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RESUMEN

El prototipo computacional objeto de la presente investigacién pretende analizar
patrones de comportamiento de usuarios de servicio a domicilio con el objetivo de
servir como herramienta a los establecimientos comerciales que deseen
seleccionar los clientes a los que les envian promociones o descubrir los habitos

de compra de la poblacion, para poder predecir su comportamiento.

Para lograr este fin es utilizada la Mineria de Datos, donde se aplican diferentes
técnicas multivariadas, analizando asi los patrones de comportamiento de los

clientes.

La primera técnica que se utiliza es el analisis de componentes principales, que
permite reducir las variables a estudiar, generando nuevas variables conocidas
como componentes principales. Estos componentes permiten analizar toda la
informacién empleando menos variables. Luego se utilizan dos algoritmos de
agrupacion (cluster) para identificar la afinidad de los clientes con determinados
productos, lo que permitira dirigir las promociones hacia los clientes que realmente

se interesaran.

Ademas se hace uso de la técnica de reglas de asociacion para predecir patrones
interesantes de compra, donde se determina la relacion que existe entre la compra

de un producto con la de otro.

Adicionalmente, la metodologia de Data Warehouse utilizada para elaborar el
almacén de datos, permite recopilar informacion histérica bajo un esquema que
facilita la consulta de los datos para su analisis. Proporcionando asi a los
establecimientos una solucién que les permite almacenar y analizar la informacién

de sus clientes.
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El prototipo esta desarrollado para trabajar en la web, convirtiéndose asi en la
base de una herramienta comercial cuyos beneficios se veran reflejados

directamente en el desempeino comercial de las empresas.

Palabras clave: Algoritmos, Mineria de Datos, Patrones de Comportamiento.
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INTRODUCCION

Debido a las dificultades de desplazamiento en la ciudad y al crecimiento de la
demanda de productos acompanados de una logistica de distribucion vy
adquisicion mas cémoda para el consumidor de las ciudades, gran cantidad de
establecimientos comerciales prestan servicio a domicilio, este, se ha convertido
en una solucién ideal para obtener un producto o servicio sin necesidad de

desplazarse.

Considerando que en los negocios modernos lo mas valioso es la informacion, se
vuelve de vital importancia para los establecimientos comerciales almacenar todos
los datos de sus clientes. Y aun mas importante procesar todos estos datos
conseguidos para obtener conocimiento sobre el comportamiento y las

preferencias de sus clientes en el sector de domicilios.

En este sentido, los conocimientos en Ingenieria son fundamentos ya que ayudan
a crear modelos con posibilidad de adaptacion al sector empresarial y cuyo diseio

debe adecuase a las tendencias y necesidades latentes del sector.

Basados en investigaciones previas que se nombran como antecedentes e
integrando documentos actuales, el enfoque de este proyecto se dirige al disefio
de un prototipo computacional aplicando Mineria de Datos, y utilizando PHP,
MySQL y XHTML. Este, finalmente permite identificar patrones de comportamiento
de usuarios de servicio a domicilio dentro del area de influencia de los

establecimientos vinculados.

David Hand define la mineria de datos como: “El analisis de grandes cantidades

de datos para encontrar relaciones inesperadas y resumir los datos en nuevo

12



conocimiento que es tanto entendible como util para el duefio de los datos”." Es

decir, la mineria de datos transforma datos en nuevo conocimiento util.

Las técnicas de mineria de datos empleadas permitiran a los establecimientos
comerciales seleccionar los clientes segun su afinidad con ciertas variables que
representan a los productos disponibles. También permitiran seleccionar los
clientes frecuentes de un establecimiento, los clientes que prefieren algun
producto determinado, asi como la relacidon que existe entre la compra de un

producto con la de otro, es decir, patrones poblacionales de compra.

Las pruebas que se realizan con el prototipo utilizan datos ficticios. Esto se debe
a la poca disponibilidad de datos, y teniendo en cuenta el alto valor que estos
tienen, asi como el costo que deben asumir los establecimientos para obtenerlos
(Investigaciones de Mercado, Bases de Datos). Sin embargo, como los datos son
totalmente necesarios para llevar a cabo la experimentacion, se simulan dos

meses de pedidos a domicilio de aproximadamente ciento cincuenta personas.

De esta manera, el proyecto en desarrollo genera un prototipo de una version
inteligente del servicio a domicilio con el analisis del comportamiento del cliente

como mayor valor agregado.

1 HAND, David, MANNILA, Heikki, SMYTH, Padhraic. Principles of Data Mining. Bradford.
2001. p1
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1. MARCO TEORICO

1.1 MINERIA DE DATOS

1.1.1 Concepto “La tarea fundamental de la mineria de datos es encontrar
modelos inteligibles a partir de los datos”.2 En otras palabras, la mineria de datos

se refiere a extraer conocimiento de grandes cantidades de datos.

La mineria de datos enfrenta dos retos grandes; trabajar con grandes cantidades
de datos, los cuales generalmente poseen problemas como ruido, datos ausentes,
intratabilidad o volatilidad, ya que provienen de sistemas de informacion. Y

emplear las técnicas multivariadas adecuadas para poder analizar los datos.

Es importante tener en cuenta que el término “Mineria de Datos” es usualmente
asumido como sinénimo del término KDD (Knowledge Discovery in Databases)
que significa descubrimiento de conocimiento en bases de datos.®> Pero como
veremos en el inciso 1.2, la Mineria de Datos no es mas que un simple e
importante paso en el proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de

datos.

2 HERNANDEZ ORALLO, José, RAMIREZ QUINTANA, Maria José, FERRI RAMIREZ,
César. Introduccioén a la Mineria de Datos. Pearson Prentice Hall. 2004. p.3

3 HAN, Jiawei, KAMBER, Micheline. Data Mining Concepts and Techniques. Morgan
Kaufmann Publishers. 2001. p.5
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1.1.2 Fases de un Proyecto de Mineria de Datos Sin importar la técnica
especifica de extraccion de conocimiento elegida, el procedimiento a seguir para
la realizacion de un proyecto de mineria de datos es siempre invariable,
empezando por la fase de filtrado de datos, hasta llegar a la fase de interpretacion

y evaluacion.

Figura 1. Fases de la Mineria de Datos.

! A adzla
Clazifcadur
Conorimanio

Conocimiento

Fuente: DAEDALUS - DATA, Decisions and Language, S. A. Fases de la Mineria de Datos.
Disponible en Internet: < http://www.daedalus.es/AreasMDFases-E.php > [Citada 14 de Agosto de
2007].

Fase de Filtrado de datos: Una vez recopilados los datos, éstos deben ser pasar
por un proceso de filtrado, con el fin de eliminar los valores incorrectos, invalidos,
desconocidos o0 que no sean adecuados para el algoritmo a utilizar. Esta fase es
necesaria, ya que el formato de los datos contenidos en el almacén de datos
nunca es ideal, y en la mayor parte de los casos no es posible aplicar ningun tipo

de algoritmo de mineria de datos sin antes filtrarlos.

Fase de Seleccién de variables: En muchas ocasiones la alta dimensionalidad
(muchas variables) es un problema, y peor aun si se tienen pocas instancias. El
éxito de esta fase esta en seleccionar las caracteristicas eligiendo las variables
mas influyentes en el problema, sin apenas sacrificar la calidad del modelo de
conocimiento obtenido del proceso. Existen muchas técnicas para realizar este
tipo de proyeccion: analisis de componentes principales, algunas técnicas del

analisis factorial, uso de mapas auto-organizativos, etc.
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Fase de Mineria de Datos: Esta fase es la mas diciente del proceso de KDD, aqui
es donde se produce el nuevo conocimiento mediante una técnica de mineria de
datos. Segun el problema a ser resuelto se aplica una técnica de mineria de datos
diferente con el objetivo de cumplir una tarea. Estas tareas pueden ser;
clasificacion, agrupamiento, identificacion de correlaciones, reglas de asociacion,

etc.

Fase de Interpretacion y evaluacion: Una vez obtenido el modelo, se debe medir la
calidad de los patrones descubiertos por el algoritmo de mineria de datos elegido,
se debe comprobar que las conclusiones que arroja son validas y suficientemente
satisfactorias. Cuando los patrones obtenidos corresponden a la aplicacion de
distintas técnicas, se deben comparar los modelos en busca de aquel que se
ajuste mejor al problema. Si se da el caso donde ninguno de los modelos alcanza
los resultados esperados, alguno de los pasos anteriores debe ser alterado para

generar nuevos modelos.*

1.1.3 Almacenes de Datos “Un almacén de datos es un conjunto de datos
historicos, internos o externos, y descriptivos de un contexto o area de estudio,
que estan integrados y organizados de tal forma que permiten aplicar
eficientemente herramientas para resumir, describir y analizar los datos con el fin

de ayudar en la toma de decisiones estratégicas.”5

4 DAEDALUS - DATA, Decisions and Language, S. A. Fases de la Mineria de Datos.
Available from Internet: <http://www.daedalus.es/AreasMDFases-E.php> [Cited 14 de Agosto de
2007].

5 HERNANDEZ ORALLO, José, RAMIREZ QUINTANA, Maria José, FERRI RAMIREZ,
César. Introduccioén a la Mineria de Datos. Pearson Prentice Hall. 2004. p.47
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Existen varios tipos de almacenes de datos, empezando por simples bases de
datos relacionales, hasta llegar a almacenes mas complejos como bases de datos

orientadas a objetos.

Un almacén de datos tiene el propdsito de recuperar informacion, informes,
ademas de analizar y minar los datos. Utiliza datos historicos y descriptivos, utiles
para el analisis y la sumarizacién. También es util para diferentes tipos de

usuarios, como directores, ejecutivos y analistas.

Una base de datos relacional es un almacén de datos, consiste en una coleccién
de tablas, cada una con un nombre unico. Cada tabla esta formada por un
conjunto de atributos, donde usualmente se guardan numerosas tuplas (registros).
Cada tupla en la tabla representa un objeto identificado con un identificador unico
y descrito por un conjunto de atributos. Un modelo de Entidad-Relacién (ER) es
comunmente utilizado para representar los modelos de datos por medio de
entidades y relaciones. En estas bases de datos, se pueden hacer consultas por
medio de un lenguaje como SQL o también a través de un asistente con interfaz

grafica de usuario.®

Otro ejemplo de almacén de datos es un data warehouse, que es un depdsito de
informacién recolectada de diferentes fuentes, almacenada bajo un unico
esquema. Para su construccidn es necesario pasar por los proceso de limpieza,

transformacion, integracion y carga de datos.

Un data warehouse es un almacén de datos que se mantiene de manera separada
a una base de datos operacional en una organizacién. Los sistemas de data

warehouse permiten la integracion de varias aplicaciones y soportan el

6 HERNANDEZ ORALLO, José, RAMIREZ QUINTANA, Maria José, FERRI RAMIREZ,
César. Introduccioén a la Mineria de Datos. Pearson Prentice Hall. 2004. p.9
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procesamiento de informacién proporcionando una plataforma soélida que

almacena datos historicos para su analisis.

La construccion de data warehouses incluye la limpieza e integracion de datos,

puesto que es un paso importante del proceso de mineria de datos. Ademas, el

data warehouse es un paso importante en el proceso de mineria de datos, ya que

proporciona herramientas OLAP (On-Line Analytical Processing, Procesamiento

analitico en linea) para el analisis interactivo de datos, que facilitara la mineria de

datos.

Un data warehouse posee las siguientes cuatro caracteristicas:

Orientada a objetos: Esta organizada en torno a objetos como clientes,
proveedores, productos y ventas. Concentrandose en el modelamiento y
analisis de datos para la toma de decisiones. De aqui que los data
warehouses proporcionen informacion concisa acerca de ciertos objetos,

ignorando informacion que no sea util para la toma de decisiones.

Integrada: Es construida a partir de diversas fuentes, como bases de datos

relacionales, archivos planos, y registros de transacciones en linea.

Variante en el tiempo: En un data warehouse se almacena informacion
histérica. Cada estructura clave del data warehouse contiene, ya sea
explicita o implicitamente un elemento temporal. Por ejemplo se llevan

registros de los ultimos 10 afos.
No volatil: A pesar de ser siempre un almacén fisicamente separado de

datos transformados en una aplicacion con un ambiente operacional, no se

requieren mecanismos de procesamiento, recuperacidon o concurrencia.

18



Generalmente solo se necesitan dos operaciones para el acceso a los

datos; carga inicial de datos y acceso a los datos.

En resumen, un data warehouse es un almacén de datos que sirve como soporte
fisico donde se almacena la informacion que se necesita en una empresa para la

toma de decisiones estratégicas.

