadas.

Requiere tomar la experiencia de compra de otros clientes para encontrar la relacién existente
entre productos, y tomando por otra parte los habitos de consumo de los clientes, hacer una
integracién de ambos datos, partiendo de los articulos comprados por el cliente, verificar cuales
son los que estdn mas relacionados con ese conjunto de articulos y con base en esto hacer una
recomendacién que sea Unica para cada cliente, recomendando sélo aquellos productos que no
han sido adquiridos por el cliente, asi como utilizar la marca favorita del cliente y la matriz de
marcas para recomendar la marca favorita y en caso de no existir un producto de esta marca
recomendar una marca que sea equivalente tanto en el tipo de moda como en el nivel de precio.
Tomar como base una calificacion que permita identificar los productos mas recomendados de los
menos recomendados, con base en las relaciones descubiertas por la Mineria de Datos, con el fin
de que existan niveles de recomendacion de productos.

Eleccion de la técnica de mineria de datos es el punto mas importante y en el cual estara basado
toda la fortaleza del proceso, asi como la forma en la que debe ser aplicada.

La empresa cuenta con un software de Mineria de Datos llamado “Intelligent Miner for Data”, que
constituye la herramienta principal en el desarrollo de este trabajo, los algoritmos contenidos en el
software son los siguientes: clasificacion, reglas de asociacion, segmentacion, prediccién, patrones
secuenciales y secuencias similares. El software también incluye procesos para la deteccion de
diferentes tipos de correlaciones o patrones dentro de la base de datos: andlisis de componentes
principales, andlisis de factores y regresion.

El reto no es solo determinar cudl es la técnica idénea a utilizar, también el cdmo debe aplicarse,

pero de esto se habla mas a fondo en el capitulo 3.

4. Almacén de resultados.
Es imprescindible tener un almacén de datos, donde se puedan guardar las recomendaciones, asi
como para indicar cuando ya se ha hecho cada recomendacién a cada cliente, con dos fines:

1) Control de las recomendaciones.

En dos sentidos, tanto de productos como de los tiempos y la frecuencias.

2) Medir el efecto de las recomendaciones.

Una vez que la recomendacion haya sido dada a conocer al cliente, es conveniente medir el

efecto de la misma, aqui se tiene que pensar muy bien en el periodo en que se puede medir el

12
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efecto, aun cuando la recomendacion la haga el vendedor en el piso de venta, no

necesariamente el cliente va a responder en ese momento, puede ser que prefiera esperar al

fin de semana o a la quincena para realizar la compra. Por otra parte, si la recomendacion se

hace por un medio indirecto, también debe esperarse un periodo de tiempo razonable para

verificar el efecto de la misma, esto se ve con mas detalle en el capitulo 2.

Los procesos mencionados anteriormente deben desarrollarse bajo la premisa de que cumplan con

las siguientes caracteristicas:

1.6

Capacidad de manejo de altos volimenes de informacion.

Procesos automatizados, de tal manera que el célculo de los mismos no tenga procesos
manuales y se generen de manera mecanica al cumplirse requerimientos de tiempo o de
informacion.

No debe existir duplicidad de informacion, es decir que la base de datos debe ser Unica y
congruente con la informacion existente dentro de las otras bases de datos.

Capacidad de evaluacion, el resultado del proceso debe ser medible, con el propdsito de
hacer ajustes o mejoras en el futuro, y para conocer el efecto en cada cliente, asi como
utilizar otros tipos de datos y que sea Util en futuros analisis.

Respuesta rapida, durante la generacion de informacién como durante el uso de la misma,
por ejemplo en el piso de venta, el cliente sélo va a esperar el tiempo requerido para que la
transaccion sea autorizada al deslizar su tarjeta, ese tiempo debe ser suficiente para
mostrar la recomendacion. Al deslizar la tarjeta, el tiempo en que viaja el nimero para la
autorizacion del crédito, debe conjuntamente viajar la informacion de la recomendacion y
retornar simultdneamente con la autorizacién y con la recomendacion, para que ésta
aparezca en la pantalla del vendedor y la dé a conocer al cliente.

Periodicidad, las recomendaciones deben ser generadas de manera constante, con el fin

de que se actualicen continuamente para que sean vigentes todo el tiempo.

ESTADO DEL ARTE

Un sistema de filtro colaborativo, como Ringo (Shardanand, U. & Maes, P., 1995), Phoaks
(Terveen L. G. et al, 1997), GroupLens (Konstan et al., 1997), MRS (Chen H.C. & Chen A.L.P.,
2001), Siteseer (Rucker J. & Polanco M. J., 1997), NewsWeeder (Lang K., 1995), (Allen, R. B.,

1990), (Hill, W. C. et al, 1995), funcionan recabando explicitamente calificaciones que los usuarios

dan a los articulos en cuestion. Para calcular las recomendaciones “con la palabra en la boca”, se

ha sugerido el uso de segmentaciones de perfiles de usuarios con el fin de definir modelos de

13
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perfiles (Ungar & Foster, 1998). Esperando que todos los usuarios hagan lo mismo y tengan el
mismo beneficio.

Las reglas de asociacion mineria de datos han sido estudiadas con el algoritmo A priori (Agrawal
R. & Srikant R., 1994), (Srikant R. & Agrawal R., 1995) analizan la relacion entre productos con un
gran nimero de transacciones utilizando la taxonomia de los mismos, encuentran asociaciones
entre articulos en todos los niveles de la taxonomia, y presentan una métrica que usa la
informacion dentro de la taxonomia, de tal manera que elimina las reglas redundantes.

(Breese et al., 1998) dicen que las técnicas de segmentacién generalmente producen
recomendaciones menos personalizadas, o con peor precision que algoritmos basados CF.

(Good N, et al, 1999) usan filtrado de informacion IF y colaborativo CF para mejora la seleccion de
articulos, IF se enfoca en los intereses de un perfil de usuario, es valioso cuando no hay
informacion previa; mientras que CF identifica gustos de usuarios similares, pero no considera la
satisfaccion, se encuentran los gustos generales. Cada técnica tiene ventajas y limitaciones pero
combinarla puede ser benéfico. La técnicas de retroalimentacién de informacién (IR) se identifica
con gustos efimeros, como buscar un tema en una libreria (Belkin & Croft 1992).

(Balabanovic & Shoham 1997) combinan IF y CF en 3 sentidos: usan filtrados inteligentes
aprendidos de recomendadores humanos, se aplica a comunidades pequefias y se evalla el uso
simultaneo de varios filtros.

Muestran como dentro de un marco CF se puede combinar IF y las opiniones de los usuarios para
producir mejores recomendaciones. Muestran que CF puede usarse combinando agentes humanos
y métodos. Explotan el valor de IF y CF para crear un sistema efectivo de recomendaciones de
peliculas de cine.

(Friedman, B., 1999) dice que los individuos podrian ser informados sobre problemas y beneficios
de participar en una actividad particular, y podrian decidir sin participar o no.

Los sistemas de recomendaciones son procesos automatizados de experiencias de una
comunidad, dadas a conocer a un usuario que va a tomar una decision. El sistema sistemas
determina los datos a recabar, su almacenamiento, su acceso, su retroalimentaciéon, asi como
cuando y como presentarlos al usuario. Los sistemas pueden beneficiar al usuario cuando se
emplean correctamente, sin embargo, la confianza del usuario en interacciones web puede no ser
alta.

(Lueg, C., 1999) Discute topicos sobre el filtrado colaborativo, trata de entender la naturaleza de las
recomendaciones, de acuerdo a las recomendaciones despersonalizadas de las compafiias y el
éxito de las recomendaciones andnimas, como es el caso de Amazon. En cuanto al filtrado
colaborativo y los grupos, se requiere mayor peso para deducir usuarios proveedores, se tiene el
problema del inicio frio.

(Baudisch P., 1999) Trata un camino diferente introduciendo descripciones de contexto dentro de

sistemas colaborativos. Propone unir las recomendaciones no en el sentido de combinarlas, si no
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en el sentido relacional, para integrar sistemas colaborativos con sistemas de informacion de
contexto y generar nueva funcionalidad, disponible directamente para los usuarios.

(Wolf et al. 1999) usa una técnica con graficas de nodos y ramas que indican la similitud entre
usuarios, las predicciones se hacen al desplazarse por el arbol y combinando la opinién de
usuarios afines, con esta técnica se produce una mejor prediccién con CF.

Las reglas de asociacién para recomendaciones de espacios también han sido estudiadas
(Ramakrishnan N. & Ribbens C., 2000), identifican puntos importantes en la mineria de espacios
con un algoritmo de programacion dinamica.

Mas adelante se ha estudiado mas respecto a la correlacion articulo-articulo (Sarwar et. Al, 2001).
(Adomavicius G. 2001) argumenta que la aproximacion de contexto provee sélo entendimiento y
esté limitado sélo al comportamiento, es necesario capturar lineas de comportamientos basados en
su historia transaccional. El sistema recomendador contextual esta limitado y no tiene la capacidad
de decidir si se le hace o no una recomendacion adicional al usuario.

La literatura en sistemas recomendadores distingue entre la aproximacién colaborativa y contextual
y considera la combinacion como una mejor aproximacion, que puede basarse en (1) entender el
comportamiento del consumidor, y (2) en preferencias de otros consumidores similares. Es
importante desarrollar métodos que combinen el perfil de comportamiento y las aproximaciones
colaborativas en in método integral.

(Tan P-N. & Kumar V., 2001) aplican las reglas de asociacién a datos Web flujo-clic. La idea es
encontrar pares de paginas que son negativamente asociadas entre ellas, pero son positivamente
asociadas con otro conjunto de paginas llamadas el mediador. Estos pares de péaginas se llaman
para ser indirectamente asociativas via su comun mediador.

(Adomavicius G. 2001) presenta una propuesta de un sistema recomendador en tiempo real con un
DW, para trabajar en conjuntos multimedia, soportados perfiles con las capacidades OLAP, para
hacer recomendaciones multidimensionales, que incluyen dimensiones multiples, asi como perfiles
extensivos y agregaciones.

(Lawrence R.D. et al, 2001) describe un sistema de recomendaciones disefiado para sugerir
nuevos productos a clientes de supermercado basado en compras previas. A través de una red de
dispositivos de servicios moviles PDAs, conectado al sistema SmartPad.

Dos paradigmas principales para el filtrado emergieron: filtrado contextual y colaborativo.

Filtrado contextual: Tipicamente, articulos (items) y perfiles se representan como vectores en el
espacio de rasgos y sus similitudes son calculadas con una medida estandar de distancia, como un
coeficiente. Esta aproximacion tiene su raiz en el modelo base-vector de retorno de informacion
(IRetrieval).

El sistema propuesto usa dos fuentes de informacién. Primero, la asociacién de mineria para datos
de compras de los clientes para derivar relaciones de clases y subclases entre productos.
Segundo, segmentacion para asignar clientes a grupos con intereses similares, basado en

patrones de compra.

15



Planteamiento del Problema

Comienzan con una taxonomia de productos que esta disponible en la base de datos. La
taxonomia divide los productos en clases, y en subclases. Usan directamente clases y subclases
como rasgos de productos y perfiles personales.

Los productos a ser recomendados pueden ser determinados por céalculos de medidas de distancia
entre vectores gque representan preferencias personales y vectores que representan productos.
Usan el filtrado contextual como fundamento junto con ideas de filtrado colaborativo.

Los datos de entrada consisten de descripciones de aproximadamente 300,000 productos, pero no
todos los productos son elegibles para ser recomendados, se evita recomendar tabaco, productos
de salud, y otras clases inapropiadas. Todos los clientes en la base de datos son segmentados
basados en vectores de gasto normalizados construidos usando su comportamiento de compras
previas. Cada cliente es asignado a un solo segmento.

Esta lista especifica del cluster pasa por un “motor de coincidencias”, el cual ordena esta lista de
productos de acuerdo al atractivo esperado segun el objetivo del cliente.

La lista de recomendaciones personalizadas, comprende de 10 a 20 productos con las
calificaciones mas altas, y regresa al dispositivo durante la siguiente conexion con el servidor. La
lista de recomendacién contendra productos previamente no comprados por el cliente.

Los productos se dividen en 99 clases, cada clase tiene alrededor de 100 subclases, generando un
total de 2,302 subclases.

El sistema de recomendaciones busca determinar productos los cuales son las mejores
coincidencias para este perfil de gasto del cliente. Por lo cual se construye un perfil o vector para
cada cliente que representa los intereses del cliente a través del rango de atributos.

Se usa el nivel subclase de la taxonomia de productos para construir este espacio de atributos.
Este define un espacio con dimension de 2,302 en el cual la coincidencia de productos para los
clientes.

Se convierte el gasto absoluto para cada subclase a gasto fraccional con el fin de normalizar el
gasto total del cliente en el periodo.

Las calificaciones de los gastos normalizados fraccionales de los intereses, normalizadas como
entradas iguales para 1 implicacion en nivel promedio de interese en una subclase relativa para el
resto de los clientes.

Desarrollaron una heuristica donde cada tipo de relacion entre productos de acuerdo a su
taxonomia.

El paso final es calificar cada producto candidato para un cliente especifico y selecciona la mejor
coincidencia. La calificacion podria reflejar un grado de similitudes entre el vector de clientes y el
vector de productos.

Limitan el nimero de recomendaciones de cada cliente a un producto por subclase, y 2 productos

por clase.
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Usan el Intelligent Miner con el algoritmo A priori para extraer asociaciones entre las 99 clases y
también entre 2,302 productos a nivel subclase. Los datos de entrada comprenden 8 semanas de
transacciones para 8,000 clientes.

Solo se calcularon asociaciones simples contenidas en articulos simples.

El algoritmo de recomendaciones combina aspectos de filtrado colaborativo y de contexto para
calificar nuevos productos de un cliente base en su comportamiento de compra.

(Baragoin C. et al, 2001) se basaron en el trabajo de Lawrence modificando la formula para las
entradas en el vector de productos, agregando un valor para indicar suprimir una recomendacion
de un producto que el cliente ya compré

(Schafer et. al, 2002) proponen con perfiles personalizados para alojar informacién sobre peliculas,
combinado con personalizacion de recomendaciones, le da pesos a cada recomendacién
individual. Indica que los sistemas de meta-recomendaciones ayudan a tener un con control
personalizado sobre los datos recomendados en diferentes fuentes de informacién, apoyando al
usuario en la decisidon de la importancia de cada pardmetro. Considera una interfaz para hacer
consultas dindmicas.

(Veloso, A. et al.,, 2002) estudian el algoritmo y los datos de las reglas de asociacion por el
desempefio de un sistema de evaluacion experimental de algoritmos diferentes en diferentes bases
de datos. Se observas que cada algoritmo tiene diferentes ventajas y desventajas dependiendo de
las caracteristicas de los datos. El algoritmo tiene un mejor desempefio que previos.

(Ding Q. et al, 2002) utilizan un enfoque diferente al convencional, aplica las reglas de asociacién a
imagenes de censores remotos (Remote Sensed Imagery RSI), extrayendo patrones de interés y
reglas compuestas de imagenes y datos referentes a la tierra como el clima. Esto puede ser
importante en la precision de la agricultura, la planeacion de comunidades, descubrimiento de
recursos y otras areas. Sin embargo, el tamafio de las imagenes es muy grande para el proceso de
minado, por lo cual se propone derivar reglas de asociacion usando el arbol de Peano (Peano
Count Tree, P-Tree), esta estructura permite representar imagines comprimidas.

(Changchien S.W & Lu Z.C., 2001) recomiendan productos en linea. Amazon.com (Linden G. et al,
2003) emplea filtrado colaborativo.

Por otra parte (Paolo Massa, 2003) pone interés en la confianza de la informacion para mejorar le
precisién y aceptacién de los usuarios, basandose en filtrado colaborativo, trata el problema del
inicio frio que es cuando un usuario nuevo inicia y no se tiene informacién sobre él.

(Liu B., 2003) modificé un sistema de clasificacion para estimar una calificaciéon que indica la
probabilidad de que el dato pertenezca a una clase objetivo. Propone una técnica efectiva y
eficiente para calcular probabilidades de clase estimadas usando reglas de asociacion.

(Shen Y-D. et al, 2003) estudian los ambientes de comercio electrénico en los cuales el
conocimiento de preferencias de clientes puede cambiar rapidamente. Se presenta una propuesta
para hacer recomendaciones en linea basadas que incluyen datos pasados y recientes, recabados

so6lo minutos antes.
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(Agrawal et. al 2003) explotaron aspectos grupos para identificar la relacion entre miembros
comunes, aungue no se aplica directamente a recomendaciones, parece una aplicacion légica para
estudios futuros.

(Etzioni et. al, 2003) disefiaron un sistema para minimizar precios de compra para boletos de avién,
combina reglas de andlisis de series de tiempo, Q-learning, y el algoritmo Ripper, creando un
algoritmo de mineria multiestrategia, observando tendencias en precios y sugiriendo tiempos de
compra.

(Liu D. & Shih Y., 2004) ponen énfasis en el valor del tiempo de vida de los clientes, que
generalmente se evalla por frecuencia y montos, desarrollan una metodologia que combina toma
de decisiones y mineria de datos, utilizando segmentacion de clientes de acuerdo a la lealtad o el
valor de vida, y posteriormente se utilizaron reglas de asociacion para proveer recomendaciones a
cada grupo especifico. Resultando que la metodologia es mas efectiva para clientes leales.
Posteriormente (Liu D. & Shih Y., 2005) y basados en su trabajo anterior proponen dos métodos
hibridos que exploran el método con base en pesos y filtrado colaborativo.

(Cokrowijoyo H. et al., 2004) estudian las reglas de asociacién de mineria en un DW para
enfocarse en la medicion de datos sumados. Proponen 2 algoritmos proporcionando los datos
iniciales para minar con reglas de asociacion en un DW concentrdndose en la medicion de datos
agregados.

(Jacobo, J, et al., 2004) presentan una propuesta para completar el disefio conceptual de DW junto
con las reglas de asociacion de mineria de datos, alojando para implementar las reglas de
asociacion definidas en la fase de modelado conceptual. Implementan las reglas de asociaciéon
especificadas en un servidor DW de administracion comercial.

(Ding, Q, et al., 2004) hacen una extraccion de patrones de interés y reglas de datos compuestos
de imagines y datos referentes a la tierra, que puede ser de importancia precisién de la agricultura,
la planeacion comunitaria, descubrimiento de recursos y otras areas.

Proponen derivar reglas de asociacion en datos RSI| usando la estructura de arbol Peano Count
Tree (P-tree). Resultados experimentales mostraron que el algoritmo propuesto es mejor para
datos espaciales RSI.

(Demiriz, 2004) propone el sistema e-VZpro, el cual se basa en 2 fases, en la primera se
determinan las reglas de asociacion, y en la segunda se usa un algoritmo para calificar las
recomendaciones que el cliente hace en linea.

(Daly 0., 2004) se enfoca a las reglas de excepcidn, que son aquellas de interés bajo con
confianza alta. Se analiza la interconexion entre las reglas de asociacion de excepcién y las
negativas, y se propone una medida para excepciones para evaluar reglas de excepcion
candidatas.

(Schafer J. B. et al, 2005) mencionan que en un mundo lleno de opciones un sistema de
recomendaciones puede ayudar a evaluar y encontrar productos de interés. Propone un

clasificador usando informaciéon de productos y cliente como entrada, y la salida es cuanto
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recomendar un producto a un cliente. Propone su implementacion usando estrategias con reglas
de induccién, redes neuronales y bayesianas a través de un arbol de decisiones con informacién
del usuario. EI modelo es simple, rapido y tan preciso cono el método CF, y podria usarse cuando
las preferencias cambian lentamente. Indican que combinar clasificadores con CF agrega valor a
las recomendaciones.

Por otra parte (Duen-Ren Liu & Ya-Yueh Shih, 2005) usan la demanda de los clientes derivada de
la frecuencia de compra de tipos de productos, exploran dos métodos hibridos que combinan CF y
la demanda de clientes para mejorar la calidad de las recomendaciones, utilizan productos re-
calificados, y sus experimentos indican que la calidad de la recomendacion es muy buena.
Regresando a (Schafer, J. B. 2005), dice que la mayoria de los sistemas de recomendaciones se
basa en 3 tecnologias: mineria de datos, filtrado y recuperacién de informacion (IF), y filtrado
colaborativo. Los sistemas que usan mineria de datos son comunes en comercio electrénico, los
sistemas de filtro y recuperacion se usan para satisfacciones efimeras de bases de datos
relativamente estéticas. Sistemas hibridos como las herramientas de buUsqueda de Google
(www.google.com) combina resultados de ambas busquedas de contenido y recomendaciones
colaborativas.

Propone un sistema meta-recomendador de peliculas basado en sistemas hibridos, el cual permite
un control personalizado en la generacion de una lista con datos de diferentes fuentes y técnicas.
Metalens usa tecnologias de IF y de CF, para generar calificaciones de muchos sitios de peliculas.
El sistema provee lo mejor de los dos mundos, aloja recomendaciones basadas en conocimiento
persistente del usuario, y permite el control de como combinar datos de recomendaciones. Aunque
los resultados estan dominados por el domino de peliculas.