La principal razén por la cual es importante mantener un data warehouse
separado de la base de datos operacional, es porque esto permite mantener el
buen rendimiento y alto desempefo de ambos sistemas. Las consultas que se le
hacen a un data warehouse son complejas, y esto podria afectar el rendimiento de

las actividades operacionales.’

En la actualidad se tienen sistemas de informacién que cuentan con bases de
datos operacionales que han sido adecuadas para soportar consultas complejas.
Y esto ha permitido que la separacion entre estos dos tipos de almacenamiento
empiece a decrecer, por esta razén el almacén de datos del presente proyecto,
consistira en una base de datos operacional que permitira hacer consultas
complejas y llevar el registro de datos histéricos, cumpliendo asi con las

caracteristicas de un data warehouse.

1.1.4 Técnicas Multivariadas “Existen diferentes paradigmas detras de las
técnicas utilizadas para esta fase: técnicas de inferencia estadistica, arboles de
decisidn, redes neuronales, induccion de reglas, aprendizaje basado en instancias,
algoritmos genéticos, aprendizaje bayesiano, programacion logica inductiva y

varios tipos de métodos basados en nucleos, entre otros. Cada uno de estos

7 HAN, Jiawei, KAMBER, Micheline. Data Mining Concepts and Techniques. Morgan
Kaufmann Publishers. 2001. p.39, 40 y 44
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paradigmas incluye diferentes algoritmos y variaciones de los mismos, asi como
otro tipo de restricciones que hacen que la efectividad del algoritmo dependa del
dominio de aplicacién, no existiendo lo que podriamos llamar el método universal

aplicable a todo tipo de aplicacion”.8

Como se puede apreciar en la Figura 3, las técnicas multivariadas se pueden
clasificar segun el objetivo que cumplen. Por tal motivo las técnicas utilizadas en
el presente proyecto son; reglas de asociacién, analisis de componentes
principales y técnicas de agrupamiento, ya que buscan la descripcién y

clasificacion de datos.

Figura 2. Taxonomia de Técnicas de Mineria de Datos.
Objetivos KDD

———

T—
—
—
T

Verificacion Descubrimiento
SQ L ‘f"fﬂfﬂ- HHHHH‘
-OLAP Descripcion f[?élcgy_?_T
*Analisis — —,
estadistico Clasificacion Regresion
*\isualizacion ,f ]
*Agrupamiento ) / *Arboles de
*Reglas de asociacion *Arboles de decisién rggresién
*Subgroup discovery ‘Reglas Arboles de
*Redes de creencia *AANNSs modelos
‘Métodos bayesianos ‘Reglas
*|BL (ejemplos) *AANNs

Fuente: El Proceso de Descubrimiento de Conocimiento a Partir de Bases de Datos. Disponible en

Internet: <http://wwwdi.ujaen.es/asignaturas/dm/tema2.pdf> [Citada 28 de Octubre de 2007].

8 HERNANDEZ ORALLO, José, RAMIREZ QUINTANA, Maria José, FERRI RAMIREZ,
César. Introduccioén a la Mineria de Datos. Pearson Prentice Hall. 2004. p.27
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1.1.5 Analisis de Datos Para garantizar la aplicabilidad del analisis multivariable,

es necesario realizar pruebas como mecanismos de comprobacién de hipdtesis.

La prueba de normalidad es una de las hipotesis mas significativas. Consiste en
mostrar la distribucién de frecuencias de cada variable métrica individualmente.
Para que cualquier prueba estadistica sea valida, es necesario que este perfil no
se desvie de la distribucion normal. Ademas, la mayor parte de las técnicas
multivariables requieren que las variables sean multivariablemente normales, es

decir, que las combinaciones de las mismas también posean esta forma.

La segunda prueba que se hace sobre los datos para poder aplicar las técnicas
multivariables, denominada homoscedasticidad, se refiere a la igualdad de
varianza entre las variables independientes, sin importar si éstas son métricas o

no, respecto a una variable o unas variables dependientes.

La ultima prueba que se lleva a cabo es la linealidad, especialmente en técnicas
multivariables basadas en medidas de asociacion como las correlaciones,
incluyendo la regresién multiple, la logistica, el analisis factorial, el analisis
conjunto y los sistemas de ecuaciones estructurales. La prueba consiste en
analizar que tan correlacionadas estan dos variables entre si. Mientras la

significancia mas se acerque a 0, mas correlacionadas estaran.®

1.1.6 Analisis de Componentes Principales Consiste en una técnica muy
tradicional, conocida vy eficiente para reducir la dimensionalidad por
transformacion. Consiste en transformar los atributos o variables originales x1, x2,
..., Xm en otro conjunto de atributos f1, f2, ...,fp, donde p < m (condicién necesaria

para que exista reduccion de variables).

9 Docente Javier Hernandez Caceres. Capacitacion y Asesoria. Septiembre de 2007
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Su eficiencia esta representada en dos caracteristicas importantes; la primera es
que los atributos fs generados, son totalmente independientes entre si, y la
segunda es que los primeros fs seran mas significativos que los ultimos. Por
ejemplo, f3 sera mas representativo que fs. Permitiendo representar los datos en la

cantidad de variables de la preferencia de quien aplica la técnica.

En otras palabras, el objetivo es convertir de un vector original x1, x2, ..., Xm €n otro
vector f1, f2, ..., fp. Siendo los primeros fs mas representativos. Y esto se logra
asumiendo que la varianza deseada para los nuevos atributos es mayor para los

primeros atributos que para los ultimos.

El procedimiento para llevar a cabo el analisis de componentes principales
empieza por normalizar los datos, para que cada atributo pertenezca al mismo
rango. El siguiente paso consiste en computar los vectores ortogonales p como
base de los datos normalizados. Luego los componentes principales son
almacenados en orden de significancia, permitiendo que las variables mas
representativas sirvan como un conjunto de ejes de la nueva informacion,
proporcionando informacion importante acerca de la varianza. Finalmente se

eliminan los componentes mas débiles, es decir, los que tienen menor varianza.®

1.1.7 Técnicas de Agrupacion El proceso de agrupar un conjunto de objetos
fisicos o abstractos en clases, donde los objetos van a tener caracteristicas
similares se denomina agrupamiento (clustering), siendo ésta una de las tareas
mas comunes en mineria de datos. Un grupo (cluster) es una coleccién de objetos

que tienen alguna similitud, asimismo teniendo una disimilitud con los objetos de

10 HERNANDEZ ORALLO, José, RAMIREZ QUINTANA, Maria José, FERRI RAMIREZ,
César. Introduccioén a la Mineria de Datos. Pearson Prentice Hall. 2004. p.79-81
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otro grupo. De esta forma el concepto de distancia entra a jugar un rol importante

ya que se tendra en cuenta para el agrupamiento de los objetos.

Estas técnicas han sido aplicadas en numerosas aplicaciones, donde se destacan
aplicaciones de reconocimiento de patrones, analisis de datos, procesamiento de
imagenes e investigacion de mercados. El agrupamiento permite identificar
regiones densas y dispersas, descubriendo asi la distribucion de patrones vy

relaciones interesantes entre los atributos de los objetos.

1.1.7.1 Algoritmo K-medias Es uno de los métodos de agrupamiento por
particibn mas conocidos, junto con el método de K-medioids. El algoritmo K-
medias (K-means) toma un parametro de entrada, k, y se particionan conjuntos de
n objetos en k grupos, agrupando los objetos segun las distancias de separacién
que tengan entre si. Lo que se busca con el algoritmo es situar a los k grupos o
centros en el espacio, ubicandolos de forma que los datos pertenecientes al

mismo grupo tengan caracteristicas similares.

El algoritmo trabaja de manera iterativa, empezando por una seleccion al azar de
los k objetos que inicialmente representaran los centros o medias de cada uno de
los k grupos. Cada uno de los objetos restantes, son asignados al grupo cuyo
centro se encuentre mas cerca, es decir, con el que se tengan mayores
similitudes. Una vez asignados todos los objetos a un grupo, se computan los
nuevos centros para cada grupo, y se repite el proceso iterativamente hasta que la

funcién converja.

Este algoritmo funciona bien cuando los objetos forman nubes compactas que se

encuentran separadas unas de otras. Aunque hay que tener en cuenta la gran

" HAN, Jiawei, KAMBER, Micheline. Data Mining Concepts and Techniques. Morgan
Kaufmann Publishers. 2001. p.335

23



importancia que tiene la escogencia del numero de grupos que se desea obtener,

asi como de la ubicacion inicial de los centros.?

1.1.7.2 Algoritmos Jerarquicos Este tipo de algoritmos crean una
descomposicidn jerarquica de los objetos almacenados. Teniendo una ventaja
sobre el algoritmo de k-medias, ya que no es necesario estimar, cuantos grupos

puede haber en los datos.

Los métodos jerarquicos se basan en la construccién de un arbol en el que las
hojas son los elementos del conjunto de ejemplos, y el resto de los nodos son
subconjuntos de ejemplos que pueden ser utilizados como particionamiento del

espacio. Este grafico se denomina dendrograma y se muestra en la Figura 4.
Figura 3. Ejemplo de Dendograma.
|

|

2015 185 127113147 1616 8104 913

Fuente: QOF Group. The Web Page Of Chemometrics - Reconhecimento de Padrées. Disponible
en Internet: <http://www.dq.fct.unl.pt/QOF/chem9.htmI> [Citada 27 de Septiembre de 2007].

Los algoritmos jerarquicos pueden ser clasificados como aglomerativos y divisivos,

segun la forma como se crea la descomposicion:

12 HAN, Jiawei, KAMBER, Micheline. Data Mining Concepts and Techniques. Morgan
Kaufmann Publishers. 2001. p.349
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e Aglomerativos. La construccion del arbol parte desde las hojas, hasta
llegar a la raiz, partiendo de tantos grupos como elementos existan,
hasta finalmente converger todos los elementos en un mismo grupo
llegando a la raiz.

o Desaglomerativos o divisivos. La construccion del arbol parte desde
la raiz, partiendo de un unico grupo, pero se van haciendo divisiones

gradualmente hasta conseguir que cada hoja sea un grupo.’

1.1.8 Reglas de Asociaciéon Las reglas de asociacidon son muy comunes para
expresar patrones de un almacén de datos. Dichos patrones pueden ser utilizados
para un mejor conocimiento del problema en cuestion, apoyando la toma de

decisiones.

Como muchas reglas de asociacion diferentes pueden obtenerse a partir de un
pequefio conjunto de datos, se deben utilizar unicamente aquellas reglas que
apliguen para un numero razonablemente largo de instancias y que dichas

instancias tengan una precision suficientemente alta.

La cobertura de una regla de asociacion es el numero de instancias para las
cuales la prediccidon ha sido correcta, esto es generalmente llamado soporte. Y su
precision llamada también confianza es el numero de instancias en donde la
prediccion fue correcta, expresada como una fraccion de todas las instancias para

las cuales la regla de asociacién aplico.

Por ejemplo para la regla: “Si Compra cerveza = Si entonces Compra hielo = Si”.
La cobertura es el numero de clientes que compran cerveza y hielo, mientras que

la confianza es la fraccion de los compradores de cerveza que compran hielo

13 HAND, David, MANNILA, Heikki, SMYTH, Padhraic. Principles of Data Mining. Bradford.
2001. p.308-315
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también. Lo que permite a un establecimiento predecir cuantos de los clientes que

compran cerveza, compraran hielo también.

Para lograr un aprendizaje a partir de reglas de asociacion, es necesario basarse
en su confianza y su cobertura. Estos algoritmos buscan reglas que cumplan
exigencias minimas para estas medidas. La dificultad radica en el hallazgo las
reglas de asociacion que cumplan los requerimientos de confianza minima vy

maxima propuestos.’

1.2 AMBIENTE DE DESARROLLO

La combinacion de PHP, XHTML y MySQL permite el desarrollo de paginas web
dinamicas, utilizando MySQL para la base de datos, XHTML para la parte gréfica,
embebiendo el cédigo PHP dentro de éste, para manejar la inteligencia de la
aplicacion. Utilizando ademas el servidor Apache, para mostrar los datos en

funcién del cédigo en el navegador.

1.2.1 PHP “PHP (acréonimo de Hypertext Preprocessor) es un lenguaje de
codigo abierto interpretado, de alto nivel, embebido en paginas XHTML vy

ejecutado en el servidor”.15

PHP surge como el heredero de un producto anterior, llamado PHP/FI que fue
creado por Rasmus Lerdorf en 1995, inicialmente como un simple conjunto de
scripts de Perl para controlar los accesos a su trabajo online, pero PHP/FI 2.0 no
se liberé oficialmente hasta Noviembre de 1997. Mas adelante PHP 3.0 se

convirtid en la primera version que se parecia fielmente al PHP tal y como se

14 WITTEN, lan H, FRANK, Eibe. Data Mining Practical Machine Learning Tools and
Techniques with Java Implementations. Morgan Kaufmann Publishers, 2000. p.63

1’ PHP: Introduccién. Available from Internet: <URL.:
http://www.php.net/manual/es/introduction.php#intro-whatis >. [cited 5 de Septiembre de 2007].
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conoce hoy en dia. Después de pasar por la version 4.0 de PHP, PHP 5.0 es
liberada en Julio de 2004. La ultima version estable que se puede encontrar en la

pagina oficial de PHP (http://www.php.net) es la version 5.2.4.

PHP permite la creacién de paginas web dinamicas y a pesar de que existe una
gran cantidad de lenguajes y ambientes de desarrollo disefiados para Internet,
PHP es uno de los lenguajes de lado de servidor mas ampliamente utilizados. Esto
se debe a que PHP combina ciertas caracteristicas, siendo un software de libre
distribucion y multiplataforma que sigue la filosofia de cédigo abierto, ademas de

su alta compatibilidad con MySQL.

1.2.2 MySQL “Otro producto de cddigo abierto, MySQL es el generador de bases
de datos que permite a PHP y a Apache trabajar de forma conjunta para accedery
mostrar datos en un formato legible en un navegador. Se trata de un servidor SQL

disefiado para grandes cargas y que puede procesar consultas muy complejas”.16

MySQL permite el disefio y administracion de bases de datos relacionales, donde
se almacenan los datos en tablas separadas en lugar de poner todos los datos en
un solo lugar, lo que genera una mayor velocidad y flexibilidad. Para permitir
combinar las tablas al momento de hacer consultas, las tablas son enlazadas al

definir relaciones.

MySQL posee infinidad de ventajas y cualidades, es un servidor de bases de
datos muy rapido, seguro, y facil de usar. Ademas adecuado para ofrecer datos a
través de Internet, puesto que tiene la capacidad de procesar grandes cantidades

de datos, contando con medidas de seguridad avanzadas.

16 GLASS, Michale, SCOUARNEC, Yann Le, NARAMORE, Elizabeth, MAILER, Gary, STOLZ,
Jeremy, GERNER, Jason. Desarrollo Web con PHP, Apache y MySQL. Anaya Multimedia. 2004.

27



Si se mira a MySQL desde un punto de vista técnico se le podria definir como un
sistema cliente/servidor que se compone de un servidor SQL multihilo,
herramientas administrativas, varios programas clientes, y un amplio numero de

interfaces de programacion (APIs).

1.2.3 XHTML XHTML 2 es un lenguaje disefhado para la representacion de
documentos de Internet. Este lenguaje surge como la evolucion de HTML, pero en
su construccién se tuvo en cuenta las normas de la Especificacion XML 1.0, por
esta razon, los documentos XHTML son realmente documentos XML, aunque
nace como una reforma de HTML 4.01. A pesar de ser documentos XML, no se

necesita saber especificaciones acerca de la sintaxis de XML para poder utilizarlo.

“XHTML se ha disefado de tal forma que HTML regrese a sus raices,
convirtiéendose en un grupo de marcacion que describe una clase particular de

contenido independiente de la forma como dicho contenido va a ser visualizado”."”

1.2.4 Apache “Apache actua como servidor Web. Su labor principal consiste en
analizar cualquier archivo solicitado por un navegador y mostrar los resultados
correctos en funcién del coédigo del archivo. Apache es muy potente y puede
realizar practicamente cualquier tarea que se le pida”.18 En general, tiene tres
aplicaciones principales; se puede utilizar para alojar un sitio Web para el publico
general, una intranet de una empresa o simplemente para probar paginas

personales antes de cargarlas a un servidor seguro en otro equipo.

7 VALENTINE, Chelsea, MINNICK, Chris. XHTML. Prentice Hall. 2001.
18 GLASS, Michale, SCOUARNEC, Yann Le, NARAMORE, Elizabeth, MAILER, Gary, STOLZ,
Jeremy, GERNER, Jason. Desarrollo Web con PHP, Apache y MySQL. Anaya Multimedia. 2004.
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Figura 4. Mercado de servidores a través de los dominios de Internet.
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Netcraft. Disponible en Internet: <http:// http://news.netcraft.com/> [Citada 17 de
Septiembre de 2007].

Apache es el servidor mas usado en Internet, La Figura 5 muestra el uso de los
diferentes tipos de servidores a nivel mundial, Apache posee 65,153,417 usuarios

que representan el 50,92% del total de usuarios de servidores en Internet.
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2. DESARROLLO DEL PROTOTIPO

2.1PROGRAMACION DE ALGORITMOS

Como primera medida se buscaron algoritmos desarrollados en PHP, herramienta
utilizada en este proyecto, pero los algoritmos desarrollados para mineria de datos

en PHP son escasos, y no estan disponibles facilmente en la web.

Entonces se optd por una segunda opcion que consistio en tomar algoritmos ya
programados en otros lenguajes, y traducirlos o implementarlos en PHP. Con esta
segunda alternativa también se generaron inconvenientes, debido a la diferencia
entre lenguajes, principalmente porque lenguajes como Java o C++ utilizan
librerias que son propias del lenguaje, y que son dificiimente descifrables al

momento de traducirlas a otro lenguaje de programacion.

En una era con tendencia al cédigo abierto y a la reutilizacién de cddigo, seria
inadmisible programar desde cero algoritmos que ya han sido programados, no
tiene sentido reinventar la rueda. Por lo tanto la busqueda de un punto de partida,
llevd a una tercera opcion que consistio en tomar algoritmos realizados en seudo

codigo, lo que permite adaptarlos a cualquier lenguaje de programacion.

El algoritmo utilizado para encontrar Reglas de Asociacion partié de un seudo

coédigo muy sencillo, que se puede apreciar en la figura 5.
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Figura 5. Seudo Cdédigo Apriori.

C,. Candidate itemset of size k
L, - frequent itemset of size k

L, = {frequent items};
for (k=1; L, |=&; k++) do begin
C..+; = candidates generated from L,,
for each transaction t in database do
increment the count of all candidates in C,,,
that are contained in ¢
L“*& = candidates in C,,, with min_support
en
return U L]

Fuente: Apriori Algorithm. Disponible en Internet:

< http://www.cs.sunysb.edu/~cse634/lecture_notes/07apriori.pdf > [Citada 25 de Febrero de 2008].

Teniendo este sencillo seudo coédigo como soporte, se implementd el algoritmo
Apriori, para hallar reglas de asociacién. El algoritmo Apriori basa su
comportamiento en la busqueda de conjuntos de items que cumplan con una
cobertura minima. Para lograr esto, primero se construyen los conjuntos formados
por soélo un item que superan la cobertura minima. Este conjunto de conjuntos se
utiliza para construir el conjunto de conjuntos de dos items, y asi sucesivamente
hasta que se llegue a un tamafno en el cual no existan conjuntos de items con la

cobertura requerida.

Una vez hallados los conjuntos mas numerosos que cumplan con la cobertura, se
generan todas las posibles combinaciones con los items del grupo que cumplan
con la forma “Si condicién entonces resultado”, y de estas se seleccionan las que

cumplan con la confianza minima.

Por ejemplo para el conjunto {Productos refrescantes, Comida tipica, Peliculas de

accion}, se pueden generar 6 combinaciones:
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e Si Productos refrescantes entonces Comida tipica y Peliculas de accion.
e Si Comida tipica entonces Productos refrescantes y Peliculas de accion.
e Si Peliculas de accion entonces Productos refrescantes y Comida tipica.
e Si Productos refrescantes y Comida tipica entonces Peliculas de accion.
e Si Productos refrescantes y Peliculas de accion entonces Comida tipica.

e Si Comida tipica y Peliculas de accion entonces Productos refrescantes.

Seleccionando de éstas unicamente las que cumplen con el requisito minimo de

confianza. Para ver el algoritmo completo, ver el anexo A.

Otro algoritmo de Mineria de datos que se implementd fue el algoritmo de
componentes principales, para ellos se utilizé el método de covarianza, que para
lograr determinar los componentes empieza por hallar la matriz de covarianza a
partir de la matriz de datos, obteniendo asi una matriz de covarianza nxn, donde n
es el numero de variables. El siguiente paso consiste en hallar los valores y
vectores propios, para esto se implementé el método iterativo de Jacobi. Luego la
matriz de vectores propios se multiplica por la matriz de datos (la matriz de datos
debe estar centrada), obteniendo asi la matriz de componentes principales, donde
se relaciona cada caso con cada componente principal. Posteriormente se debe
hallar el porcentaje de varianza asociado a cada componente, lo que permitira
identificar la cantidad de informacion que representa cada componente, y utilizar
ésto como medida para seleccionar unicamente los componentes mas relevantes.
Por ultimo se puede determinar la matriz que asocia los componentes principales
con las variables iniciales para conocer que tan representadas estan las variables
originales en cada componente. Para ver el algoritmo completo, ver el anexo B.

El algoritmo de k-medias también fue programado y su funcionamiento depende
del numero de grupos a identificar, este niumero esta definido como un parametro
de entrada que es seleccionado por el usuario. Es un método iterativo donde cada

grupo se ve representado por un centroide, y cada caso es clasificado en el grupo
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cuyo centroide se encuentre mas cerca de él, hablando en términos de distancia
euclidea. A medida que ocurren las iteraciones, el algoritmo va recalculando los
centroides como el centro de masas de los miembros de su grupo, y a su vez se
recalcula la distancia euclidea de cada punto con los centroides, generando una
nueva clasificacion, repitiendo el proceso hasta el momento en que los centroides

no cambian mas. Para ver el algoritmo completo, ver el anexo C.

El prototipo también utiliza dos algoritmos simples que con sencillas consultas a la
base de datos permiten la identificacién de clientes frecuentes. El primero genera
un listado de clientes que han hecho pedidos a determinado establecimiento, esto
se logra utilizando un ciclo para recorrer los pedidos realizados y contabilizando el
numero de pedidos de cada cliente al establecimiento. Los resultados son
entregados al usuario final en forma de tabla, donde se organizan los clientes
segun la frecuencia con la que realizan los pedidos. Por ultimo se muestra una
grafica que permite ver los porcentajes de frecuencia de pedidos en el
establecimiento, tomando como cien por ciento el total de clientes analizados.

Para ver el algoritmo completo, ver el anexo D.

El otro algoritmo de identificacion de clientes frecuentes, relaciona directamente a
los clientes con los productos. Esto se logra utilizando un ciclo para recorrer los
pedidos realizados y contabilizando el numero de pedidos que cada cliente ha
hecho del producto seleccionado. Los resultados son entregados al usuario final
en forma de tabla, donde se organizan los clientes segun la frecuencia con la que
realizan los pedidos. Por ultimo se muestra una grafica que permite ver los
porcentajes de frecuencia de pedidos del producto seleccionado, tomando como
cien por ciento el total de clientes analizados. Para ver el algoritmo completo, ver

el anexo E.
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21.1 Pruebas de funcionamiento de los algoritmos Para comprobar el
adecuado funcionamiento de los algoritmos, se utilizaron conjuntos de datos que
permitieron aplicar los algoritmos programados en PHP, y comparar los resultados
obtenidos con otros resultados generados por software reconocido de Mineria de
Datos.

2111 Algoritmo Apriori. Para evaluar el comportamiento del algoritmo
Apriori se utilizé un set de datos de los sobrevivientes del Titanic, donde se tienen

en cuenta 4 variables, para 2201 registros de personas.

Los resultados obtenidos con Weka para una cobertura minima de 0.5 y una

confianza minima de 0.9 se pueden apreciar en la tabla 1.

Tabla 1 Resultados Weka para el grupo de datos “Titanic”.

Minimum support: 0.5
Minimum metric <confidence>: 0.9

Number of cycles performed: 10

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): Y4

Size of set of large itemsets L(2): Y4

Size of set of large itemsets L(3): 1

Best rules found:

Clase=0 1210 ==> Edad=1 1204 conf: (1)

Sex0=1 Sobrevivié?=0 13kY4 ==> Edad=1l 1329 conf:(0.97)
Sobrevivié?=0 1490 ==> Edad=1 1438 conf:(0-97)

Sexo0=1 1731 ==> Edad=1 1kk? conf:(0.9k)

Edad=1 Sobrevivié?=0 1438 ==> Sexo=1 1329 conf:(0.92)
Sobreviviéo?=0 1490 ==> Sexo=1 1l3ku conf:(0.92)

o oo £ W e
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Fuente: Resultados Software WEKA.

Mientras que los resultados obtenidos con el algoritmo programado en PHP se
pueden observar en la tabla 2, donde se etiquetaron las variables de la misma

manera que en Weka para poder comparar resultados con mayor facilidad.