(Zhan, J. et al., 2005) se enfocan al compartimiento de datos entre dos partes involucradas,
estudian como compartir datos privados o confidenciales cuando cada parte tiene un conjunto de
datos privados, para crear reglas colaborativas de asociacion sin desempacar los datos privados
de cada parte. Definen un protocolo usando técnicas de encripcion para intercambiar los datos, las
partes son tratadas simétricamente: todos participan en la encripcién y en el empaquetamiento
computacional.

(Ogasawara M.et al, 2005) usan reglas de asociacién para analizar la relacién entre 6 estilos de
vida (sobrepeso, bebiendo, fumando, alimentos, ejercicio fisico y tiempo de suefio), 5 familias de
historias médicas (hipertension, diabetes, enfermedades cardiovasculares, enfermedades
cerebrovascular, y enfermedades de vida), y 6 anormalidades médicas (alta presion arterial,
hipercolesterolemia, hipertriglicéridos, alto nivel de azucar en la sangre, hiperuricemia, y disfuncién
de vida) usando examenes médicos de 7 afos, obtenidos de 5350 mujeres empleadas en un grupo
de edad de 40-49 afios. Encontraron que el nimero de combinaciones derivadas de mineria de
datos (reglas de asociacién) fue mayor que el derivado de métodos convencionales (analisis de
regresion logistica), también hallaron que las reglas de asociacion son mejores para esclarecer

combinaciones efectivas de factores de riesgo en términos de estilo de vida de enfermedades.
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(Sriphaew K. & Theeramunkong T. 2005) proponen un método para explotar ocurrencias
unigramas y higramas entre documentos, para extraer un conjunto de documentos con tépicos
similares, usando reglas de asociacion. Hacen tres propuestas: retroalimentacion de informacion
(Information retrieval IR), categorizacién del texto (text categorization TC) y mineria de texto (text
mining TM). El método aplica el algoritmo del FP_tree y proponen un matriz de referencias para
evaluar las reglas de asociacion descubiertas.

(zZhan J. el al. 2005) estudian como compartir datos privados o confidenciales sin descomponer sus
partes privadas. Definen protocolos usando técnicas de encriptacion para intercambio de datos,
donde no es necesario enviar todos sus datos, sélo las partes confiables.

Ponen énfasis en la colaboracion heterogénea donde cada parte tiene diferentes conjuntos de
atributos.

(Berzal F. et al. 2005) Utilizan modelo de clasificacion con reglas de asociacidn con apoyandose en
la confianza y el soporte, usando una representacién légica de implicacion del tipo => , donde la
interseccion de ambos conjuntos es vacia. Construyendo métricas diferentes, las cuales son
criterios que pueden ser usados para guiar el proceso de descubrimiento de conocimiento de

acuerdo a metas particulares y necesidades de un problema dado.

CONCLUSIONES

Una tienda departamental tiene un reto importante debido a la competencia extrema que existe en
cuanto a precios y productos, asi como la publicidad para el cliente. Que como ya se ha visto, cada
cliente tiene diferentes habitos de consumo y por tanto la manera de comunicarnos con ellos y lo
gue se le ofrece no puede ser la misma para todos.

Por otra parte la Mineria de Datos constituye la herramienta base para soportar las relaciones entre
productos, y de cuyos resultados se obtendran mejores recomendaciones, que conjuntamente con
los hébitos del cliente pueden generar conocimiento sobre los gustos y preferencias del cliente.
También existe la comunicacién con el cliente, a través de diversos medios con diferentes
efectividades, la forma de comunicacién asi como la frecuencia, para que al final, lo que se le dice
al cliente resulte interesante, de otra manera resulta ineficiente o hasta contraproducente. Por esto
mismo lo méas importante es encontrar los mejores vinculos entre productos, para lo cual la Mineria
de Datos resulta importantisima como elemento de analisis.

El ofrecer productos de interés para el cliente tiene el fin de incrementar sus compras y por
consecuencia incrementar la fidelidad del mismo, que es lo que todo negocio busca.

Este trabajo tiene como objetivo generar recomendaciones personalizadas para cada cliente,
apoyandose principalmente en la Mineria de Datos para hallar las relaciones entre productos, y de

acuerdo con los habitos Unicos de compra. Para lo cual se usa una metodologia que se desarrolla
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posteriormente, la cual fue tomada del trabajo de “Lawrence R.D. et al” desarrollado en el 2001, y
al cual se le hicieron algunas mejoras para el caso que se desarrolla en este trabajo.
En el siguiente capitulo se habla de la informacidn, tanto de la parte tecnol6gica como la utilidad y

explotacién de la misma.
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Capitulo 1l

Base de Datos

INTRODUCCION

En el capitulo anterior se hablé sobre lo importante y necesario que es el manejo de informacién,
ya que esto ayuda a entender los habitos de compra de cada cliente. Implica la manipulacion de
grandes volimenes de informacion donde el manejo manual no es posible, por ejemplo en hojas de
célculo o archivos de texto por la gran cantidad de datos, esto hace necesario contar con una base
de datos, que sea la fuente de informacion para conocer los habitos de compra y para la
generacion de las recomendaciones personalizadas.

En este capitulo se revisan conceptos referentes a base de datos, desde el disefio, desarrollo e
implementacion. El capitulo esta dividido de la siguiente manera, en la primera parte, se revisan los
conceptos bésicos de base de datos, se selecciona el tipo de base de datos a usar en el proyecto;
en la segunda parte se disefia e implementa la estructura de datos, se determina la plataforma
acorde a los recursos que se tienen, el disefio del modelo de datos y las estructuras principales de
la base de datos; en la cuarta parte se planean y obtienen los datos requeridos; en la Ultima parte
se preparan los datos para llevar a cabo el proceso de la generacibn de recomendaciones

personalizadas, que sera fuente de informacion de la herramienta de Mineria de Datos.

2.1 CONCEPTOS BASICOS

Existen bases de datos de diversos tipos que son construidas con diferentes propoésitos, desde las
que tienen fines operativos hasta las de andlisis.

Las bases de datos y aplicaciones basadas en procesamiento tradicional se conoce como
procesamiento transaccional en linea (OLTP, On-Line Transaction Processing), que son suficientes
para cubrir las necesidades operativas no asi para analisis, planeacion o toma de decisiones
estratégicas. Usualmente los datos de analisis pertenecen a diversas areas, fuentes externas e
incluso que nunca antes hayan sido recopilados. Integrar esta informacién no es simple y
representa un reto enorme en cualquier organizacion, esta tecnologia se llama Data Warehousing
(figura 2.1).

El disefio de una base de datos, Data Warehouse (DW), difiere substancialmente del disefio de

una base de datos para un sistema transaccional, OLTP (Tabla 2.1).



Base de datos

Una base de datos relacional se disefia con un propdsito especifico, ya que el propdsito de un Data
Warehouse difiere de uno de un OTLP, el disefio de sus caracteristicas difiere enormemente uno

del otro.

Integracion
Almacenamiento
Limpieza

Data
Warehouse

\]/

Tecnologia Data Warehousing

Figura 2.1

Base de datos Data Warehouse Base de datos OLTP

Para analisis de métricas del negocio usando | Disefiada para operaciones del negocio en

categorias y atributos. tiempo real.

Optimizada para voliumenes altos, complejos, o ) i
) Optimizada para conjuntos de transacciones
consultas no predecibles que acceden a
comunes.
muchos renglones de una tabla.

Cargada con consistencia, validacion de datos, | Optimizacion de validaciones de entrada de
consultas que no requieren validacion en datos durante las transacciones, usa tablas de

tiempo real. validacion.

Soporta pocos usuarios concurrentes, en ) )
y Soporta miles de usuarios concurrentes.
relacion con OLTP.

Propiedades de las bases de datos DW y OLTP
Tabla 2.1

Un Data Warehouse soporta un sistema OLTP, acumula informacion del OLTP, y provee servicios
gue podrian complicar las operaciones del OLPT si fueran hechas en esa base de datos. EI DW
guarda informacion histdrica y su proposito es el manejo de grandes volimenes de informacion a
través de consultas.

Si los datos son guardados sélo para preservarlos, no los hace viables para ser usados por
analistas o tomadores de decisiones. Si los datos son acumulados y organizados entonces pueden

ser usados y explotados con fines de andlisis. Las consultas en los OLTP pueden llegar a ser muy
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complejas computacionalmente hablando, mientras que un DW puede ser muy eficiente, sin pasar
por el OLTP.

Un DW es un repositorio donde se guardan datos de diversas fuentes de informacién, que agrega
e integra informacién, los datos se modelan con una estructura de datos multidimensional, en
donde cada dimension corresponde a un atributo o a un conjunto de atributos de los hechos, esto
hace que un DW sea adecuado para el procesamiento analitico en linea (On-line Analytical
Processing, OLAP), permitiendo un analisis multidimensional para la presentacion en diferentes
niveles de abstraccion.

La Mineria de Datos difiere de la tecnologia OLAP, en OLAP se usan la herramienta para obtener
informacidn agregada a partir de informacion detallada, puede usarse para comprobar patrones e
hipétesis, es un proceso deductivo, mientras que la mineria de datos usa los datos para encontrar
patrones, es un proceso inductivo.

La Mineria de Datos puede utilizar como fuente de informacion un DW pero existen otras
posibilidades que pueden resultar mejores para la explotacion de la informacion.

Las aplicaciones de base de datos se pueden categorizar segun, Scalzo 2003, como se muestra a
continuacion (Tabla 2.2):

OLTP ODS OLAP DM/DW
Enfoque del ) ] o o o o
] Operacional Operacional/Tactico | Tactico TAactico/Estratégico
sistema
Herramientas de | Cliente/Servidor o | Cliente/Servidor o ) ) Cliente/Servidor o
) ) Cliente/Servidor

usuarios finales Web Web Web
Tecnologia DB Relacional Relacional Cubica Relacional
Célculo de )

] Grande Mediano Pequerio Pequefio
transacciones
Tamario de las . ) )

) Pequefio Mediano Mediano Grande
transacciones
Tiempo de las ) )

] Pequerio Mediano Mediano Grande
transacciones
Modelacién de o o ) )

Tradicional ERD Tradicional ERD N/A Dimensional

datos
Normalizacion 3-5NF1 3 NF N/A 0 NF

Categorizacién de Base de datos
Tabla 2.2

e Procesos transaccionales en linea (On-line Transaction Processing, OLTP)

e Almacenes de datos operacionales (Operational Data Store, ODS)

e Procesos analiticos en linea (On-line Analytical Processing, OLAP)
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e Data Mart/Data Warehouse (DM/DW)

Segun McCullough 2003, el flujo de informacion en las bases de datos se puede considerar como

una “Cadena de Suministro de Informacion”.

Un proceso importante durante la construccion y mantenimiento de bases de datos es el ETL

(Extraction, Transformation, Load), que construye con caracteristicas especificas en cada caso, la

carga y mantenimiento de los datos (Figura 2.2).

Fuente
de datos

Data Mart

Almacén

- de datos

Fuente
de datos

|:>@ |:>Wa

Fuente
de datos

=) =
o) == )

—
Visulalizacion

Carga y mantenimiento de datos

Figura 2.2

Por otra parte, Rizzi 2001, habla sobre el valor de la informacion de acuerdo al costo de la misma

(Figura 2.3).

e La informacion es un recurso de la empresa como capital, primera materia, plantas y

personas; por esta razén es que tiene un costo.

e Por este costo resulta importante entender el valor de la informacién.

Valor Direccion estratégica

Reportes

Informacidn selecta \
Fuentes primarias de informacion R

Monto

Valor de la informacién por costo

Figura 2.3

También habla sobre las diferentes clases de sistemas de informacion y su valor de acuerdo al

nivel de utilizacion y al nivel de utilizacion ende la jerarquia de cargos (Figura 2.4).
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Administracion

Altos

Estrategi directivos

Directivos
medios

Conocimiento y
trabajo con datos

Administradores
operacionales

Ventas y
marketing humanos

Manufactura Finanzas Contabilidad Recursos

Valor de la informacién por utilizacion

Figura 2.4

La informacién también tiene un valor por su evolucién temporal, es decir por su desarrollo a través

del tiempo o historia, lo cual se refleja considerablemente con las diferencias entre un DW y un

OLTP (Tabla 2.3).

OLTP DW

Valores actuales

Instantaneo

Contenido histdrico restringido Contenido histdrico rico

Frecuentemente no se incluye tiempo en la llave | El tiempo se incluye en la llave

Los datos son actualizados Los instantes no pueden ser actualizados

Valor de la informacién en el tiempo
Tabla 2.3

Que también hacen una diferencia el volumen de informacion acumulado en el tiempo, y la

cantidad de recursos utilizados para su almacenamiento (Figura 2.5).

OLTP

Insertar

Actualizar

Carga Acceso

Borrar Volumen de datos enorme

Valor de la informacién en el tiempo por volumen

Figura 2.5
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Las aplicaciones de BI (Business Inteligent), toma de decisiones y CRM (Customer Relationship
Managment) utilizan informacién registrada en las bases de datos, pero éstas pueden tener
formatos diferentes y pueden ser no facilmente explotables, pero constituyen almacenes de datos
donde las aplicaciones podrian extraer libremente informacién.

A continuacién se explica detalladamente las caracteristicas de un Data Warehouse y un Data
Mart.

Data Warehouse (DW).
Un DW es un almacén inmediato de datos extraidos de aplicaciones en produccion y que agrupan
una copia de los datos vitales de la empresa para periodos largos de tiempo. Puede contener
pedidos, facturacion, produccion, prospectos, ventas, datos crediticios, etc. Se utiliza con fines de
reintegracion, analisis, conocer la actividad o determinar tendencias para la toma de decisiones,
con las caracteristicas siguientes:

e Integracion, agregar aquellos datos completos y directamente explotables.

¢ No volatilidad, es decir que los datos no pueden ser suprimidos después de su explotacion.

e Histodrico. Los datos se sitdan en el tiempo, con el fin de estudiar su evolucién.

ElI DW corresponde a un proyecto donde se manejen grandes voliimenes de informacion.

Data Mart (DM).

Un DM esta reservado para volumenes de datos pequefios, es dirigido a una actividad estratégica
0 un departamento especifico, y la informacion tiene el fin de ser explotada directamente. Un DM
es una aglomeracion de un DW mas enfocada a un objetivo o tema.

De acuerdo a Gartner 2001, las diferencias entre un DW y un DM son las siguientes (Tabla 2.4).
Para una organizacioén es dificil integrar toda la informacion en el formato estrella, este formato es
una forma de representacion y organizacion de la informacién que posibilita determinar cual es el
objeto central de analisis y cual es la informacion adyacente o variables de analisis, propio de un
DW, por lo cual resulta mas eficiente en algunos casos construir Data Marts para cada area
tematica de la organizacion, donde cada uno tiene medidas y dimensiones propias.

Un Data Mart contiene datos de DW integrados para soportar los requerimientos especificos del
negocio, en suma los principales propésitos de un Data Mart son los dos siguientes:

. Almacenar informacién pre-agregada.

. Proveer acceso rapido para necesidades especificas de analisis.

Un Data Mart se implementa como una extension de un DW, no es un sustituto, y es construido
para un proposito especifico, esto hace que sea una fuente de datos idénea para la Mineria de
Datos, que analiza los datos relevantes especificos y extrae patrones ocultos o evidentes, de esto

se habla a fondo en el capitulo 3.
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Cross-LOB/empresa

Con arquitectura

Aspectos Data Warehouse Data Mart
Aplicacion neutral Requerimientos especificos de la aplicacién.
Centralizada, compartido LOB, departamento o area usuaria
Alcance

Orientacién procesos de negocio

Multiples bases de datos con datos redundantes.

Perspectiva de

Detalle histérico de datos

Detallada (alguna historia)

Algunos agregados Agregada
datos Ligeramente desnormalizada Altamente desnormalizada
Mdltiples areas tematicas Una sélo area tematica parcial.
Tema Mdltiples areas tematicas parciales.

Fuentes operacionales instantaneas

Fuentes de datos

Muchos

Operacional, datos externos

Pocos
Operacionales, datos externos
Base de datos OLTP instantaneas.

Extractos de datos “piratas”

Tiempo

implementacion

9 a 18 meses para la primera etapa
(2 o 3 areas tematicas)

Miltiple implementacion de etapas.

4 a 12 meses.

Caracteristicas

Flexible, extensible
Durable/estratégica

Orientacion de datos

Restricta, no extensible
Vida corta/tactica

Orientacién de proyecto

Diferencias entre DW y DM
Tabla 2.4

2.2 ARQUITECTURA DE DATOS

La informacién surge en las terminales punto de venta, que es en donde se realizan las
transacciones, posteriormente estos datos se procesan y son almacenados en bases de datos, las
cuales tienen como propdsito administran las operaciones de compra que realizan los clientes. En
la tienda departamental de la que se esta hablando, existe una infraestructura de Bl (Business
Intelligence) para almacenamiento de datos, lo que significa que se tiene la ventaja de que la
adquisicion de datos no parte desde cero.

Se cuenta con un ambiente de DW en produccion, con lo cual, la extraccion de datos se dirige
totalmente hacia éste. Dicho DW es corporativo y cuenta con dos grandes moédulos de interés, uno
destinado para el area tematica de mercaderias y otro para el area tematica de crédito. Cada uno
tiene propdsitos diferentes, mientras uno de ellos esta dirigido al analisis de productos, el otro esta
dirigido a la administracion del crédito de los clientes. Pero en ninguno de los dos casos se tiene

como obijetivo el andlisis de las compras del cliente, integrando tanto la parte de productos como la
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informacidn crediticia y los datos demograficos, que son analizados en el area de CRM (Customer
Relationship Managment).

De aqui surge la necesidad de construir un modelo de datos logico orientado a satisfacer las
necesidades generales del area tematica de CRM. Este modelo representa los elementos de datos
y sus relaciones combinando informacién de productos e informacién crediticia, asi como otros
elementos propios de CRM.

Debido a que el modelo de datos esta orientado a una entidad organizacional especifica con un
proposito concreto, es considerado como un Data Mart, al cual se hara referencia de ahora en
adelante como el “Data Mart CRM". La implementacion es de suma importancia, ya que éste es la
fuente de informacion para la herramienta de Mineria de Datos y por consiguiente para la
generacion de recomendaciones; los beneficios adicionales generados con su implementaciéon son
la independencia del resto de los usuarios (en términos de concurrencia y consumo de recursos), la
autonomia que proporciona al area de CRM (en términos de autoservicio de informacion), la
descarga de trabajo al &rea de sistemas (en términos de reproceso continuo de extracciones
equivalentes) y la facilidad para combinar informacién inter-departamental bien consolidada (en
términos de simplicidad y precisién), pero principalmente es la integracion de la informacion del
cliente y su historial de compra a nivel producto.

Para satisfacer las necesidades de informacion de este proyecto es necesario construir un modelo
agregado que cumpla con los requerimientos de extraccion de informacion para la generacion de
recomendaciones (figura 2.6).

La informacion agregada hace que la explotacion de la misma sea simple y que se pueda tener
rigueza de contenido, por lo cual se decide integrar el modelo agregado, que es fuente de
informacion para el algoritmo de Mineria de Datos, al Data Mart CRM como un area tematica
adicional. De esta forma puede ser ademas explotado con las herramientas de consulta con las
gue ya se cuenta, para analizar y buscar la informacion que se encuentra en el DW Corporativo.

Son 4 los niveles de informacién involucrados (Figura 2.6):

1) El operativo; 2) El Data Warehouse Corporativo (DWC); 3) El Data Mart CRM (DM-CRM) y  4)
El Modelo Agregado de GRP (MA-GRP).

E—
Data Mart CRM Modelo Agregado

Generacion del Modelo Agregado

i

Figura 2.6
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2.2.1 Plataforma

La plataforma en la que reside el DW es Redbrick, también para el Data Mart de CRM, esto debido
a la compatibilidad de plataformas y a costos, no es necesario adquirir una nueva base de datos y
servidor, el costo se reduce a la utilizacion de disco duro del servidor actual y un mantenimiento
conjunto.

La parte més relevante del proceso de generacion de recomendaciones, es la utilizacién de un
algoritmo de Mineria de Datos, que sera explicado a detalle en el siguiente capitulo, la empresa
tiene una software de Mineria de Datos llamado Intelligent Miner de IBM con una base de datos
DB2, que seran las herramientas usadas en el proceso de generacién de asociaciones entre
productos.

Ya existen procesos de extraccién, transformaciéon y carga de informacién para poblar el DW
corporativo, después de construir el Data Mart de CRM, deben construirse procesos de extraccion,
transformacion y carga de informacion, asi también debe hacerse lo mismo para poblar las tablas
del Minero de Datos necesarias y definidas por el algoritmo elegido, que se explica en el capitulo

siguiente.
2.2.2 Modelo de datos de negocio - ER

El modelo Entidad Relacion ER se usa para construir bases de datos relacionales simples y que
optimizan las consultas, minimizando el nimero de tablas y sus relaciones. Es un proceso para
disefar y crear los elementos que componen un sistema de base de datos. ER se basa en la

percepcion de la realidad, describe los datos como entidades, relaciones y atributos.

Existen diferentes modelos de organizacién de bases de datos, en este trabajo se trata el modelo
ER, debido a que se utiliza para la implementacibn y no se profundiza en el proceso de

almacenamiento fisico de los datos.