Tabla 2 Resultados Algoritmo Apriori

edad=1 - sobrevivio=0 - >> sexo=1 - Cob=1438 Conf=1329/1438=92%
sexo=1 - sobrevivio=0 - >> edad=1 - Cob=1364 Conf=1329/1364=97%

Fuente: Resultados Pruebas en Prototipo Programado.

El algoritmo determiné correctamente las reglas numero 2 y 5. La diferencia radica
en que el algoritmo programado en PHP no trata simplemente de hallar todas las
reglas que cumplan la condicion de confianza y cobertura, sino de seleccionar las
reglas mas interesantes. En esta prueba solo se obtienen las reglas que
involucran 3 variables porque el algoritmo selecciona primero los conjuntos del
mayor numero de variables posible que cumplan con la cobertura minima (en este
caso de 3 variables), luego determina todas las posibles combinaciones de ese o
eso0s conjuntos y selecciona solo las combinaciones que cumplan con la confianza

minima.

21.1.2 Algoritmo de K-medias. Para evaluar el comportamiento del
algoritmo de k-medias se utilizd un grupo de datos titulado “housing” que contiene
506 casos, involucrando 13 variables con valores numéricos apropiados para

trabajar técnicas de agrupamiento y componentes principales.

Los resultados obtenidos con SPSS para k=5 (es decir, 5 grupos) muestran

diferentes tablas de resultados, entre las cuales se destacan:
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e Tabla que indica a que cluster pertenece cada caso.
e Tabla de centroides iniciales.
e Tabla de centroides finales.

e Tabla con el numero de casos correspondientes a cada cluster.

Estos resultados se pueden observar en el anexo F.

Mientras que los resultados obtenidos mediante el algoritmo de k-medias

programado en PHP se pueden apreciar en el anexo G.

Al comparar los resultados generados con SPSS y el software programado, se
encontré una diferencia importante, que consiste en la determinacién de los
centroides iniciales. La cuestion de los centroides iniciales ha sido tema de
discusién siempre, ya que estos influyen directamente en la conformacion de los

grupos.

El algoritmo programado en PHP halla sus centroides basado en las distancias
maxima y minima de cada variable. Por ejemplo si una variable tiene como valor
minimo 30 y como valor maximo 90 y se ha seleccionado k = 5, (es decir, 5
grupos) los valores iniciales de los 5 centroides en esa variable serian 40, 50, 70,

80 y 90. Mientras que SPSS, halla los centroides iniciales de manera diferente.

Pero aun asi los resultados obtenidos fueron muy similares, obteniendo una
diferencia del 3% aproximadamente (mas o menos 15 casos en grupos

diferentes).
Luego de hacer esta prueba y no encontrar resultados idénticos se realizé una

segunda prueba que consistio en copiar los centroides iniciales obtenidos con

SPSS y aplicar el algoritmo programado en PHP. Los resultados coincidieron en
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un 100%, incluso los valores para los centroides finales y los numeros que
identifican cada uno de los grupos. Los resultados de esta segunda prueba se

pueden observar en el anexo H.

2113 Algoritmo de componentes principales (método de covarianza).
Para evaluar el algoritmo de componentes principales también se utilizé el grupo
de datos titulado “housing”, utilizado para evaluar el desempefo del algoritmo de

k-medias.

Los resultados obtenidos con SPSS se encuentran en el Anexo | y se destacan las

siguientes tablas:

e Varianza total explicada.

e Matriz de covarianza.

Al comparar los resultados con los que se obtienen con el algoritmo programado
se encuentra que la matriz de covarianza es muy similar, lo cual quiere decir que
el algoritmo ha iniciado correctamente, ya que la matriz de covarianza es uno de

los primeros pasos para hallar componentes principales.

Al continuar con el analisis se encuentra que la varianza total explicada es
exactamente igual en SPSS que con el algoritmo programado, lo que permite
determinar que el algoritmo esta correctamente programado, puesto que la
varianza nos indica el porcentaje de informacion que representa cada
componente. Por ejemplo si un componente tiene un 70% de varianza total, quiere
decir que al utilizar solo ese componente se estaria perdiendo el 30% de

informacion.
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El algoritmo programado en PHP selecciona los mejores componentes, de tal
forma que se pierda menos del 25% de informacion seleccionando la menor
cantidad de componentes, es por eso que en la prueba se selecciona unicamente

el componente principal 1, ya que su varianza supera el 75%.
Los resultados obtenidos con el algoritmo programado en PHP se pueden
observar en anexo J, donde se podran constatar la comparacion que se hace en la

tabla 3.

Tabla 3 Comparacion de Varianza.

Componente SPSS Algoritmo Programado
1 80.457 80.46%
2 16.271 16.27%
3 2.141 2.14%

Fuente: Pruebas Software SPSS y en Prototipo Programado.

2.2INTERFAZ GRAFICA

Parte importante de un prototipo computacional es la interfaz grafica. Esta permite
la interaccion de los usuarios finales con el prototipo, por tal motivo, se encuentra
dividida en dos partes, segun el publico al que va dirigida. La primera constituye la
parte correspondiente al publico en general, y la segunda corresponde a la parte

que unicamente los establecimientos podran observar.

Publico General:

La primera pagina que se presenta es la pagina de inicio, que permite observar las

diferentes categorias para hacer un pedido a domicilio. Ver figura 6.
En el menu (tanto inferior como superior) se observan los enlaces a las diferentes

paginas que conforman la aplicaciéon. En el banner que encabeza la pagina se

provee un espacio para posicionar un logo y un nombre de empresa, en este caso
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se ha escogido “Web Delivery” como ejemplo. También se puede encontrar un
espacio para poner el numero telefénico al cual se harian todos los pedidos ha
domicilio, asi como un espacio para el slogan y una frase que represente a la

empresa.

En resumen, la interfaz grafica se ha manejado de acuerdo a las proyecciones
futuras del prototipo computacional, es decir, la interfaz muestra como quedaria el
prototipo computacional si evolucionara hasta el punto que permitiera hacer

pedidos tanto telefénicamente como a través de internet.

También se puede observar que existe un formulario de ingreso que solicita un
usuario y una contrasefia, este formulario es utilizado por los establecimientos
comerciales para acceder a la informacién generada por los algoritmos de mineria

de datos.
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Figura 6. Pagina de "Inicio" del Prototipo Computacional.

Pedidos telefonicos: 6767676

Los domicilios han evolucionado

Todo |o que deses ordenar a domicllio, shora de unafomia hovedosa

Su establecimiento puede incrementar las
ventas: e= ol ofrezes product: e ;

Comida Peliculas
Encuentre ol restauranic que busca, L gusla of cind, 3ho) s podrs Sscoger
afreciards i mds compiata Spcicn da 1 pelicuds detde
1k s
Licores Libros
Compars ichonies v Soe s e gl Emcusntra al litrd desssds, v
s I8 apatezta Elorh T Ll e i T TR
e e ks

Flores Lavanderia
Los. me jonet arreghos Morales han 2ida Tindo tipo de ivanderiss pod: s
fotogratesdos parn Usted neont rakas et WebDeliegry

i

ENCUESTAS

[ ]
Designed By : Template World

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.
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La pagina correspondiente a “Quienes Somos” muestra simplemente el perfil
empresarial, en este caso continuamos con “Web Delivery” como ejemplo. Ver
figura 7.

Figura 7. Pagina de "Quienes Somos" del Prototipo Computacional.

Los domicilios han evnlucmnadu

Todo la gue desea ordanar a damicdlio , ahora-de ung ioma nov

+ Perfil Corporativo

! 3 EHTTIL I' |.__ ¢}: I’
Web

| By : Template World

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

La pagina correspondiente a servicios muestra una descripcion completa de los
dos tipos de servicios que en un futuro estara en capacidad de prestar la empresa
ejemplo “Web Delivery”. Ver figura 8.
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Figura 8. Pagina de "Servicios" del Prototipo Computacional.

idos telefonicos: 6767676

Los domicilios han evolucionado

Toda lo gue desea ordénar 3 domicilio, ahora de una forma novadosa

WebDelivery para todos Aumente sus ingresos

Ahora podra hacer lodos tus pedidos & domicllio de la Incrementando los
forma mas rapiida, facil y sequra. pedidos de sy

Haga pedidos por establecimiento,

telefono e internet,

WebDalvery offece & los
establecimientos

51 deséa oblenar lodos
comerciales el semicio de

los beneficlos que ofrece
WebDalpary, llene
formulario de inscrpcidn
que podra encontrar Goud,

catalagos an lines y
administracidn inelkgants
de log clientes, inscrba
su establecimiento agui

=
Designed By : Template World

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

En la pagina de establecimientos se muestra de nuevo el formulario de acceso, asi
como un formulario que sera utilizado en un futuro para el registro de nuevos

establecimientos en el sistema. Ver figura 9.
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Figura 9. Pagina de "Establecimientos" del Prototipo Computacional.

Pedidos telefonicos: 6767676

Los domicilios han evolucionado

Todo la que desea ordenar 3 domicilio; shora de una forma novedoss,

Ty : Template Wor id

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

La pagina de contactenos presenta un formulario para el envio de inquietudes,
ademas de la informacion de contacto de las diferentes sucursales de la empresa.
Para ilustrar mejor esta seccidn se continua con el ejemplo de “Web Delivery”. Ver

figura 10.
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Figura 10. Pagina de "Contactenos" del Prototipo Computacional.

Pedidos telefonicos: 6767676

Los domicilios han evolucionado

Todo 1o que desea ordenar a domicile, ahora de'una forma novedoss:

Oficina Principal, Sucursal Barranquitla.

Bucaramanga Cake 52 Mo, 51 -87, Cabecara

Calls 57 Mo, 52 -B7, Cabecers Telafara: 4454545

Talafonn: 654545 Fani: A565454

Fau: 65656568 Cor pen contactodidom ic ot oo

Corren: ventasEdomac oo, com

Sucursal Hedellin, Sucursal Bogota.

Calle 52 Mo, 52 -67, El Santuario Calis 53 Mo, 52 -87, Centro

Tebifono: 64545205 Taldfarg: 6454545

Far! 6545558 Flnlt 6845454

Correo: domichosDdomiciiomuet. com Corren: gerenciafdomiciongesh.com

¥y : Template World

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

Establecimientos:
Para ingresar a la zona de establecimientos es necesario tener el usuario y la
contrasena de acceso. Una vez autentificado el establecimiento tendra acceso al

panel de control.

En la pagina inicial de la zona de establecimientos se podran observar todos los
datos pertinentes al establecimiento. Para ilustrar con un ejemplo, se ha escogido
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el establecimiento “Donde esta Javier?” un restaurante de comidas rapidas. Ver

figura 11.

En el menu principal se pueden observar los enlaces de navegaciéon de la sesion
de establecimientos, mientra que en el banner que encabeza la pagina se muestra
el nombre del establecimiento, ademas de un botén que permite salir y volver a la

zona para el publico en general.
Ademas de los datos del establecimiento, esta pagina tiene un formulario de

inquietudes, donde en un futuro se dara soporte técnico a los establecimientos en

la utilizacion de la herramienta.
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Figura 11. Pagina de "Mis Datos" del Prototipo Computacional.

Donde esta Javier?

Panel de control

Herramlanta de vigualizatbn de patrones

Hombre; Donde azta LavierT Representants: Javier Arizalz
Mraccion: Cate 51 ®2-31 Ciudad: Bucaramangs
Toldfono: G453584 - 6473749 Pais: Codombria

Fax: 6554857 Periodicidad: Mensual

Correo? dondessbajaviar@iman, com

Designed By : Template World

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

En la pagina de promociones se muestra un formulario para escoger el numero de
grupos a determinar, ademas del resultado de aplicar la primera técnica de
mineria de datos seleccionada para este prototipo; Analisis de componentes
principales, prerrequisito para aplicar el algoritmo de k-medias para determinar
grupos de clientes. (Ver figura 12) Los componentes principales desempefian un
papel vital con respecto a la eficiencia del algoritmo de k-medias, ya que reduce la
dimensionalidad de los datos, es decir, se representa la misma informacion con

menos variables, logrando asi mayor velocidad con el algoritmo de k-medias.
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Figura 12. Pagina de "Promociones" del Proto

tipo Computacional.
: 1= ¥ LT
Herrambenta de visdalzathon de patrones

Componente Principal 1: b a ey
Reprosents las stgulentes varisbles: B S

« Productos Infanties - -3,9964%
= Peticudas Tipo Documental -» 16,8274%

Componente Printipal 2:

Fepresenta las sipuisnbas variablas;
Productos Econdmicos -» 2.4216%

- Productos Infanties -» -1.80834%

- Pabiculas Tips Documents -+ 19,7226

Componente Principal 4;

F‘cp-: senty L siguientes varisbiss!

- Protusbes Econdmicos - -27 0065%

= Prodasctos Infanties -» 7.893%
Pefinadac Tinn Dacsmental «» 7.ARCTR

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

El numero de clusters que se selecciona en el formulario se utiliza como
parametro de entrada para mostrar los resultados de las promociones. Dichos
resultados se pueden apreciar en la figura 13, donde para cada grupo se genera
un listado de los clientes que pertenecen al grupo. Ademas de eso se ha
etiquetado cada grupo con las 3 preferencias principales de los clientes del grupo
(se obtienen consultando la tabla de preferencias para los clientes del grupo), asi

como el numero de clientes que hay en cada grupo.

Adicionalmente se han incluido dos distancias con respecto a los centroides;
Maxima distancia a centroide interno y Minima distancia a centroide externo. Estas
distancias son datos importantes para estimar la cantidad ideal de clusters, lo que
hay que buscar en este caso es que los datos estén compactos en su grupo y
distantes de otros grupos, es decir, sera mejor mientras la “Maxima distancia a
centroide interno” sea pequena y la “Minima distancia a centroide externo” sea

grande.
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Figura 13. Pagina de "Resultado Promociones” del Prototipo Computacional.

GRUPO 23
| Id | Hombre | Cuenta |
5 Raul Buenahora Angartta <
g ! Micole Maria Gi Bricefio 1
il ! Veronica Maris Herrers ! 5
o | _ LorenaCchos 5
15 ! Jose Esteban Contreras | 3
1B Ana Virgima Quintandla ! 1
2 Lina Maria Castro Castafieda [ 12
A _Efren Leone! Bermudes Gil : -
| L] | Oredda Lucia Riafio Orduz | 17
1m0t Lola Jimenez | om
Joos | Cecar Antonio Baquers [ 1009
100 | Joaquin Femando Medina | 1011
027 | __Sivio Aramado Chavez | 1015
1097 | CIRO ALBERTO IBARRA NAVAS [ 1019
1033 | Gloria Juva Vargas | 1015
03| Rafael Tobias Quintana Moreno | W
103 |  Ricardo Gémez Murcta | 1023
1052 | eduardo valencia lopez | 1055
1400 | SLEERTO AMARIS NIETO | 059

Maxima distances a centroide nterno:0.59864  Preferencias principates del grupo:
Mirima distancia a centroide extemo:0. 31179 - Productos Econamicos
Mimery de casos:19 = Peliculas en Estreno

= El Hisla

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

La pagina de “Clientes Frecuentes” corresponde a un listado de clientes similar al
mostrado en los resultados de la promocion, la unica diferencia es que el listado
de clientes es escogido segun la frecuencia con la que pidan domicilios al

establecimiento. Ver figura 14.
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Figura 14. Paglna de “Cllentes Frecuentes del Prototlpo Computamonal

Panel de control

Herramients devigualizacion da palrones.

[ [ 1 Hombre [Frecuencia|  Veces |
! 3 | mariol beicefio arduz | Bajs i
- weronica marsa hernera Eaga i
14 | humberto ladn nuhes | Bais 1
21 | Bna maria castrocastafieds | Baja 1
t00d | edusrdohemandgziesn | Baja S
1004 | marwel gidardo guembn mufiox | Bajs i
|0 | cesaranfoniobaquers |  Bajy [
W13 | marisemie ramiresputida | Bajs =]
S - S amdid Mhzquers s | Bajs 1
1026 | bohereybolsfosordofies | Bajs | 1
W3S | ksl snfonid giraldovanepar | Bajs | 1
'I:_I:IH i | cirg ﬁ&r b¢ l;u:ur ra PEEL : B&}a 1
1043 | occarenrigue carogarcha | Eage i
w0ss | adgar rodrigees | Bap i
o | hu femm PIFZO0 Manrigue ; Baja 1
1031 | narH:.. ld'.larﬂ!:l arrogo cub@los | Eaja 1
i0ET | Jose b marl:lm'z smﬂ Baja |
100 | albartn amaris néato Eata 1
| . Clientes x Frecuencia

[1-oo000] 012162 [0.00000 | 0.00000]
|_Total || Baja || Media || Atta |

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

Mientras que la pagina de “Clientes-Productos” corresponde a diferentes listados
de clientes segun la frecuencia con la que soliciten determinado producto. El
producto debe ser seleccionado en el formulario que se encuentra en la parte

derecha de la pantalla. Ver figura 15.
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Figura 15. Pagina de "Clientes-Productos" del Prototipo Computacional.

Donde esta Javier?

Panel de control

Harrameents 98 yigualization da patrones

| Iel 1 Hombre Tfr\ecuunula ] Vs Brodactor
22| ahdresmarscasteocactatiess | Hedis 1 Nt
9 | verpicamariaherrers | Baja 1
L] \grena pchoa By 1
1 lsra sofla guintaniis 3-:.;.{ 1 Lae ]
Fil | elrén ramdn bermices gi | Bain 1
1013 | maris smils ramiver pifids | Baps 1
1026 | miller bolafos gomes | g 1
e, 1 B fhony farhey Barra L Baps 1
1055 | Kuarsneck Mrrend My ] B 1
. CHenles ¥ Frecuencia

100000 | 0OBDEY || 000676 | 0]
_Total || Baja |[ Media || Alta |

nod By : Templale World

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

La pagina de habitos de compra muestra las reglas de asociaciéon encontradas.
Estas reglas de asociacion siempre relacionan un grupo de preferencia con otro, y
se refuerza la visualizacion de cada regla de asociacion con una grafica que

representa la confianza.

En la figura 16 se puede observar que al principio de los resultados se muestra el
numero total de casos analizados, ademas cada regla de asociacion permite
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apreciar su cobertura de dos formas; en porcentaje y con el numero de casos que

satisface la regla.

El formulario que se encuentra en la derecha permite seleccionar la cobertura y
confianza minimas de las reglas de asociacién. Con esto los establecimientos

pueden filtrar las reglas de asociacidon que mejor se ajusten a sus requerimientos.

Figura 16. Pagina de "Habitos de Compra" del Prototipo Computacional.

Hemramienta de visualizacion de patrones.

Hilimero de casos: 76

ConTisnzs minima:

Regls de Asociscion 1: 7%
{Cobertura: & = FB%%)

EVED. 0N g kas personas Qué presentan
preferencia por: Comida Tipica,
Productos Infantiles

También presentan preferencis por:
Productos Econdmicos

I [ . Confianza
=== [

0.83

(100% [ 83.33%]

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

2.3SABANA DE DATOS

La recoleccion de datos constituye una parte importante de la Mineria de Datos
fundamental para poder realizar pruebas. Por tal motivo se gener6 una sabana de
datos con todo lo necesario para experimentar con el prototipo. Para esto fue

necesario simular datos para 13 tablas:
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e Paises

e Ciudades

e Cuentas

e Personas

e Tipos de establecimientos

e Establecimientos

e Productos

e Tipos de caracteristicas para productos
e Caracteristicas para productos
e Productos en establecimientos
e Pedidos

e Detalles de pedido

e Preferencias'®

Donde se simularon pedidos realizados por cien personas aproximadamente,
durante 2 meses. Todo con el propdsito de generar una tabla de preferencias, que
se utiliza como la principal tabla para la extraccion de informacién, permitiendo asi

aplicar las diferentes técnicas de mineria de datos.

9 Nota de pie: Tabla de preferencias disponible en el anexo D.
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3. RESULTADOS

3.1RESULTADOS OBTENIDOS CON EL PROTOTIPO

El prototipo computacional elaborado presenta dos tipos de resultados; el primero
de ellos corresponde a las secciones que involucran algoritmos de Mineria de
Datos para su obtencion, mientras el segundo tipo de resultados no involucra este
tipo de algoritmos, sin embargo muestra informaciéon importante para conocer el

comportamiento de los clientes.

Resultados de Algoritmos de Mineria de Datos:

Se pueden observar dos secciones del prototipo computacional que utilizan
algoritmos de Mineria de Datos para la obtenciéon de resultados; una de estas
secciones es “Promociones”, que utiliza el analisis de componentes principales
como primera medida para la reduccion de dimensionalidad, obteniendo un nuevo

grupo de variables representativas de la muestra.

A partir de estas variables trabaja el algoritmo de k-medias. El usuario podra
seleccionar la cantidad de grupos en los que desea clasificar los clientes. Cuando
el usuario ya ha seleccionado la cantidad de grupos, el sistema clasifica los
clientes como se aprecia en la figura 17, donde se han capturado los resultados

generados al dividir los clientes en 2 grupos.
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Figura 17 Resultados de k-medias para dos gurpos.

GRUPO 1:
Id Hombre Cuenta
3 Marizol Bricefio Orduz z
[ Alcira Bricefio Orozco 4
11 Clga Maria Jaramila Tarres [
16 Foberto de Jesus Brochero ki
17 Judith Ezter Duque Lopez 1o
19 Laura sotia Quintanila 11
20 Mancy Elena Castafieds 12
22 Andrea taria Castro Castafeda Z
23 Ana Dolores Reyna Wanegas 5]
24 Clemente Pinzon Bernal <
264 Efren Faman Bermudes Gil &
28 Lina Sofia Bermudes Gil 16
a0 Adrian Ricardo Gomez Lipez 15
1003 ELEIDs ROS GOMET CRMPLIZARN 1002
1007 Ignacio Bejarano Rodriguez 4004
1013 Maria Emilse Ramirez Pulido 1007
1018 Jesus Duqueira Rojas Alvarado 1008
1018 Luiz Alberta Cardons Bedoys 1010
101% CARLOS ALBERTO TREJDS ORTIZ 1011
1022 DAVID MOSQUERA STLWA 1012
1023 JAIME PAVAJEAL BOLAMND 1013
1025 MILLER BOLANDS GOMEZ 1014
031 Jhovany Moreno Trujilo 018
040 Wictor Armando Cubides 023
054 Juan Carlos Duran Barrero 066
096 Diego Fernando Acewvedo Holguin 058
095 MELSOM EMRICUE CARRILLO WIZCAIND 089

Maxima distancia a centroide interno: 1.2334 Preferencias principales del grupo:
Minima distancia a centroide externo!0.8421F - Productos Refrescantes
Mumero de casos: 27 - Productos Econdmicos

- Productos Infantiles

GRUPC 2:
Id Hombre Cuenta
E] Jaime Alberto Rey Bricefio F
5] Raul Buenahora Angaritsa
7 Fernando Jose Gil Bricefico 4
g Micole Marla Gil Bricefio 4
9 Weronica Maria Herrera 5
A0 Lorena Ochoa 5
12 Leonor Solano Nuriez 7
13 Pedro Leonardo Ledn bufiez 7
14 Humberto Ledn Mufiez 7
18 Joze Esteban Contrerasz a
18 Ana Virginia Quintanilla 11
21 Lina Maria Castro Castafieda 1z
25 Luizs diguel Torres Pabon 15
27 Efren Leonsl Bermudes Gil 16
29 Oreida Lusia Riafio Orduz 17
1001 Lola Jimenez 1001
1002 EDUARDD Hermande s leon 1001
1004 thanuel Gildardo Guzman Mufioz 1002
1008 Hectar vargas 1003
1006 ROBINSON ERAZC 1003
1008 Cesar dntonio Baquero 1004
1009 José drturo Ledn Hurtado 1005
1010 BERMARDO MADURD 51 LVERA 1005
1011 OMAN CESAR MOMNTERROEA GLERRERD 1006
1012 P IR IOEE MEMNDOZA ACOSTA 006
1014 Raul Eduardo sufioz 1007
1014 Felix daria Duarte 1009
1017 Rafael Rubio Acevedo 1010
1020 Joaquin Fernando Medina 1011
1021 Joel Moreno Caceres 1012
1024 Juan Carlos Arteaga Cardoba 1013
1026 b Herley Bolafios Ordafies 1014
1027 Silwio A ramado Chives 1015 |
1028 Hernan sArturo Estrela 1016 |
1029 Izail Antonio Giraldo Wanegas 1016
1030 Jhon Jarvi drenas 1017
1032 CIRO ALEERTO |BARRA MAWAS 1019
1033 Glorla Juya Wargas 10139
1054 Rafael Tobias Quintana sMorenc 1020
1038 Jorge Enrique Espitia Hernandez 1021
1056 HEMRT WARGAS CAMTOR 1021
1039 Ricardo Gomez durcia 1023
1042 UBER ROBLES SAPLIG 1024
1092 eduardo valencia lopez 1066
1093 Lecnardo Alvarez 1058
1095 Juan Pablo Guerrera & 1057
1097 Jaime Arturo Suarez 10588
1099 ASMED DARIC MERCADOC 5, 1059
1100 ALBERTO AMARIS MIETO 1059
Méxima distancis a centroide internc:0.77829  Preferencias principales del grupo:
Minima distancia a centroide externo 077257 - Productos Econdmicos
MUimero de casos:49 = Peliculas en Estreno

- Salsa Tartara

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.
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La otra seccion del prototipo que utiliza algoritmos de Mineria de Datos es
“Habitos de Compra”, donde se comparan todas las caracteristicas que poseen los
productos. Y segun las exigencias de los clientes, se hallan las reglas de

asociacion.