Con el objetivo de facilitar el proceso de disefio de la base de datos, el modelo ER, utiliza la

simbologia que se muestra en la figura 2.7.

Simbolo  Sianificado _© Atributo
Entidadac Muiltivaliiadn

Atributo
Dalarinnac Comniiestn

Atrihiitn IR . Atributo

LR Nearivann
_© Atributo Clave Razon de
Cardinalidad

Notacién del modelo ER
Figura 2.7
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El modelo de datos es una representacion abstracta de los datos, que define la manera en que

son organizados y relacionados, por ejemplo, graficas, formulas mateméticas, tablas, etc.

En el modelo relacional todos los datos se representan en tablas, las tablas estdn compuestas por
filas y columnas; las filas s6lo se ordenan si se le indica a la base de datos que lo haga, de no ser
asi, el orden sera arbitrario y puede cambiar en caso de tratarse de una base datos dinamica; cada
tabla tiene una clave primaria, un identificador Gnico, compuesto por una o mas columnas; para
establecer una relacion entre dos tablas es necesario incluir una 0 mas columnas que representen
a la llave primaria, en la otra(s) tabla(s), a esta columna se le llama clave secundaria.

Un buen disefio de base de datos debe reflejar la estructura del problema en el mundo real, ser
capaz de representar todos los datos esperados, incluso con el paso del tiempo, evitar el
almacenamiento de informacion redundante, proporcionar un acceso eficaz a los datos, mantener
la integridad de los datos a lo largo del tiempo y ser claro, coherente y de facil comprension.

El proceso de disefio en el modelo ER debe identificar las entidades que debe presentar la base de
datos, determinar las cardinalidades de las relaciones entre las distintas entidades y clasificar estas

relaciones en una de los siguientes tipos:

1. Uno a uno, por ejemplo, un cliente solo tiene un género.

2. Uno a muchos, por ejemplo, una linea de crédito puede tener un cliente titular y uno o mas
adicionales.

3. Muchos a muchos, por ejemplo, un cliente puede comprar un varios departamentos y en cada

departamento compran varios clientes.

Es necesario dibujar el diagrama Entidad Relacién, asi como determinar los atributos de cada
entidad y definir la llave primaria ((nica) de cada entidad, sin olvidar que las entidades entre las
gue hay wuna interrelacibn uno a uno se deben fusionar en wuna sola entidad.
Posteriormente, cada una de las entidades restante se convierte en una tabla con una llave
primaria y una serie de atributos, de los cuales algunos pueden ser claves secundarias.
Las relaciones uno a muchos se transforman en atributo y clave secundaria de la tabla que
representa a la entidad situada del lado de la relaciébn correspondiente a muchos.
Las relaciones muchos a muchos entre dos entidades pasan a ser una tercera tabla con llaves
secundarias procedentes de ambas entidades. Estas claves secundarias deberan formar parte de
la clave primaria de la tabla en la que se convierte la relacion, cuando corresponda.
Hay una serie de herramientas disponibles que pueden automatizar el proceso de conversion de un
modelo ER en un esquema de base de datos, es decir pasar del disefio a la creacion de la base de

datos.
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El modelo de datos desarrollado en este trabajo puede consultarse en el Anexo 2, con las

estructuras y sus relaciones.

2.2.3 Estructuras principales

El Data Mart de CRM fusiona informacion de mercaderia y crédito, dentro del DM también se cre6
un éarea tematica para el apoyo en la generacion de recomendaciones personalizadas con
informacion nueva, derivada o externa incorporada al modelo de datos. A continuacién se
describen las principales estructuras de informacion creadas (que pueden ser consultadas en el
Anexo 2).

e Rango Moda

Se gener6 una matriz de marcas, esta matriz clasifica las marcas por departamento en un rango de
moda de 5 niveles que se mueve de lo muy clasico a lo muy contemporaneo, de esta manera cada
producto se clasifica automéaticamente de acuerdo a su departamento y a su marca (ya posicionado
en la matriz de marcas). Asi, se tiene una clasificacién detallada de cada producto, por ejemplo
ropa clasica, zapatos clasicos, accesorios clasicos, muebles clasicos. De tal manera que un cliente
cuya marca favorita es una clasica, s6lo tenga recomendaciones de marcas muy clasicas o

clasicas.

e Rango Precio

La matriz de marcas también clasifica por departamento y marca dentro de un rango de precios de
6 niveles, que se mueve de Bajo hasta Bridge Alto, de esta manera los productos se clasifican
automaticamente por su departamento y marca (previamente ubicados en la matriz de marcas por
rango de precios). De esta manera, se tiene automaticamente una clasificacion detallada de cada
producto, por ejemplo un vestido puede ir de valor bajo a bridge alto. De tal manera que un cliente
cuya marca favorita es una de valor alto, sélo tenga recomendaciones de productos de precios
altos.

e Matriz de Marcas

Es una entidad atributiva en la que se identifica la ubicacién en precio y moda de las diferentes
marcas clasificadas por departamento. Es decir que para cada marca por departamento se tiene
identificada dentro de un rango de moda y precio. Esta entidad es clave para el refinamiento de las
listas de recomendaciones. Clasifica a las marcas dentro de un rango de moda y precio, que son
Unicos dentro de cada departamento, y que puede variar en departamentos diferentes una misma

marca.
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e Marca Afin

Es una entidad en la que de manera explicita se presentan todas las marcas afines que una cierta
marca puede tener. Se tiene un conjunto de marcas que son similares en cuanto a moda y precio, y
que pueden ser opcionales a la marca favorita del cliente, ya que son anélogas y muy
probablemente del gusto y capacidad de compra del cliente. Este dato es clave para el
mejoramiento de las listas de recomendaciones, ya que ademdas de recomendar un producto se
agrega la marca favorita del cliente o como segunda opcion una marca afin a los gustos y

capacidades de compra del cliente.

e Tarjeta Alta Diversidad

Es una entidad de tarjeta en la que se registran Gnicamente aquellas tarjetas que cumplen con los
requisitos de alta diversidad, es decir, el nimero de tipos de productos comprados y el porcentaje
de gasto relativo maximo. Esta entidad es clave para la determinacion de las reglas de asociacion
con el algoritmo de Mineria de Datos, ya que se filtran s6lo aquellas tarjetas que contengan
suficiente informacion, como para encontrar relaciones importantes entre clases de productos. El
propdsito es eliminar aquellos clientes cuyas compras han sido de muy pocos productos y que por

lo tanto no aportan mucha informacién al algoritmo de asociaciones.

e Tarjeta Marca Preferida

Es una entidad de tarjeta en la que se registra nicamente la marca de mayor consumo observada
para cada tarjeta que participa en el analisis. Es decir, aquellas marcas que son compradas mas
frecuentemente por cada cliente. Es clave para el perfeccionamiento de las listas de
recomendaciones, ya que la recomendacion de un producto va acompafiada con la marca favorita

del cliente, en caso de ser posible.

e Prorrateo Compra

Es una entidad derivada en la cual se manifiesta el efecto de prorrateo que se produce al combinar
las mercancias adquiridas en una transaccion, junto con las formas de pago empleadas para
pagar. Hay casos en que los clientes utilizan mas de una forma de pago en la adquisicién de un
producto, puede ser que un porcentaje del monto lo paguen en efectivo o con una tarjeta de crédito
0 con un cupadn. Por ejemplo si el producto cuesta $100 y la mitad se paga en efectivo y la otra con
la tarjeta de crédito, en la base de datos fuente se registra que el cliente compré un producto de
$50 con la tarjeta, cuando en realidad $50 se refiere al pago no al producto. Para no perder de
vista estos casos, se genera un proceso donde se asigna que el 50% del producto se pagdé con la
tarjeta de crédito y no que el producto costé $50. El procedimiento implica un cruce exhaustivo

entre productos y tipos de pago. Esta entidad es la fuente de informacion de mas bajo detalle y a
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partir de ella se construyen varias agregaciones de datos que dan origen a varias piezas de

informacién utilizadas para la generacién de recomendaciones personalizadas.

e Vector Tarjeta Marca
Es una entidad derivada, es decir que no existe en las fuentes de informacion, si no que se calcula
con un proceso, presenta datos de consumo relativos a las preferencias de marca para cada

tarjetahabiente, con base en los montos y frecuencias de compra de cada cliente.

e Vector Tarjeta Clase

Como ya se ha mencionado cada departamento tiene una clasificacion de productos dentro de la
jerarquia llamada clase, dicha clase indica de manera general el tipo del producto, pero sin llegar a
detalles especificos como el color o la talla. Algunos ejemplos son: para el departamento Damas:
vestido, falda, conjunto; para el departamento Caballeros: traje, saco, pantalon.

Es una entidad derivada de tipo asociativa, presenta datos de consumo relativos a las preferencias
de clase para cada tarjetahabiente. Es una entidad muy relevante, ya que con ésta se determinan
los habitos de compra y la calificacion de propension que da origen a las listas de
recomendaciones, se usa para determinar el tipo de cosas que compra cada cliente a través del

tiempo, que posteriormente ayuda a crear una recomendacion de acuerdo a cada caso.

e Vector Clase Clase

Las recomendaciones se basan en los habitos de compra generales, es decir en la asociacion de
productos que se genera a partir de la compra conjunta de todos los clientes, y cuyas relaciones
seran encontradas a través de un algoritmo de Moneria de Datos. Esta entidad asocia informacién
relativa al consumo y a las afinidades de cada clase hacia otras clases. Es clave para la
determinacion de la calificacién de propension, cuyo valor sera encontrado por el algoritmo de
Asociaciones, contiene la relacion entre productos a nivel jerarquico de clase. Por ejemplo la clase
Vino Tinto esta asociada a la clase Queso Fuerte, y la clase Cerveza esta asociada a la clase

Queso Suave.

e Departamento Unificado

Como ya se menciond, una de las fuentes de informacién es el DW, cuyo propésito es el manejo
de los articulos, por lo cual un departamento que un cliente ve como Unico (por ejemplo Gourmet),
administrativamente esta compuesto de diversos departamentos (Gourmet tipol, Gourmet tipo2 y
Gourmet tipo3). Para unirlos y verlos como uno solo se crea una entidad que los clasifica a un
conjunto de la misma naturaleza como Unicos (los tres tipos en uno llamado Gourmet). Por otra
parte se suman las compras de cada cliente en uno sélo, por ejemplo una persona que compré un

Vino Tinto en el departamento Gourmet tipol y otro Vino Tinto en el departamento Gourmet tipo2,
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en la informacion original el cliente compré en dos departamentos diferentes departamentos, con
este dato la informacion se agrega a un departamento y aparece que el cliente compré dos vinos
tintos en el mismo departamento. Funciona como conmutador para la consolidacién de variables de

consumo, asi como para enriquecer los datos fuentes del algoritmo de Mineria de Datos.

e Clase Resuelta

Dentro de las clasificaciones de productos, cada departamento unificado tiene sus propias clases,
por ejemplo para el departamento Vinos y Licores la clase 1 es Vino Tinto, mientras que para el
departamento Sonido y TV la clase 1 es Television. Para evitar el calculo de dicha la asociacion, se
genera previamente con el objetivo de agilizar el calculo de la recomendacién durante el proceso.
Es una entidad en la que de manera explicita se incluyen las descripciones concatenadas del
departamento unificado y de la clase, su creacién obedece a consideraciones de desempefio de

procesos en el servidor.

e Estilo Alto Valor

Es una entidad atributiva del estilo en la que se registran Unicamente aquellos estilos que cumplen
con el requisito de alto valor, es decir, el importe transaccional promedio al ser adquirido. Esta
entidad es clave para la determinacion de las reglas de asociacion de Mineria de Datos entre
clases, ya que elimina aquellos articulos de bajo valor y que no aportan informacién util, como por

ejemplo los dulces a granel, galletas o panes que se venden por pieza.

e Estilo Unificado Resuelto
Es una entidad en la que de manera explicita se incluyen las descripciones del departamento

unificado, la clase, la subclase y el estilo. Su disefio obedece a consideraciones de desempefio.

e Estilo Comprado
Es una entidad derivada en la cual se presenta una alternativa del detalle de la transaccion
consolidada a nivel estilo. Esta agregacion es empleada para determinar los estilos de alto valor de

manera eficiente, es decir aquellos que pueden enriquecer las asociaciones de productos.

2.3 OBTENCION DE DATOS

El modelo de datos proporciona la estructura necesaria, en relacion a las variables, para llevar a
cabo la explotacion mediante la Mineria de Datos, pero aun es necesario desarrollar los procesos y
obtener los datos. Su obtencion implica las etapas de identificacion, coleccion, filtrado y agregacion
de acuerdo al formato requerido por el modelo de datos y las técnicas de mineria que pueden ser
utilizadas.
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A continuacion se listan las caracteristicas de la informacion con la que se desarrolla el proceso.

Fuente de informacion

Data Warehouse.

Plataforma: Redbrick.

Periodo de analisis

Enero 2005 - Diciembre 2005.

Caracteristicas de los clientes

Poseen una tarjeta de crédito de la tienda.

Realizaron al menos una compra en el periodo de andlisis.

Nivel de detalle

Transaccién (Tkt) — Por articulo.

Tarjeta de Crédito.

Nivel de agregacién
A nivel Tarjeta de Crédito.
A nivel Clase.

A nivel Trimestre.

Volumenes de informacion

La tabla 2.5 muestra el volumen de informacién que se utiliza para el desarrollo de los procesos.

Pieza de informacion Ocurrencias
Tarjetas participantes 332,470
Transacciones 6,951,258
Departamentos 241

Clases 1,815
Subclases 9,091

Estilos 1,177,051
Marcas 7,804

Volumen de informacion
Tabla 2.5
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2.4 PREPARACION DE DATOS

La extraccion y preparacion de datos es el proceso de colectar datos de diversas fuentes para
moverlos una base de datos. Extraccion de datos dentro de un medio ambiente DW es un proceso
selectivo para importar informacion relevante de decision en el DW.
Es mas que copiar datos de una base de datos a otra. Dependiendo de la técnica este proceso
también se refiere a Pulling (extracciéon de datos) o Pushing (Propagacion de datos).
La transformacién de datos usualmente envuelve resolver cédigo con tablas de mapeo, por
ejemplo cambiar:

v/ Masculinopor 2 0

v' Femenino por > 1
Esto implica cambiar el valor de reglas de negocio escondidas en datos, las relaciones se ajustan
al analisis de dominio y ocurren transformaciones a través del proceso de poblaciéon de
informacion, usualmente implica el desarrollo de varios procesos.
La limpieza de datos asegura que el DM tendra informacién valida, Gtil y con significado, asi como
estandariza datos, se tienen dos puntos importantes en la preparacion de datos:
Agregacion de datos: cambia el nivel de granuralidad en la informacion.
Suma de datos: Agrega valor a ciertos grupos de informacion.
La preparacion de informacidon para Minado de Datos es usualmente una tarea que consume
mucho tiempo, frecuentemente el minado por si mismo requiere menos esfuerzo en el desarrollo
de tareas y tiempo. El camino 6ptimo para el preprocesamiento de datos de mineria depende de la
tecnologia usada, de las habilidades, del volumen de datos a ser procesados y de la frecuencia de
actualizacion.
Una vez que el modelo de datos ha sido poblado es necesario asegurarse de que la informacion
recibida cumple con integridad, exactitud y relevancia, para verificarlo pueden revisarse estos
puntos:

e Inspeccion visual: Exploracion de la informaciéon para la deteccion de posibles

distribuciones inverosimiles.
e Identificacién de inconsistencias: Correccion de errores, manejo de casos extremos y de
informacion faltante.
e Seleccion final de variables: Eliminacién de variables dependientes o altamente

correlacionadas.

CONCLUSIONES

En el transcurso del capitulo se revisé la parte de la ingenieria de informacién, desde crear una

base de datos optima y congruente con el objetivo del proyecto, asi como el disefio del modelo de
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datos y la construccion del Data Mart funcional y acorde con los procesos para la generacion de
recomendaciones personalizadas, y por otra parte con la herramienta de Mineria de Datos, con los
recursos de software y hardware con que se cuenta. También se sefialan las estructuras de datos
principales, que ayudaran de manera determinante encontrar mejores relaciones durante el minado
de datos con la herramienta dedicada a este propésito.

Se sefiala que la preparacion de informacién es de vital importancia para el desarrollo de la
metodologia y ayuda a que los procesos y la generacién de informacion sean mas simples, asi
como que los procesos fluyan de mejor manera, poniendo especial énfasis en la informacion
requerida para alimentar el algoritmo de Asociaciones durante el minado de datos, lo cual se

expone con profundidad de detalle en el capitulo siguiente.
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Capitulo lll

Disefio y Desarrollo del Modelo

INTRODUCCION

Una vez que se cuenta con la infraestructura de informacion, se puede desarrollar los procesos que
llevan al resultado deseado, es decir una lista de recomendaciones para cada cliente, el proceso
mas importante de todos es el relacionado con la Mineria de Datos, que se desarrolla a lo largo de
este capitulo.

La primera parte explica la Mineria de Datos, los algoritmos que existen, las aplicaciones de los
mismos y la eleccién del algoritmo que se aplica, en la segunda parte expone el proceso para la
generacion de las recomendaciones personalizadas, en la tercera parte se hace un analisis de
informacion sobre los datos usados en el proceso, la cuarta parte trata sobre la aplicacion del
algoritmo para la obtencion de las reglas de asociaciones de productos, asi como la distincion entre
tipos de vinculos, la quinta parte habla sobre la construccion de perfiles de consumo o habitos de
compra, relacionados tanto con productos como con marcas, en la seccién seis se desarrolla y
aplica el algoritmo de Mineria de Datos, en la séptima parte se sistematiza el proceso, y por ultimo

se mide la respuesta del modelo, y se exponen algunos ejemplos de listas de recomendaciones.
3.1 MINERIA DE DATOS

El analisis tradicional de datos se ha convertido en insuficiente en nuestros dias, ahora son
indispensables métodos asistidos por computadora, en particular aquellos de Mineria de Datos, asi
como también otras técnicas relacionadas al descubrimiento del conocimiento en bases de datos,
con analisis de datos inteligente.

La informacion histdrica es Util para explicar el pasado, entender el presente y predecir el futuro. El
conocimiento que puede inferirse de los datos y la utilizacion del mismo es muy importante en el
desempefio de una organizacion.

Segun Witten & Frank (2000) la Mineria de Datos es el proceso de extraer conocimiento Util y
comprensible, previamente conocido, desde grandes cantidades de datos almacenados en
distintos formatos.

Baragoin et. al. (2001), dicen que la Mineria de Datos es la exploracion y analisis de grandes
volimenes de datos con procedimientos automaticos para la bisqueda de nueva informacion
previamente desconocida, que sea relevante para el negocio.

Para Hernandez et. al. (2004), la tarea fundamental de la Mineria de Datos es encontrar modelos

inteligibles a partir de los datos. Dos son los retos, por un lado trabajar con grandes volimenes de
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datos y por el otro usar técnicas adecuadas para analizar los mismos y extraer conocimiento
novedoso y util. El objetivo de la Mineria de Datos es convertir datos en conocimiento.

Olafsson (2005), dice que la Mineria de Datos es un campo interdisciplinario y que encaja
forzosamente tanto en la estadistica como en el aprendizaje tecnolégico.

La Mineria de Datos es un area multidisciplinaria, cuyo propdésito es generar conocimiento
previamente ignorado u oculto, a través de la explotacion de grandes de volimenes de
informacion.

La Mineria de Datos genera respuestas, sin que previamente se deba hacer una pregunta
especifica, a diferencia del enfoque SQL(Structured Query Language) u OLAP (On Line Analytical

Processing), lo cual se muestra en la figura 3.1.

—— = ===y

| Problema => Hipo6tesis? 1

Verificacién de | €—T1—>>| 1
Hipotesis I [ |

SQL, OLAP,... | | Mineria de Datos, ...

Correlaciones
Conocidas ——

Correlaciones
Desconocidas

Enfoque SQL, OLAP y Mineria de Datos
Figura 3.1

La Mineria de Datos puede emplearse en diversos tipo de de aplicaciones, es usual combinar
diferentes técnicas de minado para un propdsito particular. La figura 3.2 muestra algunos tipos de
aplicaciones, con una serie de situaciones donde la mineria se ha usado y una serie de
aplicaciones que van desde la segmentacién de clientes en tiendas a analisis de riesgos y fraudes
en bancos o instituciones financieras.

El problema que aqui se esta desarrollando es en una tienda departamental, donde hay clientes a
los que se desea hacer recomendaciones personalizadas de productos, que es un caso claro de un
andlisis de la cesta de compra (Market Basket Analysis), para este tipo de problema se pueden
utilizar reglas de asociacion, patrones secuénciales o secuencias similares (Figura 3.2), pero el
algoritmo a utilizar se define en la seccién cuatro.

La metodologia utilizada para el desarrollo de este proyecto en Mineria de Datos es la metodologia
geneérica, el ciclo de vida de un proyecto de mineria consiste de 6 fases: entendimiento del negocio,
entendimiento de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacién, despliegue y

generacion de hipétesis; estas no que no son rigidas ni secuénciales y usualmente se repiten
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varias veces (Figura 3.3). Siempre es necesario regresar y avanzar a través de las diferentes

fases. En la figura 3.3 las flechas indican las frecuencias y las dependencias mas importantes entre

cada una de las seis etapas. El circulo externo representa el ciclo natural de la Mineria de Datos.