No tiene importancia que establecimiento observe los “Habitos de Compra”, los
resultados siempre seran iguales. Lo que marca la diferencia es el formulario de la
parte derecha, que permite filtrar las reglas encontradas, ya que es alli donde el
usuario debe seleccionar la confianza y la cobertura minimas que aceptaria para
considerar la regla de asociacién util. La cobertura corresponde al porcentaje de
clientes para los que aplica la regla de asociacion, mientras que la confianza
corresponde al porcentaje de clientes que prefieren las dos caracteristicas
asociadas en la regla, tomando como 100% el numero de clientes que prefieren la

primera de las caracteristicas asociadas en la regla.

Para ilustrar mejor esta seccion en la figura 16 se presentan los resultados
obtenidos al seleccionar 05% como cobertura minima y 79% como confianza
minima. Donde solo se obtiene una regla de asociacion, debido a la irregularidad

de la muestra.

Otros Resultados:

El prototipo computacional proporciona otro tipo de indicadores de
comportamiento del consumidor, estos indicadores corresponden a “Clientes
Frecuentes” y “Clientes-Productos”. Los Clientes Frecuentes varian segun el
establecimiento, es decir, los resultados para esta seccion seran diferentes segun
el establecimiento que haya ingresado al area segura. Como cada establecimiento
tiene su propio usuario y contrasefia, ninguno podra observar los clientes

frecuentes de otro establecimiento.
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Para obtener una idea mas clara de los resultados obtenidos en clientes
frecuentes, en la figura 17 se capturaron los resultados obtenidos al ingresar como

el establecimiento de peliculas Chaplin, que tiene una frecuencia baja de clientes.

Figura 18 Resultado de Clientes Frecuentes para la video tienda Chaplin.

| Id | Hombire | Frecuencia | Veces |

3 marisod bricefis orduz Baja | 1

9 | WEronics marks Berrera | Baja 1

14 | humerto leon nuiez | Eaja 1

21 lires maria castro castafiads Baja 1
1002 ] 2dud rdo hernandes l&on | Baja 1
1004 | maraed gildardo gueman munioz | Eaja 1
1008 | cesar antonio bagquero | Braja 1
1013 | maria emize ramirez puldds | Eajs 1
gLiFF dawid mosguera stva Baja 1
1026 | ibo herley botafios ordofies | Baja 1
1025 | tzail antonio giraldo wanegas | Baja 1
1032 | ciro Aberbo tharra navas | Baja 1
1048 | OScar enrhgue cano garcia | Baja 1
1068 | edgar rodriguaz | Braja 1
1078 | Buiz Terhando pirden manrigus | Baja 1
1081 | carlgs eduards arrgyo cubilos | Baja 1
1087 Jjose oz martingz sandoval Eeaja 1
1100 aberto amarts neto E.'ﬁ;_‘].!. 1

. Clientes x Frecuencia

1.00000] 012162/ [0.00000] [ 0.00000]
Total || Baja || Media || Alta |

Fuente: Pantalla capturada directamente del explorador Web. Autor del proyecto.

Por el contrario, los resultados que se obtienen en “Clientes-Productos”, no tienen
relacion alguna con los establecimientos, es decir, que se obtendra el mismo
resultado si se ingresa con un establecimiento o con otro. Aqui se debe escoger
un producto, para obtener la lista de clientes con su respectiva frecuencia de
compra. Para entender mejor los resultados obtenidos en esta seccion se puede

observar la figura 15, donde se ha seleccionado el producto “Naranjada”.
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3.2ANALISIS DE RESULTADOS

La informacion generada por el prototipo computacional resulta util en gran medida
para los establecimientos comerciales porque les permite conocer los gustos y

preferencias de los clientes de maneras diferentes.

La seccion de promociones, al clasificar los clientes permite a los establecimientos
dirigir su publicidad unicamente a los clientes que realmente puedan estar
interesados en ella, ademas de aportar criterios de decision para saber a que
grupos de personas aplicar determinadas estrategias comerciales. Mientras que
las reglas de asociacion permitiran incrementar las ventas de determinados
productos, ofreciéndolos en el momento adecuado a las personas adecuadas.
Estos fueron dos sencillos ejemplos de la utilidad que tiene el prototipo

computacional desarrollado.

Aunque no es necesario ser experto en mercadeo para encontrar muchas otras
formas de utilizar la informacién generada por el prototipo, se ha consultado a
Clara Patricia Cardenas?®® quien afirma; “La informacién es una herramienta
fundamental para cualquier empresa, quien tiene la informacion, tiene el poder...
pienso que este software es un gran aporte para gestionar los datos de los
usuarios de los servicios a domicilio y de ello sacar tendencias utiles sobre las
necesidades de los clientes sin necesidad de invertir grandes cantidades de dinero
en Investigaciones de Mercado que en pocos meses puede estar obsoleta. Por el
contrario, este software es una herramienta de Investigacion de Mercados que
proporciona informacion que se actualiza constantemente”. Asi mismo Carlos
Augusto Quintero Duque?' afirma que el prototipo computacional “Establece las

diferencias entre categorias de productos y define las necesidades del cliente”.

20 Clara Patricia Cardenas: Directora Comercial y de Mercadeo C.l. AMEROIL S.A,,
Contadora UNAB, Diplomado en Marketing UNAB.

2 Carlos Augusto Quintero Duque: Director de la oficina de egresados y emprendimiento
UNAB.
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Es posible que alguna persona llegue a pensar que las diferentes secciones del
prototipo hacen lo mismo, y en cierta medida tendria razén. En realidad todas las
secciones del prototipo computacional estan enfocadas en el analisis del

comportamiento de los clientes y en la identificacion de sus patrones de compra.

Pero ahi es donde esta el verdadero valor agregado del trabajo, se busca el
mismo objetivo de maneras diferentes y obteniendo resultados que se muestran
de formas diferentes, en uno de los casos, con listados de clientes etiquetados con
sus 3 mayores preferencias y en otro con reglas claras que explican las

tendencias de comportamiento de los clientes.
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4. TRABAJOS FUTUROS

La funcionalidad del prototipo computacional elaborado en este trabajo, se enfoca
hacia la integracion y el desarrollo de tecnologia aplicada a procesos del entorno

empresarial real.

La idea es disefiar un software que permita hacer domicilios por internet y analizar
el comportamiento de los clientes de cada establecimiento segun su perfil de

consumo.

A pesar de que el prototipo que resulta de la elaboracién de este trabajo permite
analizar el comportamiento de los clientes a través de las reglas de asociacion y
ademas permite la seleccién de un grupo de clientes con determinada preferencia
en comun, dicho prototipo no esta en capacidad de recibir pedidos de los clientes,

ni de registrar nuevos establecimientos.

Para lograr hacer el presente proyecto se utilizé6 una sabana de datos ficticia, que

incluyo 6 establecimientos y 344 pedidos realizados por 148 personas.

El trabajo proyectado a partir de este proyecto incluye fases que van desde el
redisefio, hasta la implementacion de la herramienta computacional en las
empresas, permitiendo que un gran porcentaje de establecimientos que prestan
servicio a domicilio en una ciudad, estén inscritos; convirtiéndose asi en una
fuente de informacién valiosa, que almacenara gran cantidad de datos, lo cual

permitira identificar patrones de comportamiento de usuarios con mayor precision.

Estos patrones detectados después del analisis de millones de datos, son

finalmente la informacién clave que le permitira al nivel estratégico de una
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organizacion tomar decisiones y disefiar objetivos acorde a las necesidades de su

publico objetivo.

Los resultados de la conversion de los datos en informacion a través de un
software, se vera reflejada directamente en el desempefio comercial de las
empresas, mediante aumento en las ventas, reduccion de costos logisticos y de
transporte, mejoras en el despacho de pedidos, disminucién de quejas y reclamos,

etc.

El siguiente paso consiste en aumentar la funcionalidad del prototipo
computacional, adecuandolo para el registro de clientes y de establecimientos, y
permitiendo que cada establecimiento incluya su portafolio de productos vy

servicios, con el que los clientes podran hacer pedidos.

Los avances que son posibles de realizar siguiendo con la idea que propone este
proyecto, se podran observar en el mapa del sitio que fue disefiado (Ver Anexo K)
y cuyo resultado sera la base para futuras investigaciones de Ingenieria y otras
relacionadas con herramientas de Marketing Directo en el sector de servicios a
domicilios y en general con todos los aspectos relacionados con el comercio

electronico.
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5. CONCLUSIONES

La primera técnica que se aplicada en el prototipo computacional es el
Analisis de Componentes Principales ya que permite reducir la
dimensionalidad de los datos, eliminando variables no relevantes,
agrupandolas en factores o componentes que facilitan a través de otra
técnica (Agrupacion) concluir cuales son los clientes que se pueden asociar

con los componentes hallados.

La interfaz de usuario es el puente que permite la interpretacion de las
técnicas de mineria de datos aplicadas con el usuario final. Por lo general el
usuario final desconoce el tema de Mineria de Datos, por lo tanto no
entenderia interfaces especializadas como las mostradas en programas del
tipo SPSS o Weka, por lo que es necesario hacer interfaces entendibles por
el publico al que va dirigido, en este caso, gerentes o administradores de
establecimientos comerciales que no poseen conocimiento de Mineria de

Datos.

La Mineria de Datos es wuna tecnologia que permite recortar
considerablemente la brecha que existe entre la capacidad de almacenar
datos y la capacidad para interpretarlos. La capacidad para almacenar
datos ha crecido en los ultimos afios a velocidades exponenciales. Mientras
que la capacidad para analizarlos no ha crecido tanto. Explicandose asi la
gran importancia que ha adquirido la Mineria de Datos en los ultimos afos,
convirtiéndose en campo de investigacion trascendental para la toma de

decisiones.
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El hecho de involucrar disciplinas importantes de la ingenieria de sistemas
como el desarrollo de Software, Bases de datos y Estadistica, hace de este
proyecto una experiencia sumamente enriquecedora para un ingeniero de

sistemas.

Para lograr resultados mas satisfactorios es necesario una cantidad de
datos considerablemente grande. La baja cantidad de datos que se incluy6
en la sabana de datos utilizada fue un factor que dificulté el proceso de
identificacion de patrones, sin embargo, esta dificultad no constituyé un

impedimento para lograr los objetivos.
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ANEXOS

Anexo A. Algoritmo Apriori.

<?php

echo "hola";

/lif para comprobar el envio de los parametros de confianza y cobertura.
if (isset($_POST["cobertura"]) && isset($_POST["confianza"]) &&

$ _POST["confianza"] = 'none' && $_POST["cobertura"] !='none'y{

/[funcidn para determinar todas las posibles funciones de un grupo de datos
function combinacion($total, $grupo){

$nivel = 1;

$nc =0;

$candidato = array();

$numcomb = $total;
for($i=0; $i<$total; ++$i){
$candidato[$i][0] = $i;

while($nivel<$grupo){

for($j=0; $j<($numcomb-1); ++$;j){
for($h=($j+1); $h<$numcomb; ++$h){
$aprueba = 1;
for($m=1; $m<$nivel; ++$m){
if($candidato[$j][$m] != $candidato[$h][$m-
114
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$aprueba = 0;

}
if(Saprueba == 1){

for($m=0; $m<$nivel; ++$m)
$candtemp[$nc][$m] =
$candidato[$j][$m];

}
$candtemp[$nc][$nivel] =

$candidato[$h][$nivel-1];

++$nc;

$candidato = $candtemp;
$numcomb = $nc;

$nc =0;

++$nivel;

return $candidato;

}/end function
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/Ise incluye la clase de caracteristicas de productos, que viene
representando las preferencias.
include("../t_caract_produ.php");

$t_caract_produ1 = new t_caract_produ();

/Ise incluye la clase de preferencias, que asocia a los clientes con la
caracteristica de producto que prefieren.
include("../preferencias.php");

$preferencial = new preferencias();

/Ise incluye la clase para graficar resultados.
include('../graphs_php/graphs.inc.php');
$graph = new BAR_GRAPH("vBar");

/Ise genera un listado de las caracteristicas de productos.
$registro_t ¢ _p = $t_caract_produ1->getT caract_produs(1);

$cantidad_t c_p = $numvariables = mysqgl_num_rows($registro_t ¢ p);

/Ise inicializa el vector para almacenar el numero de personas que
comparten determinada preferencia y ademas comparten otra preferencia
determinada.

$mat = array();

$numregla = 1;
/Ise genera un listado de los clientes.