Aplicaciones

Segmentacio
sxeee fe-\n_allhs;: seean Megrcado I::joné
esta compra ui
mEEE AR l\p Analisis de Ap?obaclon !
Perfiles

® Seleccion d
Analisis’

Técnicas de

Mineria de Da

Asociaciones Secuénciales Redes Funciones de

.
.
. Patrones similares : Clusteres neuronales Arboles de bases radiales
. secuénciales » demografico decisiones

" L]

cto

Aplicaciones, Técnicas y Algoritmos de Mineria de Datos

Figura 3.2

La metodologia no implica pasos en cadena, normalmente una fase no ha finalizado cuando inicia
la siguiente, es importante subrayar que la Mineria de Datos no termina cuando se tienen una

solucion, se deben retroalimentar los datos, prepararlos nuevamente y volver a generar las fases
en repetidas ocasiones, hasta obtener el resultado esperado.

Es pertinente indicar que la organizacién cuenta con una herramienta (software) de Mineria de

Datos, ésta es usada para desarrollar la parte del proyecto relacionada con minado de datos, el
software se llama “Intelligent Miner” (IM) de la compafia IBM.

Los algoritmos de Mineria de Datos disponibles dentro del software IM son los siguientes:

e Clasificacion

¢ Reglas de asociacién
e Segmentacion

e Prediccion

e Patrones secuenciales
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e Secuencias similares

Entendimiento * per iaimiento
de los datos

del negocio
Preparacion de
los datos
Despliegue 4 '

Modelado

Evaluacién

Fases de la Mineria de Datos
Figura 3.3

También incluye algunas otras técnicas para la deteccion de diferentes tipos de correlaciones o
patrones dentro de la base de datos, y son las siguientes:

e Andlisis de componentes principales

e Andlisis de factores

¢ Regresion
El reto no sélo es determinar cual técnica utilizar sino como debe aplicarse, ya que esto resulta

complejo si ho se tiene un conocimiento profundo de los datos y de los resultados que genera cada
algoritmo, pero esto se lleva a cabo en la siguiente seccion.
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3.2 PROCESO GENERACION DE RECOMENDACIONES

Como se revisé en el capitulo uno, existen muchas propuestas y trabajos desarrollados para la
generacion de recomendaciones, cada uno con caracteristicas particulares.

Uno de los sistemas de recomendaciones mas parecidos al problema que se esta desarrollando es
el propuesto por R. D. Lawrence et. al (2001), el sistema da como resultado la sugerencia de
productos en un supermercado basado en el comportamiento de compras previas. Este proceso
sera utilizado como base para el desarrollo de este trabajo, por razones de compatibilidad tanto de
situacion como de software.

Proponen asociaciones basadas en la taxonomia de los productos, la cual se encuentra
almacenada en la base de datos como clase y subclase, de tal forma que éstas se usan como
caracteristica de productos asi como también en los perfiles. Una persona muestra interés en una
caracteristica al comprar productos que tienen clase y subclase.

Los productos para recomendar se determinan calculando una medida de distancia entre vectores
gue representan preferencias personales y vectores que representan productos.

Se usa filtrado colaborativo, de tal manera que se agrupa el consumo de personas con gustos

similares, de aqui surgen dos fuentes de informacion:

1. Reglas de asociaciéon de mineria de datos. Se aplican a los datos de las compras realizadas

por clientes, para derivar relaciones entre clases y subclases de productos.

2. Segmentacion de clientes. Agrupa clientes con intereses similares, cada cliente se asigna a un

solo segmento.

El sistema recomendador usa filtrado contextual con ideas de filtrado colaborativo, utiliza ambos
para refinar el modelo contextual y para hacer recomendaciones de intereses compartidos con
segmentos de clientes.

Como medio de comunicacién con el cliente se utilizan PDAs (Personal Digital Assistant), y genera
recomendaciones semanales para cada uno, almacenéndolas en la memoria de las PDA, de esta
manera los clientes tienen un sus manos la informacion mas nueva.

Las recomendaciones para clientes con objetivos similares son unificadas en una lista de productos
populares dentro del segmento asignado. La lista de recomendaciones pasa por una “Ingenieria de
Acoplamiento”, la cual ordena esta lista de acuerdo a la atraccion esperada para cada cliente. El
acoplamiento usa relaciones de productos o listas de recomendaciones personalizadas, el cual
toma de 10 a 20 productos con la calificacibn méas alta, ademas la lista contiene productos que no

han sido comprados.
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Tomando el trabajo de Lawrence como base, se desarrolla un proceso similar, que comprende
desde la generacion de informacion fuente hasta la lista de recomendaciones para cada cliente.
Con la informacién de las compras de los clientes se producen los dos vectores de caracteristicas

que soportan el proceso:

(1) El de productos afines.

(2) El de habitos de consumo.

Que se calculan con base en el filtrado colaborativo, posteriormente, la obtencién de una lista de
recomendaciones para cada cliente es un procedimiento relativamente sencillo; sin embargo, la
lista resultante puede ser refinada utilizando otros elementos para lograrlo.

Para tal efecto, los productos recomendados pueden estar acompafiados de una marca. Para
determinar que marca sugerir, puede construirse un espacio de preferencias de marcas, que al ser
combinado con la matriz de marcas, permite recomendar marcas inclusive en oportunidades de
cross-selling (venta cruzada).

El proceso para generar recomendaciones personalizadas esta formado por los siguientes

elementos:

¢ Informacidén: Datos que son la fuente de informacién, tanto para conocer los habitos de
consumo de cada cliente, como para encontrar las afinidades entre productos.

e Modelos: Que determinan los habitos de consumo, asi como las afinidades entre
productos.

¢ Recomendaciones: A partir de los habitos de consumo y de las relaciones entre productos
se genera una lista de productos afines con una calificacion, esta lista es refinada y

finalmente si es posible se agrega la marca preferida o afin.

La figura 3.4 muestra el proceso seguido para la generacion de recomendaciones, desde la
extraccion y generacion de datos, el desarrollo del proceso de afinidades o relaciones de
productos, el proceso de generacidn de habitos de consumo de los clientes, la asignacion de peso
de las recomendaciones hasta la generacion de recomendaciones especificas.

El sistema disefiado utiliza el filtrado contextual como parte central, ademas del filtrado colaborativo
y otros elementos de informacion particulares del negocio que contribuyen de manera significativa

en el refinamiento del resultado que produce el modelo.
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Habitos de consumo Score recomendaciones

| Haitos do consumo|
o
| Afinidades de

HE OE

Modelo Agregado

Proceso Generacion de Recomendaciones Personalizadas

Figura 3.4

3.3 ANALISIS DE INFORMACION

Las reglas del negocio dan la direccién sobre que variables utilizar y el significado de las mismas, a
continuacion se describen las caracteristicas propias del negocio relevantes para el problema y la
informacion relacionada con la que se cuenta, se muestran las consideraciones tomadas en cuenta
durante el desarrollo del proceso, tales como los periodos de tiempo, los clientes o la taxonomia de

productos.

¢ Periodo de analisis

En un entorno econdémico relativamente estable como el que hemos tenido los Ultimos afios en
México, el no realizar ajustes por inflacién en un periodo corto de doce meses, representa grandes
ventajas al favorecer en la simplicidad del modelo (en cuanto a datos y tiempo de procesamiento),
y sin incurrir en anomalias graves con las variables asociadas al consumo. No se debe perder de
vista que para algunos productos los ciclos de compra tienen un fuerte vinculo con aspectos

estacionales, como los adornos de navidad o los trajes de bafio.
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Se eligié un horizonte de tiempo razonable para la deteccion de habitos de consumo, de doce
meses, que va de Enero de 2005 a Diciembre de 2005, este periodo contempla todas las épocas

del afio, por lo cual engloba todo tipo de compras de caracteristicas temporales.

¢ Frecuencia de recomendaciones
El plan es crear una lista de recomendaciones para cada cliente mensualmente, y para calculos
futuros tanto para los habitos de consumo como para el minado de datos, se considera utilizar

periodos de 12 meses moviles con el fin de integrar siempre todas las épocas del afio.

e Seleccion de clientes

El universo de clientes para este andlisis es el formado por los individuos que poseen una tarjeta
de crédito de la tienda departamental, tanto titulares como adicionales, y que ademas hayan
realizado al menos una transaccion de compra en el periodo de analisis. El nimero de clientes que

cumplen esta condicién es 332,470.

e Grado de personalizacion

La informacién transaccional fue consolidada a nivel tarjeta de crédito, buscando que los perfiles de
habitos de consumo construidos tengan un suficiente nivel de individualidad, evitando el efecto de
integrar el gasto de un grupo en uno solo, que puede producirse al consolidar la informacién a un
nivel mas alto como es el caso de la linea de crédito, que contempla a una tarjeta titular y varias
adicionales. Aun asi, pueden existen casos en que una tarjeta es utilizada para hacer compras de
mas de una persona, puede ser de una pareja o de una familia, en todo caso las recomendaciones

seran dirigidas al titular.

¢ Unificacion de departamentos

Debido a cuestiones administrativas de la compra de mercancias, el catalogo de departamentos
permite la diferenciacién de la forma en la que son adquiridos los productos a nivel departamento,
considerando diferentes opciones; sin embargo, esta separacion es irrelevante en términos de la
deteccion de habitos de consumo. Por este motivo, se realizé la consolidacion de dichos casos
hacia un departamento unificado (Tabla 3.1). Esto permite integrar todas las compras realizadas
mediante una misma tarjeta sin importar el manejo administrativo de los productos.

La unificacién de departamentos reduce la cardinalidad del conjunto de 241 a 126 departamentos,

con esta integracion se busca mejorar la posibilidad de capturar los habitos de consumo.
¢ Unificacién de estilos

Derivado también de cuestiones administrativas se presenta el caso de que un mismo estilo puede

existir en multiples ocasiones. De manera equivalente con el departamento se realiza una
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integracion automatica, que refleja una disminucidn significativa en el volumen de estilos
registrados. La unificacion de estilos reduce la cardinalidad del conjunto de 1'177,051a 823,922

estilos, y esto se refleja directamente en los tiempos de ejecucién de los procesos.

Departamento Unificado A
s 5 3

Departamento A Tipo 1 | Departamento A Tipo 2 | Departamento A Tipo3

Departamentos Unificados
Tabla 3.1

e Taxonomia de productos

La agrupacion de mercancias que se tiene hoy en dia considera los siguientes niveles (Tabla 3.2).

Departamento

Clase

Subclase

Estilo

RN W B~ O

Producto

Taxonomia de productos a nivel departamento
Tabla 3.2

Cuando se esta en la busqueda de habitos de consumo y patrones de comportamiento resulta
conveniente agrupar los productos con un enfoque diferente. Por esta razén se incluye una rama
alternativa que parte del departamento y que considera en los niveles superiores Categoria y
Siper-categoria.

Las estructuras integradas tienen una cardinalidad de 30 y 16 elementos respectivamente. Este
enfoque no interfiere con la estructura actual, pero si favorece de manera importante el andlisis de
informacion transaccional con un punto de vista orientado al descubrimiento y asociacion o

asignacion de posibles perfiles.

¢ Nivel de recomendaciéon

El nivel de detalle de la recomendacion tiene una relacion directa con la construccion de los habitos
de compra, las asociaciones y su manejo dentro de la base de datos, esto hace que la cantidad de
miembros de esta dimensién no sea excesiva. Por otra parte, el catdlogo de productos al nivel méas

bajo presenta caracteristicas tan detalladas como la talla y el color. La combinacion de ambos
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factores impulsa a elegir un nivel intermedio de la taxonomia para la generacion de las
recomendaciones prudentes.

Se decidié tomar el nivel jerarquico clase, que a pesar de poseer una cardinalidad de 1,815
elementos, solo se tiene evidencia de 493 clases adquiridas durante el periodo de andlisis, ya con

la utilizacion de departamento unificado.

e Consolidacién temporal

Un elemento que sin duda tiene un fuerte efecto en la posibilidad de deteccion de afinidades entre
productos a través de la Mineria de Datos, tiene que ver con el periodo de tiempo para incluir las
transacciones realizadas. Por la propia naturaleza de una tienda departamental, en términos
generales las transacciones puntuales no arrojan ninguna evidencia de vinculos fuertes entre
productos u oportunidades de cross-selling (venta cruzada). Ademas de la existencia de productos
con patrones de consumo estacionales, también pueden llegar a detectarse ciertas relaciones entre
productos que en términos de negocio no son viables, como el vinculo entre un abrigo y un traje de
bafio.

Por esta razon se agregaron las transacciones de un periodo de tiempo, con el fin de aumentar la
posibilidad de detectar reglas de asociacion mas atractivas. La decisién tomada para acumular las
transacciones contempla periodos trimestrales.

Es decir que en lugar de tener el consumo del cliente para cada uno de los tickets, se acumulan
todos los que fueron consumidos en un periodo de tres meses, se maneja como si el cliente
consumiera un “ticket trimestral”, por lo cual un cliente puede tener de 1 a 4 en un periodo de un

afo.

e Diversidad de consumo

Para incrementar la deteccién de asociaciones de productos en términos de ventas cruzadas, se
recomienda hacer un filtrado de transacciones utilizando sélo aquellas que pertenecen a clientes
que realizan transacciones en departamentos o clases diversas. Esto con el fin de quedarse sélo
con las transacciones que reflejen diversidad en las compras. Clientes con compras de un solo
producto son eliminadas de las asociaciones, por ejemplo un cliente que s6lo ha comprado una
tarjeta de teléfono no aporta informacién al filtrado colaborativo. Con lo anterior se impone una
restriccion que favorece la consolidacion de compras con una cartera de productos mas diversa.
Por otra parte se encuentra el porcentaje maximo de consumo en cualquier categoria. Por ejemplo,
un cliente con un consumo de 94% en la categoria A y un 6% de consumo repartido en las
categorias B, C, D, E, Fy G; en este caso la diversidad del cliente es secundaria.

Por lo cual se eligié tomar las transacciones de los clientes con compras en 5 distintas categorias,

y con 50% para el maximo de consumo en cualquiera de ellas.
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e Valor de la mercancia

Para evitar tener en consideracién un alto volumen de asociaciones de productos potencialmente
irrelevantes, se siguié un proceso mediante el cual se descartaron aquellos productos que a pesar
de su alto volumen transaccional, no contribuyen a realizar recomendaciones importantes para los
clientes, y ademas que no representan en términos econémicos un impacto positivo para la tienda.
Dentro del departamento de Gourmet los dulces, chocolates y galletas son muy populares, muchos
clientes compran alguna vez éste tipo de productos basicamente porque son de bajo costo, esto
provoca que las galletas estén asociadas con todo tipo de cosas, razén por la cual se descartaron
aquellos productos que al ser adquiridos no aportan un valor econémico importante de manera

individual, tomando en cuenta sélo aquellos productos con un valor monetario minimo de $100.

3.4 ALGORITMO DE REGLAS DE ASOCIACION

Las reglas de asociacién permiten descubrir las combinaciones de productos que los clientes
compran y las relaciones que existen en todos los niveles en la jerarquia de productos. Esto incluye
reglas especificas que digan que productos concretos se relaciona con otro, por ejemplo Chateau
Hursley (1999) revela que un vino tinto particular se compra en combinacidon con un queso
especifico. Otro caso es que los vinos tintos alemanes se compran con queso francés, o para un
nivel mas general simplemente se dice que vino y queso se compran juntos.

Las reglas de asociacién expresan patrones de comportamiento entre los datos en funcion de la
aparicion conjunta de valores de dos o mas atributos. La caracteristica de éstas es que manejan
atributos nominales, a diferencia de otros estudios de correlaciones numéricas.

Las reglas de asociacion en Mineria de Datos expresan combinaciones de los atributos que
suceden mas frecuentemente, las cuales surgieron inicialmente para enfrentar el “Market Basket
Analysis” o andlisis de las Cestas de Compra de los comercios.

Una regla de asociacion tiene la forma:

Si a entonces B, donde a y B son dos conjuntos de articulos disjuntos.

Y se puede expresar como o =>f.

En donde el lado izquierdo implica el lado derecho. En el contexto de “Market Basket Analysis” se
dice que si el producto a se compra, entonces implica que el producto B serd también comprado al
mismo tiempo.

El conjunto a es el predecesor de la regla, cominmente llamado cuerpo de la regla (Body), que
puede contener uno o multiples articulos.

El conjunto B es el sucesor de la regla, cominmente llamado cabeza de la regla (Head), que
contiene un articulo.

En la técnica de Reglas de Asociacion usualmente se tienen dos medidas para conocer la calidad
de la regla, pero el software utilizado agrega la confianza de la regla.
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e Soporte. Es el nimero de instancias que la regla preside correctamente (también se usa el
porcentaje). Es decir mide la fraccion de cestas (en este caso tickets trimestrales) que
contienen ambos el lado izquierdo y el lado derecho de la regla. Si el producto a y el producto

B son encontrados en el 10% de las cestas, entonces el soporte es 0.1.

e Confianza. Mide el porcentaje de veces que la regla se cumple cuando se puede aplicar. En
otras palabras, mide la fraccion de la canasta (ticket trimestral) en el lado izquierdo que
también contiene el producto en el lado derecho de la regla. Si el producto B esta presente en
50% de las canastas y contienen el producto a, entonces la confianza es 0.5. Si se sabe que el
producto a esta en una cesta particular, entonces el producto B también es encontrado en la

misma cesta el 50% de las veces.

e Lift o Confianza de la regla. Esta medida se encuentra en la herramienta de mineria usada
(Intelligent Miner). Es la confianza dividida entre el numero de casos cubiertos por la parte
derecha de la regla. Es decir la fraccién de la confianza de la regla para la confianza esperada
de encontrar el lado derecho en cualquier cesta (ticket trimestral). Por ejemplo, si el producto 8
fue encontrado en sélo 5% de todas las cestas, entonces el Lift para la regla tiene el valor 10.
En 5% de los casos donde a y B estan en la misma cesta, entonces la asociacion ocurre 10

veces mas frecuente.

El algoritmo A priori es el mas simple y comun para calcular Reglas de Asociacion con Mineria de
Datos, se basa en la busqueda de los conjuntos de articulos (items) con determinado soporte. El
funcionamiento de este algoritmo se basa en la blsqueda de los conjuntos de articulos con
determinado soporte.

En primer lugar se construyen los conjuntos formados por un solo articulo que supera el soporte
minimo. Este conjunto de conjuntos se utiliza para construir el conjunto de dos articulos, y asi
sucesivamente hasta que se llegue a un tamafio en el cual no existan conjuntos de articulos con la
cobertura requerida.

La generacion de reglas de asociacion se divide en dos fases: la extraccion de conjuntos de
articulos que cumplan con el soporte requerido y la generacion de reglas a partir de estos
conjuntos.

La seleccién de candidatos de este algoritmo consiste en formar, dado un conjunto de articulos de
tamafio i, los posibles candidatos de tamafio i+1. Si se dispone de un grupo Z formado por
conjuntos de articulos de tamafio i, para la seleccion de candidatos, se toma cada pareja {x, y} que
formen un conjunto de articulos de tamafio i+1, donde x y y son conjuntos de articulos de Z.
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La siguiente fase consiste en la creacidon de reglas a partir de los conjuntos de articulos
frecuentes. Si s6lo buscamos reglas de asociacion con un articulo en la parte derecha, el proceso
es sencillo: de un conjunto de articulos de tamafio i, se crean i reglas colocando siempre un Unico
articulo diferente en la parte derecha.

A continuacién se muestra el algoritmo A priori en la figura 3.5.

ALGORITMO A priori (D: datos, MinC: cobertura minima)
i=0
Rellena_ltem(C;) //Incluyen en Cy todos los items de tamafio 1
MIENTRAS C, # @
PARA CADA x = elemento de C;
8l Cobertura (x) == MinC ENTONCES Li=L; U x
FINPARA
Ci11 = Selecciona_Candidatos (L;)
i=i+1;
FIN MIENTRAS
RETORNAC
FIN ALGORITMO

Algoritmo A priori
Figura 3.5

En este trabajo se usan reglas de asociaciéon con el algoritmo A priori, que se encuentra en el
software Intelligent Miner.

En su trabajo, Lawrence (2001) opera una tabla o entidad de entrada con dos elementos: (1) Id del
Cliente y (2) Id de la Clase, cada producto se representa por medio de su clase y departamento
en que el cliente ha comprado en el periodo. Se calculan sélo asociaciones con un articulo en el
cuerpo de la regla y uno en la cabeza.

Como ya se ha mencionado previamente para ejecutar el algoritmo de asociaciéon de productos se

ha utilizado filtrado en dos sentidos:
e Elfiltrado contextual.

e Elfiltrado colaborativo.

Los cuales se describen a continuacion.

e Filtrado contextual

Un sistema de filtrado contextual produce recomendaciones basado en la similitud de lo que un
individuo dado ha preferido en el pasado. Tipicamente, tanto los articulos como los perfiles son
representados como vectores de un espacio de caracteristicas, y su similitud es calculada

mediante una medida de distancia estandarizada.
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Para utilizar el filtrado contextual es necesario definir el espacio de caracteristicas, en el cual seran
situados tanto los habitos de consumo individuales, como las afinidades entre productos.

El detalle de las transacciones realizadas por los clientes esté referido al nivel producto; sin
embargo, queda fuera de alcance considerar la posibilidad de construir el componente vectorial de
habitos de consumo a dicho nivel, debido a su limitada capacidad para la deteccién de habitos y a
la extrema complejidad computacional resultante.

Se decidié que el nivel jerarquico departamento-clase es mas que suficiente, ya que basta con
saber que un cliente compré una blusa en el departamento damas y no tomar el detalle que fue
una blusa azul con flores blancas, con botones al frente, talla 34. Por este motivo se decidié
proceder con un grado de consolidacion al nivel jerarquico departamento-clase.

Se considera que una persona muestra interés en una caracteristica especifica al adquirir
productos pertenecientes a su clase correspondiente. Los productos a recomendar pueden
determinarse calculando una medida de distancia entre el vector que representa las preferencias
personales y los vectores que representan los productos.

Este enfoque por si solo presenta un problema llamado sobre-especializacion, tratado por
Balabanovic y Shoham (1997), ya que no proporciona bases rigurosas y suficientes para tratar de
inducir a los compradores hacia nuevas clases de productos a partir las clases que han consumido.
Para resolver este problema pueden incorporarse caracteristicas que vinculen a productos
relacionados, lo cual muestra la flexibilidad de este enfoque, pero requiere necesariamente de
intervencién humana para detectar, disefiar e incorporar las caracteristicas de vinculo. En un
ambiente de negocios dinamico, diverso y con un alto volumen transaccional, lo anterior no es

posible.

e Filtrado Colaborativo

Este enfoque busca evitar el problema del disefio de caracteristicas de vinculo recomendando
articulos que otros individuos, que son similares al cliente, han adquirido anteriormente. Sistemas
de filtrado colaborativo como “Ringo”, propuesto por Shardanand y Maes (1995) o “GroupLens” por
Konstan (1997) funcionan recolectando calificaciones de usuario explicitas respecto a los articulos
en cuestion. Los clientes son comparados apoyandose en la similitud de las calificaciones que
otorgan y entonces se recomiendan articulos que son favorecidos por otros individuos con
intereses similares.

Para construir el componente de afinidades de productos en el espacio de caracteristicas, Agrawal
y Srikant (1994) aplican técnicas de Mineria de Datos que permiten detectar relaciones entre
clases y departamentos.

Las relaciones estan basadas en compras hechas por los clientes, por lo que se espera detectar

vinculos desconocidos y diferentes a los que pueden ser expuestos de manera natural por la propia
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taxonomia. Por si mismo, el filtrado contextual no incorpora informacién acerca de la popularidad

relativa de los productos mostrada por otros clientes.

e Deteccion de reglas

Con una amplia gama de productos y clientes comprandolos, es dificil decidir qué productos
recomendar a cada cliente. Una campafia para promover nuevos productos y servicios es del tipo
cross-selling (ventas cruzadas), mientras que una para promover productos y servicios mas
rentables o de mayor margen es del tipo up-selling (ventas adicionales). En este contexto la mejor
recomendacion significa productos relevantes o interesantes para el cliente, para que al cliente le
resulte individualizada, y una inusual o interesante le resulte emocionante. Para lograr esto es
necesario encontrar aquellos productos afines o de interés para el cliente.

La determinacion de las afinidades de productos para la generacion de recomendaciones puede

provenir de tres origenes:

e La relacion jerarquica de los productos: sin evidencia histérica o naturaleza de la
mercancia.

e La deteccion de reglas de asociacion realizada mediante algoritmos de Mineria de
Datos: evidencia historica o impulso real.

e El disefio predeterminado de vinculos: evidencia empirica o impulso voluntario.

Dependiendo del tipo de oportunidades de venta que se desean impulsar puede utilizarse un
conjunto de reglas para poner en juego estos diferentes elementos.

Como ya se menciond, para este trabajo se toma de la taxonomia el Departamento y la Clase,
haciendo las recomendaciones ligadas con Departamento y Clase.

A partir de las reglas de asociaciones se puede determinar la relacién o vinculo entre productos,
pero también existen otros tipos de posibles conexiones que determinan enfoques para generar
tipo de relaciones entre productos.

Las reglas entre clases de un mismo departamento se designan con el nombre de
“Intradepartamentales”.

Las reglas entre clases de departamentos distintos como “Interadepartamentales”.

Un ejemplo de este tipo de reglas es la relacién que hay entre tipos de vinos del departamento de
Vinos y Licores para el primer caso, y la relacion que existe entre vinos y queso de los
departamentos de Vinos y Licores y Gourmet (Figura 3.6).

Los tipos de vinculos entre clases y departamentos se pueden clasificar en 6 tipos de acuerdo al
tipo de relacion, nivel jerarquico, enfoque y el origen de la misma, es decir si fue derivada del
algoritmo de Mineria de Datos o no. Esta clasificacion mas detallada se resume en la tabla 3.3.
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Nivel

Departamento {

Taxonomia

I R RN

=

Refresco

Jugo

Agua Licores

Vinos

| N
Cerveza

Clase {

/\ Clases de diferentes departamentos, Inter-departamental

Clases del mismo departamento, Intra-departamental

Figura 3.6

Vinculos entre productos

Tipo de vinculo | Nivel Enfoque Origen
i Con evidencia.
Vinculo fuerte Clase |[Inter-departamental L
Reglas de Asociacion.
i Con evidencia.
Vinculo fuerte Clase |Intra-departamental o
Reglas de Asociacion.
i o Sin evidencia.
Vinculo taxonémico |Clase |Intra-departamental . i )
Por la jerarquia propia de lo productos.
| . Con evidencia.
Vinculo débil Depto. | Inter-departamental o
Reglas de Asociacion.
. Relacion auto | Sin evidencia.
Auto-vinculo Clase . ] . )
relacional Por la jerarquia propia de lo productos.
Vinculo disefiado Clase |Relacion exégena Disefio predefinido

departamento.

Clasificacion de vinculos entre productos

Tabla 3.3
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Los vinculos de los tipos A, B y D se obtienen con las reglas de asociacion de mineria de datos.
Los vinculos de los tipos C y E se obtienen a partir de la estructura jerarquica de productos, las

clases de un departamento tienen una relacion, por el solo hecho de pertenecer al mismo
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El vinculo del tipo F es un elemento externo, en este caso existe una estrategia para promover

productos. Se disefia previamente y con el propdsito de promover una clase.

Siguiendo el ejemplo de la figura 3.6 e integrandolo en los tipos de relaciones, se muestran

ejemplos de cada uno de los tipos de vinculo en tabla 3.4.

A. Vinculo fuerte inter

Licores - refresco
Queso fuerte - Vinos
Cerveza - Queso suave

B. Vinculo fuerte intra

Jugo > Agua
Cerveza - Licores

C. Vinculo taxonémico

Refresco <-> Jugo
Refresco <> Agua
Jugo €~ Agua
Etc.

D. Vinculo débil

E. Auto-vinculo

F. Vinculo disefiado

Vinos > Agua Refresco > Refresco Refresco - Licores
Vinos - Jugo Vinos - Vinos Queso suave > Refresco
Vinos -2 Refresco Queso fuerte 2 Queso fuerte

Etc. Etc.

Ejemplo de tipos de relaciones
Tabla 3.4

Para la concepcién de recomendaciones en este trabajo se utilizan sélo vinculos provenientes de
procedimientos automaticos, es decir, via relacién jerarquica o via mineria de datos. De esta forma,
se cubren los primeros cinco tipos de vinculos.
El algoritmo de asociaciones necesita datos de entrada que son la base para la generacion de
reglas de asociacion. Para esto se han elaborado varios conjuntos de datos con las caracteristicas
de las que ya se ha hablado, asi, las reglas de asociacion se generan bajo las siguientes
condiciones:
e El cliente se identifica por su tarjeta.
e Las compras del cliente se acumulan trimestralmente, agregando todas sus compras a una
compra trimestral.
e Los productos comprados se catalogan a nivel departamento-clase.
e Se toman aquellos productos que tienen valor comercial mayor a $100.
e Se toman los clientes en cuyas transacciones existe una diversidad de menos de 50% en
un departamento-clase, con el fin de que no existan transacciones de un solo producto.
La informacion que alimenta el algoritmo de Reglas de Asociacion esta formado por cliente y
producto, es decir que cada clase comprada en el trimestre por el cliente se representa con un
renglon en la tabla. Por ejemplo si un cliente compré vino tinto en cada trimestre se generan 4

renglones diferentes para el cliente con la clase vino tinto.
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En cuanto a la longitud de las reglas de asociacion, sélo se toman reglas de un producto, es decir
uno a uno.

Después de realizar varios ejercicios en el entendimiento, preparacion de datos y modelado, se ha
llegado al entendimiento de que el departamento de Perfumeria esta relacionado con todos los
productos y aparece frecuentemente, esto ha ayudado a entender el negocio un poco mas
fortaleciendo el hecho de que es un departamento de impulso, lo cual lleva a probar escenarios con
y sin incluir el departamento de Perfumeria en nuevos ejercicios de Asociaciones con el software,
esto siguiendo la metodologia genérica.

Después de generar diversos grupos de datos y de hacer repetidas pruebas con el algoritmo, se
llega a un resultado satisfactorio. La tabla 3.5 muestra el volumen de la informacion que se procesé

en el algoritmo, para generar las reglas de asociacion finales durante el minado de datos.

Ocurrencias ‘

Tarjetas participantes 332,470
Detalle de transacciones 6'951,258
Departamentos 241
Clases 1,815
Subclases 9,091
Estilos 1'177,051
Marcas 7,804

Volumen de Informacién para el Minado de Datos
Tabla 3.5

Los detalles y parametros que dieron origen a las reglas de asociacion finales se encuentran
resumidos en la tabla 3.6. Los escenarios se refieren a las caracteristicas que cumplen las reglas
de asociaciones finales:
Evento Compra Trimestral Clase: Incluye todas las relaciones encontradas al nivel jerarquico
Departamento-Clase.
Evento Compra Trimestral Clase sin Perfumeria: Incluye todas la relaciones encontradas al nivel
jerarquico Departamento-Clase, eliminando todos los productos pertenecientes al departamento
Perfumeria.
Evento Compra Trimestral Departamento: Incluye todas las relaciones encontradas al nivel
jerarquico Departamento.
Evento Compra Trimestral Departamento sin Perfumeria: Incluye todas las relaciones

encontradas al nivel jerarquico Departamento, eliminando el departamento Perfumeria.
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Herramienta

Intelligent Miner IBM.

de mineria
Algoritmo Reglas de asociacion — Market Basket Analysis
Algoritmo de asociaciones “A priori”
Base de GRP V1.0
minado

Escenarios

AR EVENTO COMPRA TRIMESTRAL CLASE
AR EVENTO COMPRA TRIMESTRAL CLASE SIN PERF
AR EVENTO COMPRA TRIMESTRAL DEPTO
AR EVENTO COMPRA TRIMESTRAL DEPTO SIN PERF

Parametros

Soporte: 0.25%
Confianza: 25%
Longitud maxima de la regla: 2

Detalles y Parametros para las Reglas de Asociacion Finales

Tabla 3.6

A continuacion se presentan algunos ejemplos de las relaciones encontradas con las reglas de

asociacion (Tabla 3.7). Los productos se muestran con la notacién Departamento//Clase, el primero

se presenta con mayusculas y la clase con mindsculas, la separacion entre ambos es una doble

diagonal “//”, en la tabla se muestra el soporte, la confianza y el lift, datos de los cuales se habla al

inicio de esta seccion.

Body Header Soporte | Confianza| Lift
[PERFUMERIA // Tratamiento P/Dama] [PERFUMERIA /I Maquillaje] 0.05163 0.4890| 3.5505
[SPORT CABALLERO // Camisa] [SPORT CABALLERO // Pantalén] 0.02419 0.3174| 3.4941
[DISCOS /I DVD Y VHS] [DISCOS /I Disco compacto] 0.02324 0.3340| 4.3297
[JUGUETERIA // Juego] [JUGUETERIA // Juguete Nifio] 0.02101 0.3941| 4.4081
[PERFUMERIA // Fragancia Femenina] [PERFUMERIA /I Maquillaje] 0.02087 0.2947| 2.1397
[DAMA // Pantalon] [DAMA // Blusa] 0.02070 0.4491| 4.5551
[SPORT CABALLERO // Playera] [SPORT CABALLERO // Pantalén] 0.02015 0.2659| 2.9272

Ejemplo relaciones encontradas entre productos

Tabla 3.7
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Body Header Soporte | Confianza| Lift

[JUGUETERIA // Juguete Nifa] [JUGUETERIA // Juguete Nifio] 0.01760 0.3613| 4.0412
[DAMA /] Saco] [DAMA // Pantalén] 0.01707 0.4783| 10.3784
[JUNIOR Y MISSES // Pantal6n] [JUNIOR Y MISSES // Blusa] 0.01524 0.3554| 7.2073
[DAMA /I Saco] [DAMA // Blusa] 0.01409 0.3949| 4.0054
[BONETERIA Y ACCESORIOS // [CAMISA Y SWEATER//Camisa vestir 0.01409 0.3004| 5.4683
Corbata] color]

[PERFUMERIA // Fragancia Masculina] [PERFUMERIA // Fragancia Femenina] 0.01354 0.2850| 4.0249
[JUGUETERIA // Juguete Nifia] [JUGUETERIA // Juego] 0.01276 0.2619| 4.9119
[JUGUETERIA // Mufieca] [JUGUETERIA // Juguete Nifia] 0.01217 0.2984| 6.1257
[ACCESORIOS DAMA // Media] [PERFUMERIA // Maquillaje] 0.01130 0.2999| 2.1775
[ROPA DEPORTIVA // Ropa Caballero] [[ROPA DEPORTIVA // Ropa Dama] 0.01117 0.4527| 8.5074
[VINOS Y LICORES // Aguardiente] [ALIMENTOS GRAV. VTA // Alimentos] 0.01089 0.2661| 1.6986
[JUGUETERIA // Video Juego] [JUGUETERIA // Juguete Nifio] 0.00959 0.2876| 3.2169
[JUNIOR Y MISSES // Falda] [DAMA // Blusa] 0.00931 0.3707| 3.7599
[DAMA // Falda] [DAMA // Blusa] 0.00928 0.4946| 5.0166
[JOYERIA Y RELOJES // Fantasia] [PERFUMERIA // Maquillaje] 0.00901 0.2618| 1.9008
[NINAS // Pantalén] [NINAS // Deportivo] 0.00812 0.3632| 11.7028
[JUNIOR Y MISSES // Top] [JUNIOR Y MISSES // Blusa] 0.00809 0.3082| 6.2501
[BEBES // Playera y Sudadera] [BEBES // Pantalén] 0.00793 0.3203| 9.6175

Ejemplo relaciones encontradas entre productos

Tabla 3.7 (continuacion)

3.5 CONSTRUCCION DE PERFILES DE CONSUMO

En esta seccion se analiza la manera en que los clientes realizan su gasto, es decir sus habitos o
perfil de consumo. Lawrence (2001) hace una segmentacion de clientes para recomendar listas a
los clientes pertenecientes a un su segmento, para el problema que aqui se desarrolla no se hace
segmentacion, se trabajar con los perfiles de cada uno de los clientes de manera individual, asi

cada cliente tiene un perfil particular y se asocia una lista de recomendaciones Unica.

3.5.1 Consumo de productos

Una vez que se generan los vectores de habitos de compra o consumo para cada cliente, se

acoplan las compras del cliente con las reglas de asociacion encontradas, es decir para cada
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Departamento-Clase que el cliente haya adquirido se asocia con el cuerpo (Body) que
corresponde, en caso de que sea posible, y se toma la cabeza (Header) de la Regla, de esta
manera se genera una lista de recomendaciones inicial, cuyos elementos estan total y Gnicamente
ligados a cada persona, ya que dependen de las compras especificas de cada cliente y no de las
compras conjuntas de un grupo de clientes pertenecientes a un segmento.
Los habitos de compra de cada cliente se plasman en vectores de consumo, que contienen
articulos que el cliente ha adquirido, estos se construyen con los datos siguientes:

e Tarjeta

e Departamento unificado

e Clase

e Gasto en la clase

e Precio de lista

e Costo

e Porcentaje de gasto en la clase

Cada uno de estos vectores (uno por cada cliente) se cruzan con las reglas de asociacion, para
esto se utiliza una heuristica que conjunta ambos tipos de filtrado (colaborativo y contextual) con
los tipos de vinculos (intra e Inter Departamentales), la heuristica es una de las partes mas
relevantes en la generacion de recomendaciones, ya que agrega un componente de valoracion o

calificacion junto con las asociaciones de productos encontradas a través de la Mineria de Datos.

3.5.2 Marcas

Por otra parte se tiene la marca favorita del cliente, éste es un nuevo concepto que se introduce en
este trabajo. No es simple determinar la marca favorita de un cliente, por ejemplo un cliente compra
una mezcla de productos que no necesariamente tienen la misma marca, un caso claro es el de
una marca de galletas que no tiene una relacién alguna con una marca de camisas, por lo cual la
definicién de marca favorita se delimita sélo con articulos de vestir
La compafiia cuenta con una matriz de marcas, que clasifica a las marcas de los departamentos de
vestir en dos direcciones, precio y moda, dicha clasificacion es para cada Marca asociada a un
Departamento.
e Rango de precio: Los valores posibles van de lo menos costoso a lo mas costoso de la
siguiente manera. Bajo, Medio, Alto, Boutiques Bajo, Boutiques Medio y Boutiques Alto.
e Rango de moda: Los valores posibles van de lo mas conservador a lo menos conservador
y con una clasificacion por tema de la siguiente manera. Mas Clasico, Menos Clasico,

Menos Contemporaneo, Mas contemporaneo y Tematico.
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Esta matriz se disefid sélo para los departamentos unificados pertenecientes a productos de vestir,
que son los Unicos que pueden clasificarse en un rango de moda, por ejemplo un refrigerador y un
gueso quedan fuera de ésta clasificacion.

Cada Marca perteneciente a un Departamento Unificado se clasifica en una celda, que la define en
un rango de precio y moda, asi para cada departamento existen 30 celdas que pueden contener
mas de una marca, y las marcas dentro de cada celda son compatibles.

Para asignar la marca favorita del cliente, se toman los departamentos permitidos y se obtiene
aquella donde se ha gastado mas.

Asi, durante la generacién de la lista de recomendaciones, si es posible se agrega la marca favorita
o compatible del cliente. En la seccion siguiente se habla sobre la heuristica que genera las

calificaciones para cada articulo recomendado.

3.6 ALGORITMO DE RECOMENDACIONES

Después de la construccion de los vectores de consumo de clientes y de las reglas de asociacion,
ambos se agrupan para generar una lista de de recomendaciones con una calificacion de acuerdo
una funcién que toma en cuenta una serie de factores que explican a continuacion.

La funciéon que asigna a los diferentes tipos de vinculos valores numéricos parte de un disefio
propuesto originalmente para la compafiia Safeway UK, en la cual Lawrence (2001) se basa en la
taxonomia para proponer una heuristica que asigna valores de acuerdo al tipo de vinculo, el nivel
en la jerarquia de productos y el enfoque por el tipo de relacién entre departamentos.
Posteriormente un grupo de especialistas de IBM USA dirigidos por Baragoin (2001) realizan y
documentan un ajuste a los valores con el auto-vinculo (E), a nivel clase en una auto relacién
(Tabla 3.3), buscando asignar una relacion mas depurada a las relaciones entre productos,
evitando asi recomendar un producto que ya ha sido previamente adquirido por el cliente.

Para este trabajo se toma la heuristica propuesta para Safeway, y la mejora realizada por IBM,
ademas se introduce un ajuste adicional en el vinculo fuerte intra-departamental a nivel clase (B)
(Tabla 3.3), que es una mejora dentro de la heuristica, y que busca favorecer con un ligero valor
adicional a las oportunidades entre departamentos, por encima de las oportunidades en un mismo
departamento. En otras palabras, se asigna una calificaci6n mas alta a los vinculos entre clases de
diferentes departamentos, y una mas baja a los vinculos entre clases de un mismo departamento,
con el fin de fomentar la diversidad de productos y las ventas cruzadas (Tabla 3.8).

Por otra parte, existe un tipo de vinculo que, a pesar de estar documentado de manera general en
el disefio de Safeway UK, no ha sido incluido en la heuristica utilizada en este trabajo. Este tipo de
vinculo es el relacionado con el disefio manual de reglas de asociacién, su potencial podria ser

importante para la promocion de ciertas combinaciones de productos.
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Para su incorporacién se propone un valor heuristico equivalente al de los vinculos fuertes con
potencial de cross-selling (ventas cruzadas), lo cual implica otorgarle el valor mas alto disponible
en la escala empleada. Garantizando se esta manera que tenga un valor elevado y por tanto la
recomendacion sera realizada para todos los clientes, puesto que la heuristica posee la capacidad
de discernir quienes tienen la propensién al consumo mas elevada, dicha capacidad se apoya en
los enfoques de filtrado contextual y colaborativo.