$registro_per = $preferencial->getPreferencias3(1);

$numpersonas = $numcasos = mysql_num_rows($registro_per);
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?>

<div class="service1">
<b>N&uacute;mero de casos: <?php echo $numcasos; ?></b>

</div>

<?php

/Ise inicializan las variables nohay se usa para saber si existen reglas o no.
$nohay = 0;

$confianza = $ POST["confianza"];

$cobertura = $ POST["cobertura"];

$soporte = $cobertura*$numcasos/100;

/Ise pasan los datos de la base de datos a la matriz mat, convirtiéndose de
numéricos a booleanos
for($i=0; $i < $numcasos; ++$i){
for($j=0; $j < $Snumvariables; ++$;){
$registro_pre = $preferencial->getPreferencias2(1,
mysql_result($registro_t ¢ p,$;j,"idt_caract_produ"),
mysql_result($registro_per,$i,"idpersona"));
if(mysql_num_rows($registro_pre)>0 &&
mysql_result($registro_pre,0,"rating")>4){
Smat[$i][$j]=1;
} else {

$mat[$i][$]1=0;
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/luna vez se tiene la matriz, se empiezan a hallar las reglas.

$cov = array();
$nc =0;

$nivel=0;

/[se determina la cobertura para los primeros conjuntos de un item.
for($j=0; $j<$numvariables; ++$;j){
$conf[$j]=0;
for($i=0; $i<$numcasos; ++$i){
if(Smat[$i][$j]==1)X
++$conf[$j];

}
if($conf[$j]>=$soporte )
$candtemp[$nc][0] = $;j;

++$nc;

}

/[La variable nivel representa el maximo de items en un grupo
$nivel = 1;

$numcandidatos = $nc;

$nc =0;

$mantiene = 1;

$candidato = $candtemp;
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/[se realizan iteraciones hasta que no se cumpla con la cobertura mimina
requerida

while($numcandidatos>$nivel && $mantiene == 1){

$mantiene = 0;

/I[se comparan todos los grupos de candidatos (grupos) entre si,
determinando cuales de ellos comparten items, si no comparten items: aprueba
sera=0

for($j=0; $j<($numcandidatos-1); ++$;){

for($h=($j+1); $h<$numcandidatos; ++$h){
$aprueba = 1;
for($m=1; $m<$nivel; ++$m)
if($candidato[$j][$m] != $candidato[$h][$m-1]){
$aprueba = 0;

}

//Luego se determina que los nuevos grupos generados
cumplan con los requisitos de cobertura.
if(faprueba == 1)
$conf=0;
for($i=0; $i<$numcasos; ++$i){
$bandera=1;
for($m=0; $m<S$nivel; ++$m){
if($mat[$i][$candidato[$j][$m]]!=1){
$bandera = 0;

}
if($mat[$i][$candidato[$h][$nivel-1]]==1 &&
$bandera==1){
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++$conf;

}

//Luego se utiliza un candidato temporal para ir
almacenando los datos hasta el final de la iteracion.
if($conf>=$soporte ){
$cov[$nc] = $conf;

for($m=0; $m<S$nivel; ++$m)

$candtemp[$nc][$m] =
$candidato[$j][$m];
}
$candtemp[$nc][$nivel] =
$candidato[$h][$nivel-1];
++$nc;

$mantiene = 1;

}

/[Los datos pasan del candidato temporal a candidato, para ser
utilizados en la siguiente iteracion
$candidato = $candtemp;
$numcandidatos = $nc;
$nc =0;
++$nivel;
}
--$nivel; //se normaliza la variable nivel, porque se aumenta en 1 por estar

al final del ciclo anterior
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//Se hallan todas las posibles combinaciones utilizando la funcion
programada combina()
for($j=0; $j<$numcandidatos; ++$j){
for($m=1; $m<=%nivel; ++$m){
$total = $nivel+1;
$grupo = $m;
$matri = combinacion($total, $grupo);
$numcomb = count($matri);
for($h=0; $h<$numcomb; ++$h){
if(count($matri[$h]) == $grupo){
$covertura = 0;
for($i=0; $i<$numcasos; ++3i){
$bander = 1;
for($k=0; $k<$grupo; ++$k){

if($mat[$il[$candidato[$j][$matri[$h][$k]]]!=1)
$bander = 0;

}

//se determina que la confianza sea
aceptada
if(fbander == 1){

++$covertura;
}
}
if(($cov[$j]*100/$covertura) >= $confianza){
$nohay = 1;
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/lsi la confianza es aceptada se imprimen

los resultados
7>

<div class="service1">
<div class="spacerright"></div>
<div class="contacto1"><div class="contacto">
<p><b>Regla de Asociaci&oacute;n <?php echo $numregla; ++$numregla; ?>: <br
/>(Cobertura: <?php echo $covertura; ?> = <?php echo
round($covertura*10000/$numcasos)/100; ?>%)</b><br />
El <?php echo round($cov[$j]*10000/$covertura)/100; ?>% de las personas
que presentan preferencia por: <b><?php
for($k=0; $k<$grupo; ++%k){
if(5k > 0){ echo ", "; }
echo
mysql_result($registro_t c_p,($candidato[$j][$matri[$h][$K]]),"nombre");
}
?><br />
</b> Tambi&eacute;n presentan preferencia por: <b><?php
$paso = 0;
for($p=0; $p<=%nivel ; ++$p){
$band = 1;
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for($k=0; $k<$grupo; ++$k){
if($matri[$h][$k]==8p{
$band = 0;

}
if(fband==1)
if(paso == 1){ echo ", "; }
echo
mysql_result($registro_t c_p,($candidato[$j][$p]),"nombre");
$paso = 1;

}

?><br />

</b></p><br />
</div>
<div class="contacto">
<?php

/Ise grafica la confianza de la regla, tomando como primera barra los que
prefieren solo i, y como segunda barra los que prefieren iy k.

$numped = array();

$numped[0]= "100%";//mysql_result($registro_t c_p,5,"nombre");

$numped[1]= round($cov[$j]*10000/$covertura)/100 .
"%";//mysql_result($registro_t c_p,4,"nombre");

$graph->labels = $numped;

$graph->labelSize = 14;

$datos = array();

$datos[0] = 1;

$datos[1] = round($cov[$j]*100/$covertura)/100;//round($porcentaje)/100;

$graph->values = $datos;
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$graph->showValues = 2;
$graph->legend = "Confianza";
$graph->barLength = 1.2;
echo $graph->create();

?>

<br />

<br />

</div>

</div>

</div>

<?php

}

} /lcierre de if para comprobar el envio de los parametros de confianza y cobertura.
7>

<?php

if(fnohay==0){?>

<div class="service1">

<div class="spacerright"></div>

<div class="contacto1"><div class="contacto">

<b>No hay reglas de asociaci&oacute;n que cumplan con los par&aacute;metros
de confianza y cobertura seleccionados.</b>

</div></div></div>

<?php } ?>
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Anexo B. Codigo Componentes Principales, Método de Covarianza.

<?php

/Ise incluyen las clases creadas para interactuar con la base de datos MySQL
include("../t_caract_produ.php");

$t_caract_produ1 = new t_caract_produ();

include("../preferencias.php");

$preferencial = new preferencias();

$registro_t _c_p = $preferencial->getPreferencias5(1);

$numvariables = mysqgl_num_rows($registro_t c_p);

$registro_per = $preferencial->getPreferencias3(1);

$numcasos = mysql_num_rows($registro_per);

/Ise pasan los datos desde la base de datos a la matriz regla, y se normalizan con
la funcion log
for($k=0; $k < $numcasos; ++$k){

for($i=0; $i < $numvariables; ++$i){
$registro_pre = $preferencial->getPreferencias2(1,
mysql_result($registro t ¢ p,$i,"t _caract produ_idt_caract produ"),
mysql_result($registro_per,$k,"idpersona"));
if(mysql_num_rows($registro_pre)<1){
$regla[$k][$i] = log(1);
} else {

$regla[$k][$i] = log(mysql_result($registro_pre,0,"rating"));
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$medias = array();
$covarianzas = array();
/[se halla la media de cada variable
for($i=0; $i < $Snumvariables; ++$i){
$medias[$i] = 0;
for($k=0; $k < $numcasos; ++$k){
$medias[$i] += $regla[$K][$i];
}
$medias[$i] = $medias[$i]/$numcasos;
}
/Itodo esta de la forma array[$caso][$variable]
/ly pasa a ser array[$fila][$columnal]

//Se halla la Matriz de covarianza aplicando la formula para ello

for($i=0; $i<$numvariables; ++$i){
for($j=0; $j<$numvariables; ++$j){
$covarianzas[$i][$j] = 0;
for($k=0; $k < $numcasos; ++$k){
$covarianzas[$i][$j]+=(($regla[$K][$i]-
$medias[$i])*($regla[$k][$j]-$medias[$j]))/($numcasos-1);
}
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/[se genera una matriz q inicial con todos sus valores en cero, menos la
diagonal principal que los tendra en uno.
$ss = array();
$ss = $covarianzas;
$q = array();
for($i=0; $i<$numvariables; ++$i){
for($j=0; $j<$numvariables; ++$;j){
$a[$il[$j1=0;
if($i==8j){
$a[Sil[$il=1;

$producto = array();

Siteraciones = 100;

/Ise aplica el método de Jacobi para determinar la matriz de vectores
propios y la diagonal principal de valores procios
for($h=0; $h<S$iteraciones; ++$h){

$k=0; $I=1;
$maximo = abs($covarianzas[$k][1]);
for($i=0; $i<$numvariables-1; ++$i)}{
for($j=%i+1; $j<$numvariables; ++$;j){
if(abs($covarianzas[$i][$j])>$maximo){
$k=8i;
$1=9j;

$maximo=abs($covarianzas[$i][$j]);
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$sumsqg=0;

for($i=0; $i<$numvariables; ++$i){
$sumsqg+=$covarianzas[$i][$i]*$covarianzas[$i][$i];

}

$tolerancia=0.00000001*sqrt($sumsq)/$numvariables;

if($maximo<$tolerancia){

break;

$p = array();
for($i=0; $i<$numvariables; ++$i)
for($j=0; $j<$numvariables; ++$j)X
Sp[$il[$1=0;
if($i==%j){
SpISil[$il=1;

$y=%covarianzas[$k][$k]-$covarianzas[$I][$I];
if(By==0)
$c=%s=sin(pi()/4);
} else {
$x=2*$covarianzas[$k][$I];
$z=sqrt($x*$x+3y*y);
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Sc=sart(($z+$y)/(2*$2));
$s=(($x/By)/abs($x/3y))*sart(($z-$y)/(2*$2));

Sp[SKI[$K]=$c;
Sp[SI[$1]=%c;
Sp[SKI[$1]=9s;
$p[SII[$k]=-$s;

$ptrans = array();
/Ise halla la matriz transpuesta de p y se llama ptrans
for($i=0; $i<$numvariables; ++$i){
for($j=0; $j<$numvariables; ++$;j){
$ptrans[$j][$i] = $p[il[Si];

/Ise multiplica la matriz incial a la matriz transpuesta
for($i=0; $i<$numvariables; ++$i){
for($j=0; $j<$numvariables; ++$;j){
$sum=0;
for ($k=0; $k<$numvariables; $k++){
$sum+=$covarianzas[$i][$k]*$Sptrans[$k][$]];
$producto[$i][$j]=$sum;
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//se multiplica la matriz p a la matriz resultado de la anterior
multiplicacion
for($i=0; $i<$numvariables; ++$i){
for($j=0; $j<$numvariables; ++$j){
$sum=0;
for ($k=0; $k<$numvariables; ++3$k){
$sum+=$p[$i][$k]*$producto[$K][$j];

$covarianzas[$i][$j]=$sum;

}
}
}
/Ise multiplica g a la matriz transpuesta
if($h==0){
$q = $ptrans;
}else {
for($i=0; $i<$numvariables; ++3$i){
for($j=0; $j<$numvariables; ++$j)X
$sum=0;
for ($k=0; $k<$numvariables; ++$k){
$sum+=3$q[$i][$k]*Sptrans[$K][$]];
}
$q[$i][$j]=$sum;
}
}
}

}

//fin del método de Jacobi

$sumavalpropios = 0;
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for($i=0; $i<$numvariables; ++$i)

$sumavalpropios += $covarianzas[$i][$i];

$asos = array();

/Ise multiplica la matriz inical centrada por la matriz de vectores propios.
for($i=0; $i<$numcasos; ++$i){
for($j=0; $j<$numvariables; ++$j)
$sum=0;
for ($k=0; $k<$numvariables; ++$k){
$sum+=($regla[$i][$k]-$medias[$k])*$q[$K][$]l;
}
$asos[$i][$j]=$sum;