La tabla 3.8 resume la heuristica y su evolucion, para la asignacion de calificaciones (valores) a
cada producto a ser recomendado de acuerdo al tipo de vinculo, el nivel de productos en la
jerarquia, en tipo de relacidon o enfoque, y finalmente para el caso que se estd desarrollando la
combinacion de todos los factores anteriores favoreciendo las recomendaciones de productos

pertenecientes a un departamento diferente al consumido.

Vinculo | Tipo de vinculo | Nivel Enfoque
A Vinculo fuerte Clase |inter-departamental| 1.00 | 1.00 1.00
B Vinculo fuerte Clase |intra-departamental| 1.00 | 1.00 0.75
c Vinculo taxonémico | Clase | intra-departamental| 0.50 | 0.50 0.50
D Vinculo débil Depto. | inter-departamental |  0.25 0.25 0.25
E Auto-vinculo Clase | Relacion autogena 0.00 |-1.00 -1.00
F Vinculo disefiado | Clase | Relacion exégena NA NA 1.00

Heuristica de Valores para las Reglas Asociacion
Tabla 3.8

Una vez asignados los valores a los productos a ser recomendados, se suma la marca en caso de
ser posible, sin olvidar que ésta aplica siempre que se trate de un producto perteneciente a
cualquier departamento de vestir, y que exista en el departamento-clase que se esta
recomendando. En el caso de que la marca favorita no exista en la clase recomendada entonces
se asigna una marca afin a la predilecta, en linea con la matriz de marcas en cuanto a moda y
precio.

Todas los componentes del proceso de la Generacién de Recomendaciones Personalizadas se
han descrito previamente, desde la construccion del Data Mart, la generacion de un modelo fuente
para la Mineria de Datos, el proceso de minado de datos con el algoritmo de Reglas de Asociacién,
la construccién de perfiles, el cruce de informacion de consumo y relaciones entre productos, la
asignacion de calificaciones por medio de la heuristica y finalmente el empleo de la marca favorita.

Lo que continua es la sistematizacién del proceso, que se lleva a cabo en la seccion siguiente.
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3.7 SISTEMATIZACION

La sistematizacion de los procesos descritos no es una tarea simple, es necesario desarrollar los
componentes requeridos y conectar pasos a paso cada uno, con el fin de que cada uno de los
clientes obtenga una lista Unica de recomendaciones, de manera perioddica. En el capitulo 2 se
construyo el Data Mart y el modelo agregado, en este mismo capitulo ya se realizd el Minado de
Datos que produjo las asociaciones entre productos, ahora se automatizan los procesos restantes
y se conectan entre ellos.

Los procesos se desarrollan en SQL (Structured Query Language) que es el lenguaje estandar de
comunicacion con base de datos, a través de SQL dindmico que permite una programacion de
consultas (Query) no fijas con el fin de recuperar informacién de la base de datos, asi en cada
paso se desarrolla un “Query” que genera informacién de salida util para los siguientes pasos.

Las recomendaciones se generan mensualmente, pero no todos los procesos deben ejecutarse
cada mes, por ejemplo las reglas de asociacién se calculan anualmente, ya que dificilmente
cambiarian en un tiempo menor, mientras que la matriz de marcas y las marcas favoritas se
actualizan semestralmente.

A continuacién se muestra el proceso completo con todos los pasos hasta llegar a la generacion de
las listas de recomendaciones para cada individuo.

Los pasos a seguir se muestran en la figura 3.7, se describen de manera general a continuacion, y

éstos pueden consultarse a detalle en el anexo B.

1. PASO MM. Matriz de Marcas.
En este paso se almacena la informacion de la matriz de marcas, de la cual la organizaciéon hace

una actualizacién periddica. Este proceso se realiza semestralmente.

2. PASO MA. Marca Afin.
Este paso asigna todas las marcas afines a cada marca para todos los departamentos unificados

posibles. Este proceso se realiza semestralmente.
3. PASO SCC. Categorias CRM.

Almacena la informacion de las categorias generadas para clasificar a los departamentos

unificados en una de ellas. Este proceso se realiza anualmente.
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Paso MM ,’ Paso MA
1 2
Semestralmente Semestralmente
Mensualmente Mensualmente
Paso SCC Paso VTM ’ Paso MP
3 > 7 8
Anualmente
Mensualmente v
Paso DU ’ Paso CR ’ Paso EUR ’ Paso VTC Paso GRP
4 5 6 9 > 16
Mensualmente Mensualmente Mensualmente * Mensualmer‘
Paso TAD
10
Mensualmente *
Anualmente
Paso EAV > Paso ECT REGLAS DE
11 12 ASOCIACION
Anualmente Anualmente ¢
Paso VRA > Paso VCC
14 15
Anualmente Anualmente

Pasos para la Generacién de Recomendaciones Personalizadas

Figura 3.7

4. PASO DU. Departamento Unificado.

Almacena la informacién de los departamentos unificados generados para clasificar los
departamentos. Este proceso se realiza mensualmente.

5. PASO CR. Clase Resuelta.

Genera los datos de los productos, los cuales son compuestos por departamento unificado y clase,

tanto en claves como en texto. Este proceso se realiza mensualmente.

6. PASO EUR. Estilo Unificado Resuelto.

Unifica los estilos de los productos de tal manera que se consolidan a este nivel de la taxonomia.
Este proceso se realiza mensualmente.

7. PASO VTM. Vector Tarjeta Marca.

Calcula el gasto relativo por marca para cada tarjeta. Este proceso se realiza mensualmente.
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8. PASO MP. Marca Preferida.
Obtiene la marca favorita del cliente, que es aquella en la que mas ha gastado el cliente. Este

proceso se realiza mensualmente.

9. PASO VTC. Vector Tarjeta Clase.
Calcula el gasto relativo por departamento unificado y clase para cada tarjeta. Este proceso se

realiza mensualmente.

10. PASO TAD. Tarjetas de Alta Diversidad.
Selecciona aquellas tarjetas que tienen alta diversidad de compras, se obtiene cuando el cliente ha
comprado en 5 0 mas categorias diferentes, con el gasto de 50% o menos en cada una de ellas.

Este proceso se realiza mensualmente.

11. PASO EAV. Estilos de Alto Valor.
Filtra aquellos productos cuyo valor sea mayor o igual a $100, utilizando el nivel estilo de la
taxonomia. Este proceso se realiza anualmente.

12. PASO ECT. Evento Compra Trimestral

Calcula los departamentos unificados donde el cliente gasté durante el afio para cada trimestre,
para las tarjetas de alta diversidad y los estilos de alto valor.

Calcula las clases-departamento unificado donde el cliente gasté durante el afio para cada
trimestre, para las tarjetas de alta diversidad y los estilos de alto valor.

Este proceso se realiza anualmente.

13. REGLAS DE ASOCIACION.
Almacena las relaciones de productos generadas con el algoritmo de Mineria de Datos en la base

de datos, con el soporte, la confianza y el lift. Este proceso se realiza anualmente.

14. PASO VRA. Vistas de Reglas de Asociacion.
Clasifica las reglas por tipo de vinculo en intra-departamenteales e Inter-departamantales, que son

los escenarios usados para la generacion de éstas. Este proceso se realiza anualmente.
15. PASO VCC. Vector Clase Clase.

Asigna la calificacion de para cada una de las reglas de asociacion de acuerdo a la heuristica

propuesta. Este proceso se realiza anualmente.
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16. PASO GRP. Generaciéon de Recomendaciones Personalizadas.
Genera las recomendaciones a nivel clase para cada cliente, de acuerdo a su vector de consumo,
a las relaciones entre productos y la heuristica de calificaciones, también asigna una marca favorita

o afin en la recomendacion si es posible. Este proceso se realiza mensualmente.

Una vez que el proceso se ha sistematizado e implementado, se tienen lista de recomendaciones
para todos los clientes, generadas de forma mensual, a continuacién se revisan algunas de los

resultados obtenidos.

3.8 RESPUESTA DEL MODELO

En términos generales, el proceso es capaz de producir una lista de recomendaciones para cada
tarjeta de crédito que haya comprado algo en el dltimo afio, a partir del perfile de habitos de
consumo se relacionan productos derivados del Algoritmo de Asociaciones, se asigna una
calificacién dependiendo del tipo de relaciébn, como punto final el producto recomendado se
complementa si es permisible con la marca. A continuacion se examinan algunas de las listas de

recomendaciones, asi como los componentes de las mismas.

3.8.1 Elementos de la recomendacion

A continuacion se presentan los elementos que forman parte de las listas de recomendaciones de

consumo personalizas, estos son: tarjeta, calificacion, producto y marca.

e Tarjeta.

Representa el nimero de tarjeta de crédito hacia la cuél se desea proponer el producto
recomendado, identifica al cliente, es a partir de ella que se establece el vector que representa el
perfil de consumo, y es a partir de ella también que se generan los tickets que son fuente para la

procesamiento del algoritmo de Mineria de Datos.

e Calificacion (Score).

El espacio de afinidades de productos se encuentra densamente poblado, practicamente cualquier
preferencia puede producir recomendaciones y generar listas exhaustivas de las productos
disponibles. La importancia de las recomendaciones se encuentra ordenada de acuerdo a la
calificacion de propensién al consumo (Score), generada con la heuristica, debido a esta situacion
no es recomendable profundizar en el nimero de elementos dentro de cada lista puesto que la
calificacion puede decaer de manera importante, es por esta razén que el nimero de productos de

la lista de cada lista se ha limitado a 10.

65



Disefo y Desarrollo del Modelo

e Productos

Los productos recomendados son el resultado del procedimiento de filtrado contextual y
colaborativo, después de la busqueda de relaciones derivadas del minado de datos. Por la manera
en que fueron seleccionadas las reglas de negocio en el proceso, el nivel de la recomendacion, es

decir el producto, se representa por una clase asociada a un departamento unificado.

e Marca

La matriz de marcas comprende mercancias que tienen que ver con articulos de vestir,
involucrando tendencias de moda, ya sean estilos clasicos o contemporaneos. Por esta razén no
todos los productos recomendados pueden ser asociados por una sugerencia de marca.

Para determinar que marca a recomendar, se tienen en cuenta varios elementos como la
preferencia de marca que ha mostrado el cliente en los Ultimos doce meses de compra. Tomando
como fundamento la matriz de marcas puede establecerse un cierto nivel de precio y moda,
apoyandose después en su estructura se pueden derivar marcas afines, con el fin de encontrar
otras marcas que pueden proponerse cuando la marca preferida no esta disponible en la clase

recomendada.

Los siguientes planteamientos van en el sentido de establecer un conjunto de alternativas que
permitan incorporar los resultados del proyecto en diferentes escenarios buscando favorecer
diferentes estrategias en la tienda.

En este punto concluye el andlisis, disefio y la implementacion del sistema de recomendaciones, lo
que continua es revisar los resultados y llevar a cabo acciones con los mismos, en la siguiente

seccion se revisan algunas lista de recomendaciones obtenidas del proceso.

3.8.2 Ejemplos de listas de recomendaciones

A continuacion se presentan seis ejemplos de listas de recomendaciones para clientes elegidos
aleatoriamente, estas listas contienen 10 productos con las mejores calificaciones, es decir para los
cuales la propensién al consumo es mas altas, en algunos casos los productos estan
acompafiados de una marca que puede ser la favorita o una afin.

Se puede observar que las listas tienen diferentes estilos que reflejan de alguna manera la
personalidad de los clientes, desde mujeres de poder adquisitivo medio y alto (derivado de las
marcas), que son los casos de las tarjetas 1 (Tabla 3.9), 3 (Tabla 3.11) y 6 (Tabla 3.14); enfocadas
el esparcimiento que es el caso de la tarjeta 2 (Tabla 3.10); y las que tienen una orientacion a la

familia y el hogar, que son los casos de las tarjetas 4 (Tabla 3.12) y 5 (Tabla 3.13).
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Tarjeta

Tarjeta

Score

0.010209

0.008674

0.008674

0.008674

0.007954

0.007823

0.007413

0.007132

0.006996

0.006984

Score

0.022468

0.009366

0.009366

0.009366

0.007793

0.007793

0.007793

0.007737

0.004084

0.004084

Producto Recomendado
DAMA // Falda
DAMA // Traje Sastre
DAMA // Conjunto
DAMA // Gabardina
PETITS // Saco
AREA JOVEN DAMA // Falda
JOYERIA Y RELOJES // Fina
ACCESORIOS DAMA // Chal y Bufanda
JOYERIA Y RELOJES // Fantasia
SPRINFIELD // Camisas

Lista de recomendaciones Tarjeta 1
Tabla 3.9

Producto Recomendado
COMPUTO // Impresora
LOUIS VUITTON // Calzado Dama
LOUIS VUITTON // Calzado Caballero
LOUIS VUITTON // Chal y Bufanda
REGALOS EXCLUSIVOS // Relojes
REGALOS EXCLUSIVOS // Escultura- Portaret
REGALOS EXCLUSIVOS // Velas
SALVATORE FERRAGAMO ZAP // Zapato Sport Dama
DEPORTES // Campismo y Pesca
DEPORTES // Natacion y Buceo

Lista de recomendaciones Tarjeta 2
Tabla 3.10
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Marca Recomendada

CHARME

CHARME

CHARME

CHARME

CHARME

ARIES

Marca Recomendada

LOUIS VUITTON

LOUIS VUITTON

LOUIS VUITTON
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Tarjeta

Tarjeta

Score

0.009215

0.009215

0.009215

0.007367

0.006823

0.006192

0.006192

0.006192

0.005904

0.005386

Score

0.007857

0.007857

0.007857

0.007836

0.007836

0.005316

0.005105

0.005105

0.005105

0.005105

Producto Recomendado Marca Recomendada

LOUIS VUITTON // Calzado Dama

LOUIS VUITTON // Calzado Caballero

LOUIS VUITTON // Chal y Bufanda

SALVATORE FERRAGAMO ZAP /I Zapato Sport Dama

DAMA // Sweater CHARME
DAMA // Traje Sastre CHARME
DAMA /I Conjunto CHARME
DAMA /[ Chamarra CHARME
CALZADO DAMA /I Confort LAURENT
CALZADO DAMA // Gala LAURENT

Lista de recomendaciones Tarjeta 3

Tabla 3.11
Producto Recomendado Marca Recomendada
SALON INTERNACIONAL // Gabardina ELIO BERHANYER
SALON INTERNACIONAL // Traje Sastre ELIO BERHANYER
SALON INTERNACIONAL // Pantalon ELIO BERHANYER

BLANCOS Y BANOS // Closet

BLANCOS Y BARNOS // Manteleria

SALVATORE FERRAGAMO ZAP // Zapato Sport Dama

BOUTIQUE DAMA // Vestido ANNE KLEIN
BOUTIQUE DAMA // Playera ANNE KLEIN
BOUTIQUE DAMA // Traje de bafio ANNE KLEIN
BOUTIQUE DAMA // Capa ANNE KLEIN

Lista de recomendaciones Tarjeta 4
Tabla 3.12
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Tarjeta Score Producto Recomendado Marca Recomendada
0.145135 | COCINA INTEGRAL Y BARO // Sobre medida
0.017449 PISOS Y TAPETES // Tapete hecho maquina
0.017449 | PISOS Y TAPETES // Pisos
0.017449 PISOS Y TAPETES // Tapete hecho a mano

0.00648 BASICOS DESCANSO // Reclinables

5
0.00648 BASICOS DESCANSO // Literas y Camas
0.00648 BASICOS DESCANSO // Sofas cama
0.00355 MUEBLES // Tapizados tela
0.00355 MUEBLES // Recamaras
0.00355 MUEBLES // Muebles oficina
Lista de recomendaciones Tarjeta 5
Tabla 3.13
Tarjeta Score Producto Recomendado Marca Recomendada
0.039104 | PIELES // Chaqueta
0.039104 | PIELES// Falda
0.039104 | PIELES // Chaleco
0.039104 | PIELES// Capa
0.039104 PIELES // Chamarra
6
0.013794 | SALON INTERNACIONAL // Vestido ST. JOHN
0.013794 | SALON INTERNACIONAL // Chamarra ST. JOHN
0.013794 | SALON INTERNACIONAL // Bolsas ST. JOHN
0.013794 | SALON INTERNACIONAL // Casual ST. JOHN
0.013794 | SALON INTERNACIONAL // Vestir ST. JOHN

Lista de recomendaciones Tarjeta 6
Tabla 3.14
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Una vez que se han generado las listas de recomendaciones, el siguiente paso es darlas a conocer
al cliente y medir el efecto. Esto depende entre otras cosas del medio de comunicacion utilizado y
del tiempo en que se realiza la recomendacion.

Tal vez el cliente se interese en el producto, le llame la atencién y desee comprarlo, pero eso no

significa que lo hara de inmediato, lo cual se considera en el siguiente capitulo.

CONCLUSIONES

En este capitulo se desarrolla el proceso de generacion de listas personalizadas de
recomendaciones para cada cliente.

En primer lugar se examinan los algoritmos de Mineria de Datos, sus caracteristicas y posibles
usos, se selecciona el método mas adecuado para el desarrollo del proceso apegado al software
disponible, se lleva a cabo el proceso de minado de datos hasta encontrar el resultado mostrado,
posteriormente se revisan las relaciones surgidas entre productos con sus valores
correspondientes, el siguiente paso es crear los perfiles de consumo para cada cliente, para luego
integrar ambos perfiles y relaciones con base en una heuristica que califica cada producto a
recomendar para distinguir entre los productos mas o censo recomendables, y al final de ser
posible se adiciona la marca favorita o afin, el producto final de proceso son lista de
recomendaciones de cada cliente.

Cabe sefalar que los procesos desarrollados estan fundamentados en una tecnologia robusta de
base de datos, asi como un software de Mineria de Datos.

La Mineria de Datos prueba ser una herramienta poderosa para la generacion de informacion que
de otra manera seria muy dificil de conocer, pero también es evidente que si se combina con otras
técnicas y procesos, el resultado puede ser asombroso. Sin las relaciones entre productos
encontradas a través del Algoritmo de asociaciones las recomendaciones dificilmente podrian tener
ese sentido de veracidad, y consecuentemente provocar un efecto notorio en el consumo de los
clientes. En el siguiente capitulo se revisan las aplicaciones de esta informacion, las cuales pueden
ser en diferentes sentidos y a través de diferentes medios dirigidos, también se hacen mediciones

para conocer el efecto de las mismas.
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Aplicacion

INTRODUCCION

El ofrecer al cliente el producto adecuado en el tiempo idéneo, con el precio apropiado y con un
buen servicio, puede resultar un instrumento muy poderoso para la retencién y desarrollo del
cliente. El cliente ha evolucionado a través del tiempo, ya no existen mas los consumidores
cautivos que se conformaban con el cumplimiento de las necesidades, ahora el exceder las
expectativas es mas y mas normal, por lo cual el reto de cualquier compafiia es cada vez mas
grande debido a la intensa competencia y a la globalizacion.

Este trabajo centra sus esfuerzos en identificar las necesidades del consumidor, muchas veces sin
que éste las conozca de manera explicita. Es importante que el cliente reciba sugerencias de
productos que le resulten atractivos y no de aquellos que estan fuera de sus necesidades y
expectativas. Cuando un cliente recibe una recomendacion de un producto que le resulta atractivo
0 interesante, entonces el cliente se sentira entendido y conocido, muy probablemente se rebasen
sus expectativas y se alcance un paso mas alla.

El siguiente paso después de generar las listas de recomendaciones para cada cliente, es darles a
conocer los productos contenidos en las listas, es tan importante la forma como el medio de
hacerlo, finalmente conocer el efecto causado en el consumo antes y después del uso de las
recomendaciones personalizadas, que se revisan en el presente capitulo.

El capitulo esta dividido de la siguiente manera, en la primera parte se examinan los posibles
caminos en el uso de las listas de recomendaciones, la segunda parte trata sobre los medios de
contacto con el cliente, en la tercera seccion se propone el uso alterno de algunos datos derivados
del proceso, y en el Gltimo punto se llevan a cabo pruebas en el uso de las recomendaciones, junto

con una medicién de la efectividad en su uso.

4.1 APLICACIONES

El problema se desarrolla en una cadena de tiendas departamentales, por lo que existen productos
diversos. Los clientes a los que se les haran recomendaciones son todos aquellos que cuentan con
una tarjeta de crédito de la tienda y con compras en el Ultimo afio, es decir 332,470
tarjetahabientes, en cuanto a los productos, se toman 241 departamentos unificados y 1,815
clases. Esto significa que se pueden recomendar mas de mil ochocientos productos a méas de

trescientos mil clientes.
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Las recomendaciones fueron creadas con base en Reglas de Asociacion de Mineria de Datos para
conectar productos y consumo de clientes por medio de sus habitos de compra.

Se desea establecer un conjunto de alternativas para incorporar los resultados en diferentes
escenarios, buscando favorecer diferentes estrategias de la compafiia. Los diferentes esquemas o
alternativas de aplicacion no son excluyentes y puede combinarse con los medios de contacto.

A continuacibn se muestran los enfoques en los que se pueden aplicar las listas de

recomendaciones.

4.1.1 Enfoque natural

La aplicacion natural del sistema es en el sentido cliente - producto (Figura 4.1), es decir, dado
que se identifica a un cliente se le sugiere una lista de productos, los cuales deben resultarle

atractivos o interesantes.

Sistema
N ",
Recomendaciones K t

Relacion Cliente — Producto

Figura 4.1

Lo importante de este enfoque es la manera en como se dan a conocer las recomendaciones al
cliente, el momento, la cantidad de productos que se dan a conocer al mismo tiempo y la
frecuencia.

Las listas se limitaron a un méaximo de 10 articulos, se generan de manera mensual y lo mas
relevante es que cada producto tiene una calificacion. Debe tenerse cuidado de no saturar al
cliente invitandolo a adquirir diez articulos mensualmente, ya que puede llegar a ser muy molesto.
Una estrategia de maximo tres articulos por cliente mensualmente es de vital importancia, un
elemento fundamental es la calificacion, ya que con base en ésta se pueden elegir los productos

mas recomendables para cada caso.
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Este enfoque implica una comunicacion directa y personal con el cliente, que se propone sea
directamente en el punto de venta, cuando el cliente realice una transaccién y el vendedor desliza
la tarjeta, o bien cuando el cliente consulta la pagina de Internet y se identifica con su nimero de

tarjeta.

4.1.2 Enfoque inverso

Otro camino a seguir es invertir el enfoque natural utilizando el sentido producto = cliente (Figura
4.2), en este caso se asume que se tiene establecido un producto que se desea promocionar o
bien se rastrea el producto mas recomendado, en general o por departamento, posteriormente se
seleccionan aquellos clientes que presentan las calificaciones de propension al consumo mas
altas. De esta manera se recomienda al cliente una cosa a la vez, es decir, se encuentra un grupo
de clientes que sean altamente propensos a comprar un producto y de manera masiva se les hace

llegar la recomendacion.

Sistema
Recomendaciones

Relacion Producto — Cliente

Figura 4.2
Este enfoque involucra una comunicaciébn masiva con el cliente pero con un mensaje

personalizado, para comunicar de esta manera se pueden elegir diferentes medios de contacto

masivos pero individualizados, los cuales se revisan en la siguiente seccién.
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4.2 MEDIOS DE CONTACTO

Para hacer llegar las sugerencias al cliente existen varios medios de contacto, que pueden llegar a
ser exitosos en diferentes niveles y que implican diferentes costos, desde personas en los puntos
de venta (vendedores), correo normal en diferentes modalidades, telemercadeo y correo

electrénico, a continuacién se presenta de manera puntual los medios de contacto mencionados.

4.2.1 Punto de venta

Este es el medio de comunicacion mas efectivo, interactuar con el cliente frente a frente cuando
éste se encuentra en la tienda. EI momento en que el vendedor desliza la tarjeta del cliente
representa el mas importante, ya que es el momento de identificarlo y de obtener la mejor
recomendacion de ese momento. Si ademas de sugerirle al cliente un producto importante o
interesante para él se le da un buen servicio, se retinen varios elementos que generan condiciones
propicias para obtener una respuesta favorable.

La utilizacién de las listas de recomendaciones no solo persigue un impacto econémico, también el
de generar un sentido de cercania o conocimiento del cliente, lo cual finalmente puede incrementar
su lealtad, que es cada vez mas dificil de conseguir en estos tiempos.

La funcionalidad de contar automaticamente con las recomendaciones de todos clientes en cada
punto de venta, implica desarrollar una solucién informética simple para su funcionamiento en
todas las terminales de venta. A continuacion se presenta una alternativa para el disefio de ésta,

que considera dos tipos de procesos:

e Proceso mensual.

Es el encargado de extraer las recomendaciones de cada mes para cada cliente, es decir la
transferencia de los 3 articulos a una base de datos que pueda ser leida por los puntos de venta,
con el nimero de tarjeta, el articulo recomendado, su calificacion, una fecha control de frecuencia y

un indicador de si ya se ha dado a conocer la recomendacién o no.

e Proceso en linea.

Implica modificar el operativo, es decir el software en el punto de venta, para incluir una consulta a
la estructura que contiene los tres productos, para que al momento de deslizar la tarjeta para
pagar, se envie el nimero, se haga una consulta de las recomendaciones y se despliegue la
recomendacion en la pantalla, de manera que el vendedor lea la recomendacion y se la comunique

de manera verbal al cliente. Este proceso debe tardar s6lo segundos para que sea eficiente.
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4. 2.2 Telemercadeo

Este medio de comunicacion es cada vez mas usado, dentro de la organizacion usualmente se
emplea para dar a conocer promociones 0 ventas especiales a un grupo de clientes seleccionados
previamente.

Si el cliente recibe una llamada donde lo invitan a comprar un producto de su interés, el cual
adicionalmente esta en promocion con algin descuento y/o con mensualidades sin intereses y/o se
obsequia un regalo, el impacto que puede generar es muy bueno.

Para este tipo de marketing, la linea a seguir son los articulos pertenecientes a las promociones,
con base en esta informacion se crea una lista de clientes con recomendaciones de estos
productos, con la opcién de elegir productos por calificacion, posteriormente se llevan a cabo las
llamadas.

4.2.3 Correo tradicional

Este medio de comunicacion es el mas antiguo de todos pero no por eso es ineficiente, y puede

tomarse en dos sentidos: estados de cuenta y propaganda impresa.

e Estado de cuenta.
El cliente que recibe su estado de cuenta impreso de manera mensual, es sujeto a recibir mas
informacién conjuntamente, que puede ser propaganda impresa dentro del sobre o bien como un

mensaje personalizado impreso en el estado de cuenta.

e Envios de propaganda.

Otro tipo de comunicacién es enviar separadamente del estado de cuenta folletos, postales,
invitaciones, catélogos, etc. Igualmente se selecciona a un grupo de clientes con intereses

compatibles referentes a la promocion

4.2.4 Correo electronico

No todos clientes cuentan con una direccién de correo electrénico, pero cada dia se incrementa el
namero de personas con e-mail, ademas de que aunque el cliente tenga uno no necesariamente
esta registrado en la base de datos.

Es un medio de comunicacion poderoso, ya que permite disefiar mensajes completamente
individualizados que den a conocer las recomendaciones personalizadas, que podrian ser

acompafiados de una funcionalidad para agregar una liga que permita conocer mas informacion al
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respecto, de esta manera se puede dar un seguimiento puntual a las acciones del cliente desde la

recepcion del correo.

4.2.5 Pagina en Internet

La tienda cuenta con una pagina en Internet, a través de la cual los clientes pueden realizar
compras como en una tienda normal. Este es otro medio de contacto importante y que crece dia
con dia.

La manera de dar a conocer las recomendaciones es similar a un punto de venta, cuando un
cliente teclea su nimero de tarjeta, en ese momento un proceso envia el nimero que realiza la

consulta, para que en un tiempo corto se muestre una ventana con las recomendacion.

4.3 APLICACIONES COMPLEMENTARIAS

Algunas aplicaciones complementarias surgen a partir de la informacion creada durante el proceso

de generacion de recomendaciones.

o Marcas preferidas.
Este dato por si solo es interesante, una aplicacion extra es usarlo directamente en la promocion
de una marca, y conjuntamente con otro tipo de informacion puede mejorar la planeacion de

diferentes estrategias de la compafiia, apoyandose en la matriz de marcas.

. Vector de tarjeta a nivel clase.
Esta informacién contiene el detalle de lo que el cliente ha comprado en el Ultimo afio, con un nivel
de agregacion tan especifico que podria vincularse con preferencias, diversidad, lealtad a las

marcas y consumo.

. Marcas afines.
Esta informacién permite impulsar marcas ya que puede usarse en el mismo sentido que la marca
preferida, también se puede analizar la oferta, demanda y rentabilidad en cuanto a moda y precio

apoyandose en la matriz de marcas.
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4.4 PRUEBAS

La implementacién del proceso no es simple necesita tiempo y recursos, debido a esto el desarrollo
en el punto de venta esta aln en proceso pero se tienen los otros tipos de comunicacion, hasta el
momento se ha aplicado el telemercadeo con enfoque inverso.

La manera de operar de la tienda es planear promociones y darlas a conocer a los clientes,
normalmente se selecciona a un grupo de personas que compraron en la misma promocion el afio
anterior, 0 bien que han comprado durante los Ultimos meses productos pertenecientes a la
promocion.

La aplicacion que se muestra a continuacion se llevé a cabo con una campafia relacionada con
muebles, la cual se ha promovido por varios afios, ademas contemplar a los clientes que
normalmente se tomarian, se agregé un grupo de clientes cuyas recomendaciones (las 3 primeras)
son de productos relativos a la promocion.

Normalmente se hacen campafias por zonas y se llama a clientes con direccion dentro de la zona,
para este caso se tienen 3 zonas, una de las cuales contempla una tienda relativamente nueva con
pocos meses en funcionamiento (Zona 3), y es la primera vez que se realiza esta promocioén, por lo
cual no existe un grupo de clientes definido para el telemercadeo y se decide llamar a aquellos
clientes cuyo limite de crédito es alto, bajo el supuesto que tienen la capacidad de compra de
productos relacionados con muebles.

Después de realizar el telemercadeo y evaluar el efecto en causado en los clientes, es decir el
porcentaje de clientes que compraron en la promocién, puede observarse que tuvo un efecto
positivo para las zonas 1y 2 y excelente para la zona 3 (Tabla 4.1)

Para las zonas 1 y 2 la promocion ya se habia realizado durante varios afios, se llamé a clientes
hicieron compras en el afio anterior, es decir clientes que encontraron atractiva la promocion y que
resulta mas simple ser atraidos nuevamente, con una respuesta de 13.2% y 11.3%
respectivamente, para la zona 2 también se contacté a clientes con compras de productos
relacionados obteniendo una respuesta de 7.9%, mientras que la respuesta de los clientes con
recomendaciones personalizadas fue de 11.7% y 9.6% respectivamente, que es una respuesta
muy cercana a clientes ya convencidos por una experiencia previa, lo cual puede decirse que es un
efecto positivo y dificil de alcanzar con criterios de tipo mas general, incluso con clientes que ya
han comprado este tipo de productos, que es el caso de la zona 2.

La zona 3 representa un reto complicado, ya que no se cuenta con historia previa, solo con
informacién de algunos meses, en este caso es evidente que la Mineria de Datos y los habitos de
compra pueden causar un efecto importante, y que criterios generales como es la capacidad de
compra no necesariamente significa atraccién de compra, la respuesta para limites de crédito alto
es de 2.8% mientras que la de recomendaciones es de 7.9%, lo cual es una respuesta mas que
favorable, sin ésta sélo se hubiera obtenido el 2.8%, lo cual puede observarse de manera grafica

en la figura 4.3.
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Zonal Zona 2 Zona 3
Segmento Respuesta Segmento Respuesta Segmento Respuesta
Recomendaciones Recomendaciones Recomendaciones
Clientes con Clientes con Clientes con
recomendaciones en 0 recomendaciones en 0 recomendaciones en 0
productos de la 11.7% productos de la 9.6% productos de la 7.9%
promocién, en los 3 promocioén, en los 3 promocioén, en los 3
primeros lugares. primeros lugares. primeros lugares.
Afio Anterior
Clientes con
~ . L 11.3%
ai Atno Anterior cgmpra}[s promocion Crédito alto
lentes con L ano anterior. Clientes con Limite
compras promocién 13.2% de crédito alto 2.8%
afio anterior. Compras '
Clientes con compras
de productos de la 7.9%
promocién en el
tltimo afo.
Efecto en compras de clientes
Tabla 4.1
Comparativo Respuestas/Segmentos
14%
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Comparativo Respuestas por Zonas

Figura 4.3

Se han llevado a cabo mas telemercadeos donde se han incluido clientes por Recomendaciones
Personalizadas, al comparar con selecciones de clientes que no han tenido ingerencias previas con
las promociones, de manera general se ha visto un incremento en la respuesta de entre un 20% y

30% del porcentaje de respuesta normal.
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Aplicacion

En el futuro se planea probar con todos los medios de contacto y con los dos enfoques de
recomendaciones, se esta preparando el proceso para que en breve se hagan envios via mall

tradicional, asi como correo electrénico y en el sitio de Internet.

CONCLUSIONES

La informacién que se genera con el proyecto es muy valiosa, la obtencién de las listas de
recomendaciones implica un trabajo arduo, el cual se concibié originalmente para sugerir al cliente
de manera directa la compra de un producto, lo cual implica que si el cliente ya estd comprando es
mas simple que continde en la misma linea. También existen otras maneras para lograrlo, se
puede seleccionar a un grupo de clientes para los que es recomendable un producto que se desea
promocionar. Este trabajo expone una aplicacion en este sentido con telemercadeo, y se ha
comprobado la efectividad de las recomendaciones. Por otra parte, se planea aplicar en el futuro
los otros medios de comunicacion.

Después de realizar pruebas con casos reales, es evidente que la utilizacion de las
recomendaciones es de gran ayuda y hace que los esfuerzos se enfoquen a aquellos clientes que
pueden generar una mejor respuesta, lo cual se traduce en que los recursos que se invierten traen
una mejor respuesta, enfocandose a aquellos clientes con mayor propension.

Se puede afirmar que la evaluacion hecha con el caso real mostrado en este capitulo, es una
prueba de que la Mineria de Datos conjuntamente con el resto del proceso marcan una diferencia
favorable, que se ve reflejada directamente en una respuesta favorable por parte de los clientes y

gue indirectamente implica mayor gasto de estos asi como el incremento de su lealtad.
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Conclusiones

La mercadotecnia ha evolucionado a través de los afios, mientras en el pasado el objetivo de las
compafiias era cumplir, actualmente es el sobrepasar las expectativas de los clientes, y no solo
vender un producto, sino obtener fidelidad de los clientes.

La lealtad del cliente, en nuestros dias es muy dificil de obtener, sobretodo, en las tiendas de tipo
departamental, donde se presenta un reto importante debido a la competencia que existe en
cuanto a precios y productos, asi como la publicidad para el cliente. Por ello, las empresas han
desarrollado distintas estrategias de acercamiento, sin embargo, cada cliente tiene diferentes
habitos de consumo y por tanto diferentes intereses, por esto mismo lo que se le ofrece no puede
ser lo mismo para todos, debe existir diferenciacion y un acercamiento mas personal.

En este sentido, la estrategia de acercamiento al cliente, propuesta en esta tesis, se baso en
recomendarle al cliente productos apegados a su estilo de compra 0 a sus intereses, es decir
proporcionarle el producto mas idéneo en el momento mas adecuado.

Para ello, se generaron recomendaciones personalizadas para cada cliente, de acuerdo con sus
habitos Unicos de compra, las afinidades de la cartera de productos ofrecida, y la matriz de marcas
de moda y precio. La esencia de las recomendaciones se basa en la Mineria de Datos,
especificamente en el algoritmo de asociaciones (Market Basket Analysis), donde se analizaron y
determinaron los vinculos entre articulos, que tan fuertes o débiles son y la conglomeracién de los
mismos. Esta informacion junto con los habitos de compra de cada cliente, la heuristica de tipo de
relaciones entre productos, y finalmente la matriz de marcas, da como resultado las lista
personalizadas de articulos para cada uno de los clientes.

Para lograr esto se analiz6 a fondo el entorno de informacion, del negocio mismo y del consumo de
los clientes, se realizo la estructura y explotacion de datos, se reviso la ingenieria de informacion,
desde tomar la decision de crear una base de datos acorde con el objetivo del proyecto, el disefio y
construccion del modelo de datos congruente con la metodologia que usada para la generacion de
recomendaciones personalizadas y en los recursos tanto de software como hardware disponibles.
Asimismo, se revisaron los diferentes algoritmos de mineria de datos, seleccionando el mas
adecuado para el desarrollo éptimo del proceso, asi como las relaciones surgidas entre productos.
Posteriormente se crearon los perfiles de consumo o habitos de compra de cada cliente, logrando
asi ofrecer productos a los clientes que tienen mas afinidad hacia ellos, es decir tener un contacto
de mayor precision con los clientes.

Se puede afirmar que la Mineria de Datos ha probado ser una herramienta importante para
conocer las relaciones entre productos, ocultas entre los datos e ignoradas previamente, que con

otro tipo de herramientas deben ser conocidas de antemano. Lo cual permite el acoplamiento de
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esta informacion con los habitos de compra de los clientes, a través de una heuristica de tipo de
relaciones y finalmente enriquecida con el uso de la matriz de marcas.

Pruebas llevadas a cabo para un grupo de clientes, utilizando la metodologia tradicional y las listas
de recomendaciones, han mostrado la efectividad de las recomendaciones personalizadas, en
algunos casos rebasado las expectativas de compra de los métodos tradicionales. Lo cual refuerza
la afirmacién de la efectividad de la Mineria de Datos en este tipo de problemas.

De acuerdo a los resultados obtenidos, se puede sefialar que la utilizacion de la Mineria de Datos
en el conocimiento de las relaciones entre productos para generar recomendaciones
personalizadas, y el ofrecimiento de articulos especificos a un cliente, que sean de preferencia, con
base a los patrones encontrados incrementa la probabilidad de que el cliente realice una compra,
comparado con el ofrecimiento de productos sin conocer la relacion puntual entre ellos, es decir, el
ofrecer un producto de interés resulta ser un instrumento poderoso para incrementar las compras

de un cliente y por tanto su fidelidad.
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Anexo A

Por simplicidad el modelo ER del Data Mart CRM se fragmenté en areas tematicas, se utiliza un
cédigo de colores para la rapida identificacién de las fuentes de informacion.

e El color rosa representa la fuente origen Crédito.
Comprende la informacién de clientes, es decir datos crediticios y demograficos.

e El color verde representa la fuente origen Mercaderias.
Representa la estructura en cuanto a productos, considerando los atributos de los articulos.

e El color amarillo representa informacién de Promociones.

Contiene la informacién de promociones, que incluyen los departamentos o productos
participantes, asi como las fechas de vigencia.

e El color azul representa informacion propia de CRM.
Incluye la informacién utilizada directamente en la generacion de recomendaciones
personalizadas.

e El color gris representa informacion de estructuras de minado.
Engloba la informacion que se usa para alimentar el algoritmo de Asociaciones en la

herramienta de Mineria de Datos.

A continuacién se muestran las areas tematicas del modelo ER.
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Modelo ER Data Mart CRM, area tematica Clientes

Nota. El rosa esta representado con blanco y el azul con gris.

Figura A1
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Modelo ER Data Mart CRM, area tematica GRP

Figura A2
Nota. El rosa esta representado con blanco, el azul con gris claro y el verde con gris oscuro.
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Modelo ER Data Mart CRM, area tematica Articulos
Figura A3

Nota. El azul esta representado con gris claro y el verde con gris oscuro.
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Figura A4

Nota. El amarillo esta representado con blanco.
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Modelo ER Data Mart CRM, area tematica Segmentacion
Figura Ab

Nota. El azul esta representado con gris claro.
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Modelo ER Data Mart CRM, area tematica Transaccion
Figura A6

Nota. El rosa esta representado con blanco, el azul con gris claro y el verde con gris oscuro.
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Figura A7
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Anexo B

Proceso Generacion de Recomendaciones Personalizadas.
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Paso 1: Matriz de marcas
Figura B2




MATRIZ MARCA

—>
—>

RANGO MODA

QUERY MA

MARCA AFIN

Datos entrada

Cédigo SQL

Datos salida

Paso 2: Marca afin

Figura B3
SUPER
CATEGORIA
QUERY SCC CRM
CATEGORIA
CRM
Datos entrada Caodigo SQL Datos salida

Paso 3. Super categoria y categoria

Figura B4
QUERY DU
DEPARTAMENTO
é UNIFICADO
Datos entrada Codigo SQL Datos salida

Paso 4. Departamento unificado

Figura B5

91




v

DEPARTAMENTO SRR CLASE
> UNIFICADO % RESUELTA
Datos entrada Caodigo SQL Datos salida

Paso 5. Clase resuelta

Figura B6
é DEPARTAMENTO |
UNIFICADO
QUERY EUR ESTILO
% CLASE RESUELTA UNIFICADO
RESUELTO
Datos entrada Caodigo SQL Datos salida

Paso 6.Estilo unificado resuelto

Figura B7
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Paso 11. Estilos alto valor

Figura B12
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Paso 12. Eventos de compra trimestrales

Figura B13
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Paso 14. Vistas de reglas de asociacion

Figura B15
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Procesos en SQL.

e Pasol MM - Matriz de marcas.

INSERT INTO MATRIZ_MARCA VALUES (13,27,7,6);
INSERT INTO MATRIZ_MARCA VALUES (23,10,11,3);
INSERT INTO MATRIZ_MARCA VALUES (23,29,11,3);

INSERT INTO RANGO_MODA VALUES (17, TEMATICO D'7);

e Paso2 MA - Marca afin.
INSERT INTO MARCA_AFIN
SELECT X.ID_MARCA
, Y.ID_MARCA AS ID_MARCA_AFIN
, Y.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO AS ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO_AFIN
, X.ID_RANGO_PRECIO
, X.ID_CATEGORIA_RANGO_MODA
FROM (SELECT A.ID_MARCA
, MIN(A.ID_RANGO_PRECIO) AS ID_RANGO_PRECIO
, MAX(B.ID_CATEGORIA_RANGO_MODA) AS ID_CATEGORIA_RANGO_MODA
FROM MATRIZ_MARCA A
, RANGO_MODA B
WHERE A.ID_RANGO_MODA = B.ID_RANGO_MODA
GROUP BY A.ID_MARCA) X
(SELECT A.ID_MARCA, A.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
, MIN(A.ID_RANGO_PRECIO) AS ID_RANGO_PRECIO
, MAX(B.ID_CATEGORIA_RANGO_MODA) AS ID_CATEGORIA_RANGO_MODA
FROM MATRIZ_MARCA A
, RANGO_MODA B
WHERE A.ID_RANGO_MODA = B.ID_RANGO_MODA
GROUP BY A.ID_MARCA, A.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO) Y
WHERE X.ID_RANGO_PRECIO = Y.ID_RANGO_PRECIO
AND X.ID_CATEGORIA_RANGO_MODA = Y.ID_CATEGORIA_RANGO_MODA
AND X.ID_MARCA <> Y.ID_MARCA

e Paso03 SCC - Categorias CRM

INSERT INTO CATEGORIA_CRM VALUES (2,ACCESORIOS',1);

INSERT INTO CATEGORIA_CRM VALUES (14,'’ACCESORIOS HOGAR',6);
INSERT INTO CATEGORIA_CRM VALUES (8,AREA JOVEN CABALLERO',2);

INSERT INTO CATEGORIA_CRM VALUES (31,'COMPUTO',17);

e Paso4 DU - Departamento unificado

INSERT INTO DEPARTAMENTO_UNIFICADO VALUES (1,ACCESORIOS DAMA',2);
INSERT INTO DEPARTAMENTO_UNIFICADO VALUES (2,'BOUTIQUE DAMA',1);
INSERT INTO DEPARTAMENTO_UNIFICADO VALUES (3,'DAMA',1);

INSERT INTO DEPARTAMENTO_UNIFICADO VALUES (901,'PROMOCIONES ESPEC.',29);

e Paso5CR - Clase resuelta
INSERT INTO CLASE_RESUELTA
SELECT X.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
, X.ID_CLASE
, MAX(X.ID_CLASE_RESUELTA) AS ID_CLASE_RESUELTA
, MAX(X.TX_CLASE) AS TX_CLASE
, MAX(X.TX_MERCANCIA) AS TX_MERCANCIA
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FROM (SELECT B.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
, AID_CLASE
, DIGITS(B.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO)|| /|| DIGITS(A.ID_CLASE) AS ID_CLASE_RESUELTA
, A.-TX_CLASE
, C.TX_DEPARTAMENTO_UNIFICADO||' // '||A.-TX_CLASE as TX_MERCANCIA
FROM CLASE A
, DEPARTAMENTO B
, DEPARTAMENTO_UNIFICADO C
WHERE A.ID_DEPARTAMENTO = B.ID_DEPARTAMENTO
AND B.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
) X
GROUP BY X.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO, X.ID_CLASE;

e Paso6 EUR - Estilo unificado resuelto
INSERT INTO ESTILO_UNIFICADO_RESUELTO
SELECT A.ID_ESTILO
, A.ID_SUBCLASE
,A.ID_CLASE
, E.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
, A.TX_ESTILO
, B.TX_SUBCLASE
, C.TX_CLASE
, ETX_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
FROM ESTILO A
, SUBCLASE B
, CLASE_RESUELTAC
, DEPARTAMENTO D
, DEPARTAMENTO_UNIFICADO E
WHERE A.ID_SUBCLASE = B.ID_SUBCLASE
AND A.ID_CLASE = B.ID_CLASE
AND A.ID_DEPARTAMENTO = B.ID_DEPARTAMENTO
AND A.ID_CLASE = C.ID_CLASE
AND D.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
AND A.ID_DEPARTAMENTO = D.ID_DEPARTAMENTO
AND D.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = E.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO;

UPDATE ESTILO_UNIFICADO_RESUELTO C
SET TX_CLASE = (SELECT MAX(A.TX_CLASE) AS TX_CLASE
FROM CLASE A
, DEPARTAMENTO B
WHERE A.ID_DEPARTAMENTO = B.ID_DEPARTAMENTO
AND C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = B.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
AND C.ID_CLASE = A.ID_CLASE
GROUP BY B.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO, A.ID_CLASE);

e Paso7 VTM - Vector tarjeta marca
INSERT INTO VECTOR_TARJETA_MARCA
SELECT X.NU_TARJETA
, X.ID_MARCA
, DEC(X.IM_P/Y.IM_P,7,6) AS PC_GASTO
, DEC(X.IM_P,15,3) AS IM_PAGADO
, DEC(X.IM_L,15,3) AS IM_LISTA
, DEC(X.IM_C,15,3) AS IM_COSTO
FROM (SELECT A.NU_TARJETA
, B.ID_MARCA
, DEC(COUNT(*)) AS TXN
, DEC(SUM(A.IM_PRECIO_PAGADO_UNITARIO),18,6) AS IM_P
, DEC(SUM(A.IM_PRECIO_LISTA_UNITARIO),18,6) AS IM_L
, DEC(SUM(A.IM_COSTO_UNITARIO),18,6) AS IM_C
FROM PRORRATEO_COMPRA A
,ESTILOB
, MARCA C
, ESTILO_UNIFICADO_RESUELTO E
, DEPARTAMENTO_UNIFICADO F
, CATEGORIA_CRM G
WHERE A.ID_ESTILO = B.ID_ESTILO
AND B.ID_MARCA = C.ID_MARCA
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AND B.ID_ESTILO_UNIFICADO = E.ID_ESTILO_UNIFICADO
AND E.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = F.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
AND F.ID_CATEGORIA_CRM = G.ID_CATEGORIA_CRM
AND G.ID_SUPER_CATEGORIA_CRM IN (1,2,3,4)

GROUP BY A.NU_TARJETA, B.ID_MARCA
) X
, (SELECT A.NU_TARJETA
, DEC(COUNT(*)) AS TXN
, DEC(SUM(A.IM_PRECIO_PAGADO_UNITARIO),18,6) AS IM_P
, DEC(SUM(A.IM_PRECIO_LISTA_UNITARIO),18,6) AS IM_L
, DEC(SUM(A.IM_COSTO_UNITARIO),18,6) AS IM_C
FROM PRORRATEO_COMPRA A
,ESTILOB
, ESTILO_UNIFICADO_RESUELTO E
, DEPARTAMENTO_UNIFICADO F
, CATEGORIA_CRM G
WHERE A.ID_ESTILO = B.ID_ESTILO
AND B.ID_ESTILO_UNIFICADO = E.ID_ESTILO_UNIFICADO
AND E.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = F.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
AND F.ID_CATEGORIA_CRM = G.ID_CATEGORIA_CRM
AND G.ID_SUPER_CATEGORIA_CRM IN (1,2,3,4)
GROUP BY A.NU_TARJETA
)Y
WHERE X.NU_TARJETA = Y.NU_TARJETA
AND X.IM_P > 0;

e Paso8 MP - Marca preferida
INSERT INTO TARJETA_MARCA_PREFERIDA
SELECT A.NU_TARJETA
, MIN(A.ID_MARCA) AS ID_MARCA
FROM VECTOR_TARJETA_MARCA A
, (SELECT NU_TARJETA, MAX(PC_GASTO) AS PC_GASTO
FROM VECTOR_TARJETA_MARCA
GROUP BY NU_TARJETA) B
WHERE A.NU_TARJETA = B.NU_TARJETA
AND A.PC_GASTO = B.PC_GASTO
GROUP BY A.NU_TARJETA;

e Paso9 VTC - Vector tarjeta clase
INSERT INTO VECTOR_TARJETA_CLASE
SELECT X.NU_TARJETA
, X.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
, X.ID_CLASE
, DEC(X.IM_P/Y.IM_P,7,6) AS PC_GASTO
, DEC(X.IM_P,15,3) AS IM_PAGADO
, DEC(X.IM_L,15,3) AS IM_LISTA
, DEC(X.IM_C,15,3) AS IM_COSTO
FROM (SELECT A.NU_TARJETA
, C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
, C.ID_CLASE
, DEC(COUNT(*)) AS TXN
, DEC(SUM(A.IM_PRECIO_PAGADO_UNITARIO),18,6) AS IM_P
, DEC(SUM(A.IM_PRECIO_LISTA_UNITARIO),18,6) AS IM_L
, DEC(SUM(A.IM_COSTO_UNITARIO),18,6) AS IM_C
FROM PRORRATEO_COMPRA A
,ESTILOB
, ESTILO_UNIFICADO_RESUELTO C
WHERE A.ID_ESTILO = B.ID_ESTILO
AND B.ID_ESTILO_UNIFICADO = C.ID_ESTILO_UNIFICADO
GROUP BY A.NU_TARJETA, C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO, C.ID_CLASE
) X
, (SELECT A.NU_TARJETA
, DEC(COUNT(*)) AS TXN
, DEC(SUM(A.IM_PRECIO_PAGADO_UNITARIO),18,6) AS IM_P
, DEC(SUM(A.IM_PRECIO_LISTA_UNITARIO),18,6) AS IM_L
, DEC(SUM(A.IM_COSTO_UNITARIO),18,6) AS IM_C
FROM PRORRATEO_COMPRA A
GROUP BY A.NU_TARJETA
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)Y
WHERE X.NU_TARJETA = Y.NU_TARJETA
AND X.IM_P > 0;

e Paso0l0 TAD - Tarjetas alta diversidad
INSERT INTO TARJETAS_ALTA_DIVERSIDAD
SELECT X.NU_TARJETA
, COUNT(*) AS DIV
, MAX(X.PC) AS PC
FROM (SELECT A.NU_TARJETA
, B.ID_CATEGORIA_CRM
, DEC(SUM(A.PC_GASTO),7,6) AS PC
FROM VECTOR_TARJETA_CLASE A
, DEPARTAMENTO_UNIFICADO B
WHERE A.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = B.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
GROUP BY A.NU_TARJETA, B.ID_CATEGORIA_CRM
) X
GROUP BY X.NU_TARJETA
HAVING COUNT(*) >= 5
AND MAX(X.PC) <= 0.5;

e Pasoll EAV - Estilos alto valor
INSERT INTO ESTILOS_ALTO_VALOR
SELECT ID_ESTILO
,IM_AVG_AVG_SKU
, CT_TXN
FROM (SELECT ID_ESTILO
, DEC(AVG(IM_PRECIO_PAGADO_UNITARIO/CT_COMPRADA),15,3) AS IM_AVG_AVG_SKU
, DEC(COUNT(*),15,3) AS CT_TXN
FROM ESTILO_COMPRADO
GROUP BY ID_ESTILO
) X
WHERE IM_AVG_AVG_SKU >= 100;

e Pasol2 ECT - Eventos de compra trimestral
INSERT INTO EVENTO_COMPRA_TRIMESTRAL_DEPTO
SELECT DISTINCT
C.TX_DEPARTAMENTO_UNIFICADO AS TX_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
, ANU_TARJETA||'//'|IDIGITS(YEAR(A.FH_TRANSACCION))||"|[DIGITS(QUARTER(A.FH_TRANSACCION)) AS
TX_TARJETA_TRIMESTRAL
, C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
FROM PRORRATEO_COMPRA A
,ESTILOB
, ESTILO_UNIFICADO_RESUELTO C
, TARJETAS_ALTA_DIVERSIDAD D
, ESTILOS_ALTO_VALOR E
WHERE A.ID_ESTILO = B.ID_ESTILO
AND B.ID_ESTILO_UNIFICADO = C.ID_ESTILO_UNIFICADO
AND ANU_TARJETA = D.NU_TARJETA
AND A.ID_ESTILO = E.ID_ESTILO;

INSERT INTO EVENTO_COMPRA_TRIMESTRAL_CLASE
SELECT DISTINCT
C.TX_DEPARTAMENTO_UNIFICADO|' // ||C.TX_CLASE AS TX_CLASE_RESUELTO
, ANU_TARJETA||//|IDIGITS(YEAR(A.FH_TRANSACCION))||"-'|IDIGITS(QUARTER(A.FH_TRANSACCION)) AS
TX_TARJETA_TRIMESTRAL
, C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
, DIGITS(C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO)||' || DIGITS(C.ID_CLASE) AS ID_CLASE_RESUELTO
FROM PRORRATEO_COMPRA A
,ESTILO B
, ESTILO_UNIFICADO_RESUELTO C
, TARJETAS_ALTA_DIVERSIDAD D
, ESTILOS_ALTO_VALOR E
WHERE A.ID_ESTILO = B.ID_ESTILO
AND B.ID_ESTILO_UNIFICADO = C.ID_ESTILO_UNIFICADO
AND A.NU_TARJETA = D.NU_TARJETA
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AND A.ID_ESTILO = E.ID_ESTILO;

e Paso0l13 Reglas Asociacion
INSERT INTO AR_DEPTO VALUES ([ACCESORIOS DAMA]', [DAMA]',0.034288,0.2769,1.4957);

iNSERT INTO AR_DEPTO_SIN VALUES ([VINOS Y LICORES]','[ALIMENTOS GRAV. VTAJ',0.013474,0.2543,1.587);
iNSERT INTO AR_CLASE VALUES ([AREA JOVEN DAMA // Falda]',[DAMA // Saco]',0.004212,0.2577,7.2225);
iNSERT INTO AR_CLASE_SIN VALUES ([AREA JOVEN DAMA // Blusa]',[DAMA // Blusa]',0.005801,0.2921,2.8965);

INSERT INTO AR_CLASE_SIN VALUES ([COCINA // Cubiertos]',[COCINA // Accesorios]',0.003381,0.3865,9.5676);

e Paso0l4 VRA - Vistas de reglas de asociacion
CREATE VIEW V_DEPTO_SIN AS
SELECT Y.BODY , Y.HEADER , Y.CONFIDENCE , MIN(Y.SUPPORT) AS SUPPORT
FROM (SELECT A.BODY, A.HEADER, A.CONFIDENCE, A.SUPPORT
FROM AR_DEPTO A
UNION
SELECT A.BODY, A.HEADER, A.CONFIDENCE, A.SUPPORT
FROM AR_DEPTO_SIN A
)Y
GROUP BY Y.BODY, Y.HEADER, Y.CONFIDENCE;

CREATE VIEW V_CLASE_SIN AS
SELECT Y.BODY , Y.HEADER , Y.CONFIDENCE , MIN(Y.SUPPORT) AS SUPPORT , Y.X
FROM (SELECT A.BODY, A.HEADER, A.CONFIDENCE, A.SUPPORT ,
CASE WHEN SUBSTR(BODY,2,POSSTR(BODY,' // )-2) = SUBSTR(HEADER,2,POSSTR(HEADER,' // )-2) THEN
INTRA'
ELSE INTER'
END AS X
FROM AR_CLASE A
UNION
SELECT A.BODY, A.HEADER, A.CONFIDENCE, A.SUPPORT ,
CASE WHEN SUBSTR(BODY,2,POSSTR(BODY,' // )-2) = SUBSTR(HEADER,2,POSSTR(HEADER,' // ')-2) THEN
INTRA'
ELSE 'INTER'
END AS X
FROM AR_CLASE_SIN A
)Y
GROUP BY Y.BODY, Y.HEADER, Y.CONFIDENCE, X;

e Pasol5 VCC - Vector clase clase
INSERT INTO VECTOR_CLASE_CLASE
SELECT ID_CLASE_RESUELTA_BODY
, ID_CLASE_RESUELTA_ HEADER
, MAX(X) AS X
, MAX(ID_D_U_BODY) AS ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY
, MAX(ID_C_BODY) AS ID_CLASE_BODY
, MAX(ID_D_U_HEADER) AS ID_DEPTO_UNIFICADO_HEADER
, MAX(ID_C_HEADER) AS ID_CLASE_HEADER
FROM (SELECT A.ID_CLASE_RESUELTA AS ID_CLASE_RESUELTA_BODY
, B.ID_CLASE_RESUELTA AS ID_CLASE_RESUELTA_HEADER
, A.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO AS ID_D_U_BODY
,A.ID_CLASE AS ID_C_BODY
, B.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO AS ID_D_U_HEADER
,B.ID_CLASE AS ID_C_HEADER
, CASE WHEN A.ID_CLASE_RESUELTA = B.ID_CLASE_RESUELTA THEN -1.00
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ELSE 0.50
END AS X
FROM CLASE_RESUELTA A
, CLASE_RESUELTA B
WHERE A.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = B.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO

UNION ALL

SELECT B.ID_CLASE_RESUELTA AS ID_CLASE_RESUELTA_BODY
, C.ID_CLASE_RESUELTA AS ID_CLASE_RESUELTA_HEADER
, B.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO AS ID_D_U_BODY
, B.ID_CLASE AS ID_C_BODY
, C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO AS ID_D_U_HEADER
, C.ID_CLASE AS ID_C_HEADER
, CASE WHEN A.X = INTRA' THEN 0.75
ELSE 1.00
END AS X
FROM V_CLASE_SIN A
, CLASE_RESUELTA B
, CLASE_RESUELTA C
WHERE REPLACE(REPLACE(A.BODY,T,"),T.") = B.TX_MERCANCIA
AND REPLACE(REPLACE(A.HEADER,T,"),T,") = C.TX_MERCANCIA

UNION ALL

SELECT D.ID_CLASE_RESUELTA AS ID_CLASE_RESUELTA_BODY
, E.ID_CLASE_RESUELTA AS ID_CLASE_RESUELTA_HEADER
, D.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO AS ID_D_U_BODY
,D.ID_CLASE AS ID_C_BODY
, E.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO AS ID_D_U_HEADER
, E.ID_CLASE AS ID_C_HEADER
,0.25 AS X
FROM V_DEPTO_SIN A
, DEPARTAMENTO_UNIFICADO B
, DEPARTAMENTO_UNIFICADO C
, CLASE_RESUELTA D
, CLASE_RESUELTAE
WHERE REPLACE(REPLACE(A.BODY,T,"),T,") = B.TX_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
AND REPLACE(REPLACE(A.HEADER,T,"),T.") = C.TX_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
AND B.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = D.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
AND C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = E.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
) X
GROUP BY ID_CLASE_RESUELTA_BODY, ID_CLASE_RESUELTA_HEADER;

e Paso0l6 GRP — Generacion de recomendaciones personalizadas.
INSERT INTO RECOMENDACIONES
SELECT W.NU_TARJETA, W.ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY, W.ID_CLASE_BODY, W.SCORE, W.TX_MERCANCIA,
V.TX_MARCA
FROM (SELECT X.NU_TARJETA, X.ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY, X.ID_CLASE_BODY, X.SCORE, X.TX_MERCANCIA
, COALESCE(Y.ID_MARCA, MAX(Z.ID_MARCA_AFIN)) AS ID_MARCA_REC
FROM (SELECT A.NU_TARJETA
, B.ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY
, B.ID_CLASE_BODY
, SUM(A.PC_GASTO*B.X)/D.X AS SCORE
, C.TX_MERCANCIA
, E.ID_MARCA
, RANK() OVER (ORDER BY SUM(A.PC_GASTO*B.X)/D.X DESC) AS RANKING
FROM VECTOR_TARJETA_CLASE A
, VECTOR_CLASE_CLASE B
, CLASE_RESUELTA C
, (SELECT ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY, ID_CLASE_BODY, SUM(ABS(X)) AS X
FROM VECTOR_CLASE_CLASE
GROUP BY ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY, ID_CLASE_BODY) D
, TARJETA_MARCA_PREFERIDA E
WHERE A.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO = B.ID_DEPTO_UNIFICADO_HEADER
AND A.ID_CLASE = B.ID_CLASE_HEADER
AND B.ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY = C.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
AND B.ID_CLASE_BODY = C.ID_CLASE
AND B.ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY = D.ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY
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AND B.ID_CLASE_BODY = D.ID_CLASE_BODY
AND A.NU_TARJETA = E.NU_TARJETA
AND B.ID_CLASE_RESUELTA_BODY NOT IN (SELECT DIGITS(ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO)||' ||
DIGITS(ID_CLASE)
FROM VECTOR_TARJETA_CLASE F
WHERE F.NU_TARJETA = A.NU_TARJETA)
GROUP BY A.NU_TARJETA, B.ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY, B.ID_CLASE_BODY, C.TX_MERCANCIA, D.X,
E.ID_MARCA
) X
LEFT OUTER JOIN
MATRIZ_MARCA Y
ON X.ID_MARCA = Y.ID_MARCA
AND X.ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY = Y.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO
LEFT OUTER JOIN
MARCA_AFIN Z
ON X.ID_MARCA = Z.ID_MARCA
AND X.ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY = Z.ID_DEPARTAMENTO_UNIFICADO_AFIN
GROUP BY X.NU_TARJETA, X.ID_DEPTO_UNIFICADO_BODY, X.ID_CLASE_BODY, X.SCORE, X.TX_MERCANCIA,
Y.ID_MARCA
YW
LEFT OUTER JOIN
MARCA V
ON W.ID_MARCA_REC = V.ID_MARCA
ORDER BY W.SCORE DESC;
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