}

/Ise obtiene la matriz asos que es la matriz de componentes principales

/Ise inicializa en ceros la matriz de los componentes que se seleccionan
$seleccionados = array();
for($j=0; $j<$numvariables; ++$;j){

$seleccionados[$j] = O;

$suma = 0;

/Ise seleccionan los componentes principales que cumplan con al menos el
75 porciento de representatividad de la muestra

for($i=0; $suma<75; ++§i){

$mayor = 0;
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for($j=0; $j<$numvariables; ++$;j){
if(abs($covarianzas[$j][$j]*100/$sumavalpropios)>$mayor &&
$seleccionados[$j] == 0
$mayor = $covarianzas[$j][$j]*100/$sumavalpropios;

$elegido = $j;

}
$suma += $mayor;

$seleccionados[$elegido] = 1;

$numelegidos = $i;

/Ise halla la matriz de correlacion entre variables y componentes, las
columnas son componentes
$varcomp = array();
for($i=0; $i<$numvariables; ++$i){?>
<?php
for($j=0; $j<$numvariables; ++$j){ ?>

<?php

if(abs(round(($q[$i][$j]*sqrt($covarianzas[$j][$]])/sqrt($ss[$i][$i]))*100000)/100000)
> OX
$varcomp[$i][$j] =
($al$ill$iI*sart($covarianzas[$j][$j])/sart($ss[$il[$i])); }
else{ $varcompl$i][$j] = 0; }?>
<?php } 7>
<?php } 7>
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<?php
$selected = array();
for($h=0; $h<$Snumvariables; ++$h){
for($j=0; $j<$numvariables; ++$j){//j es la variable que representa
$selected[$j][$h] = 0;

}

for($h=0; $h<$numvariables; ++$h){//h es el componente principal

for($i=0; $i<3; ++§i){
$mayor = 0;
for($j=0; $j<$numvariables; ++3$j)
if(abs($varcomp[$j][$h])>$mayor && $selected[$j][$h]

== 0¥
$mayor = $varcomp[$j][$h];
$elegido = $j;
}
}
$selected[$elegido][$h] = 1;
}
}
?>
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Anexo C. Algoritmo de K-medias.

<?php
session_start();
if (isset($_SESSION["idestabl")){

/Ise incluye los componentes principales en la matriz de componentes principales
generada con anterioridad

include_once("promo.php");

?>

<?php

/ldesde aca van el de k medias

$casos = $numcasos;

$variables=$numelegidos;

/Ise toma como parametro de numero de grupos el que seleccione el cliente en el
formulario de seleccidn, si no selecciona ninguno, se toman 2 grupos.
if(isset($_POST["'numgrupos"])}{

$klusters = $ POST["'numgrupos"];
}else {

Sklusters = 2;
}

Siteraciones = 50;
$centroides = array();

$disteuc = array();

$pertenencia = array();
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/Ise seleccionan solo los componentes principales que se seleccionaron, (es decir,
los que cumplen con al menos el 75%)
for($i=0; $i<$casos; ++3i){
$jcomp = 0;
for($j=0; $j<$numvariables; ++$;j){
if($seleccionados[$j]==1){
sreglalilisicomp] = Sasos{BiSl)

++$jcomp;

/Ise determinan los centroides iniciales
for($j=0; $j<$variables; ++3$j){
for($h=0; $h<S$klusters; ++$h){
$centroides[$h][$j] = $regla[$h][$]];

/I los centroides son como casos
/l'i seran los casos, j las variables y h los clusters

for($m=0; $m<Siteraciones; ++$m){

/Ise determina cual es la distancia de cada caso a los diferentes centroides,
seleccionando la distancia minima
for($i=0; $i<$casos; ++3i){
$distmin = 99999999999;
for($h=0; $h<$klusters; ++$h){
$disteuc[$i][$h]=0;
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for($j=0; $j<$variables; ++$;){
$disteuc[$i][$h]+=(Sregla[$i][$j]-
$centroides[$h][$j])*($regla[$i][$j]-$centroides[$h][$j]);
}
$disteuc[$i][$h] = sqrt($disteuc[$i][$h]);
if($disteuc[$il[$h]<$distmin){
$distmin = $disteuc[$i][$h];

/len la matriz de pertenencia se almacena a que grupo
pertenece cada caso.

$pertenencia[$i] = $h;

$centroidesviejos = $centroides;

$salir = 1;

//se hallan los nuevos centroides como el centro de masas de los casos en
Su grupo
for($h=0; $h<S$klusters; ++$h){
for($j=0; $j<$variables; ++$j}
$centro = 0;
$totalcasos = 0;
for($i=0; $i<$casos; ++3i){
if($pertenencia[$i] == $h){
$centro += $regla[$i][$j];
$totalcasos +=1;
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}
if($totalcasos>0){

$centroides[$h][$j] = $centro/$totalcasos;
}
/Isi los centroides no cambian se deja de iterar
if((round($centroidesviejos[$h][$]]*100000000)/100000000) !=
(round($centroides[$h][$j]*100000000)/100000000) K

$salir = 0;
}
}
}
if($salir == 1)
break;
}

$compcluster = array();
/Ise determina una matriz que indica la relacion entre cada variable con

cada cluster, para mas adelante seleccionar las variables de mayor incidencia en

el cluster
for($h=0; $h<S$klusters; ++$h){
for($j=0; $j<$numvariables; ++$j){
$compcluster[$j][$h] = O;
for($i=0; $i<$numcasos; ++$i){
if($pertenencia[$i]==$h){
$compcluster[$j][$h] += abs($asos[$i][$j]);
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$grupo = array();

for($j=0; $j<$numvariables; ++$;j){
$max=0;
for($h=0; $h<S$klusters; ++$h){
if(Scompcluster[$j][$h]>$mayor){
$mayor = $compcluster[$j][$h];
$sele = $h;

}
$grupo[$j] = $sele;

>
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Anexo D. Cédigo para Hallar “Clientes Frecuentes”.

<?php

/Ise incluye la clase de pedidos
include("../pedidos.php");
$pedido1 = new pedidos();

//se incluye la clase de clientes
include("../personas.php");

$personal = new personas();

/[se genera un listado de los clientes.
$registro_per = $persona1->getPersonas(1);

$cantidad_pedidos = array();

/Ise inicializa la variable que almacena el numero maximo de pedidos que hace un
cliente de el establecimiento.

$maxpedidos = 0;

/Ise genera un listado de pedidos en el establecimiento.
$registro_ped = $pedido1->getPedidosEstabl($ SESSION]["idestabl"]);

/Ise inicializa el vector que almacena la cantidad de pedidos que hace cada
persona en el establecimiento.

for($j=0; $j<mysql_num_rows($registro_per) ; ++$j){

$cantidad_pedidos[mysql_result($registro_per, $j, "idpersonas")] = 0;

/Ise recorren los pedidos que se hicieron en el establecimiento.
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for($j=0; $j<mysqgl_num_rows($registro_ped) ; ++$j)

++$cantidad_pedidos[mysql_result($registro_ped, $j,
"personas_idpersonas")];//se le suma 1 a la cantidad de pedidos que ha realizado
la persona.

if($cantidad_pedidos[mysql_result($registro_ped, $j,
"personas_idpersonas")|>$maxpedidos){

/Ise actualiza el numero maximo de pedidos que hace un cliente de el
producto seleccionado

$maxpedidos = $cantidad_pedidos[mysql_result($registro_ped, $j,

"personas_idpersonas")];

}
}

/Ise utiliza html para hacer una tabla organizada, definiendo los nombres de cada
columna
7>
<div class="creditos">ld</div>
<div class="creditos0">Nombre</div>
<div class="creditos">Frecuencia</div>
<div class="creditos">Veces</div>
<div class="borderwidth"></div>
<?php
//se inicializan las variables de frecuencia asi como el numero total
de clientes.
$numclientes = mysqgl_num_rows($registro_per);
$numalta = 0;
$nummedia = 0;
$numbaja = 0;

//ahora se imprimen los resultados obtenidos

91



for($i=$maxpedidos; $i>0; --$i)X //permite organizar los
clientes desde los que mas han hecho pedidos hasta los que menos.
for($j=0; $j<mysqgl_num_rows($registro_per) ;
++$j){//se recorre el listado de clientes.

if(fcantidad_pedidos[mysql_result($registro_per, $j, "idpersonas")|==$i){
/Ise seleccionan los que han hecho i pedidos. 7>
<div class="clearall">
<div class="creditos1"><?php echo mysql_result($registro_per,
$j, "idpersonas"); ?></div>
<div class="creditos2"><?php echo
strtolower(mysql_result($registro_per, $j, "nombres")."
".mysql_result($registro_per, $j, "apellidos")); ?></div>
<div class="creditos1"><?php //se le asignan los valores para
frecuencia: 1=baja, 2=media, 3 0 mas = alta.
if ($i==1) { ++$numbaja;
?>Baja<?php lelseif($i==2){ ++$nummedia; ?>Media<?php }else{ ++$numalta;
?>Alta<?php } 7></div>
<div class="creditos1"><?php echo $i; ?></div>
<div class="borderwidth1"></div>
</div>
<?php} } }?>
<b></b><br /><br /><br /><br />
<?php //se grafican los resultados de frecuencia.
include('../graphs_php/graphs.inc.php');
$graph = new BAR_GRAPH("vBar");
$numped = array();
$numped[0]= "Total";
$numped[1]= "Baja";

92



7>

$numped[2]= "Media";

$numped[3]= "Alta";

$graph->labels = $numped;

$graph->labelSize = 14;

$datos = array();

$datos[0] = 1;

$datos[1] = round(($numbaja/$numclientes) * 100000) / 100000;
$datos[2] = round(($nummedia/$numclientes) * 100000) / 100000;
$datos[3] = round(($numalta/$numclientes) * 100000) / 100000;
$graph->values = $datos;

$graph->showValues = 2;

$graph->legend = "Clientes x Frecuencia";

$graph->barLength = 1.5;

echo $graph->create();
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Anexo E. Cddigo para Hallar “Clientes Productos”.

<?php
/[if else para comprobar el envio de el producto seleccionado.
/I$_POST["numvar"] corresponde a el producto seleccionado.
if(lisset($_POST["'numvar"]) || (isset($_POST["numvar"]) &&
$_POST["numvar"]=="none"){ ?>
<b>Seleccione un producto para ver su listado de clientes.</b>
<?php } else { // se ponen los encabezados de la tabla?>
<div class="creditos">ld</div>

<div class="creditos0">Nombre</div>

<div class="creditos">Frecuencia</div>

<div class="creditos">Veces</div>

<div class="borderwidth"></div>
<?php
/Ise incluye la clase de pedidos
include("../pedidos.php");
$pedido1 = new pedidos();

/Ise incluye la clase de pedidos
include("../personas.php");

$personal = new personas();
/[se genera un listado de los clientes.

$registro_per = $persona1->getPersonas(1);

$cantidad_pedidos = array();
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/Ise inicializa la variable que almacena el numero maximo de pedidos que hace un
cliente de el producto seleccionado.

$maxpedidos = 0;

/Ise genera un listado de pedidos del producto seleccionado.
$registro_ped = $pedido1->getPedidosProd($_POST["numvar"]);

/Ise inicializa el vector que almacena la cantidad de pedidos que hace cada
persona del producto seleccionado.
for($j=0; $j<mysqgl_num_rows($registro_per) ; ++3$j){

$cantidad_pedidos[mysql_result($registro_per, $j, "idpersonas")] = 0;

/Ise recorren los pedidos que se hicieron de el producto seleccionado.
for($j=0; $j<mysqgl_num_rows($registro_ped) ; ++$j)

++$cantidad_pedidos[mysql_result($registro_ped, $;j,
"personas_idpersonas")];//se le suma 1 a la cantidad de pedidos que ha realizado
la persona.

if(fcantidad_pedidos[mysql_result($registro_ped, $j,
"personas_idpersonas")]>$maxpedidos){

/Ise actualiza el numero maximo de pedidos que hace un cliente de el
producto seleccionado

$maxpedidos = $cantidad_pedidos[mysql_result($registro_ped, $j,

"personas_idpersonas")];

}

/Ise inicializan las variables de frecuencia asi como el nimero total de clientes.

$numclientes = mysqgl_num_rows($registro_per);
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$numalta = 0;
$nummedia = 0;

$numbaija = 0;

/lahora se imprimen los resultados obtenidos
for($i=$maxpedidos; $i>0; --$i){ //permite organizar los clientes desde los que mas
han hecho pedidos hasta los que menos.

for($j=0; $j<mysqgl_num_rows($registro_per) ;

++$j){//se recorre el listado de clientes.

if(fcantidad_pedidos[mysql_result($registro_per, $j, "idpersonas")|==%i){//se

seleccionan los que han hecho i pedidos. 7>

<div class="clearall">

<div class="creditos1"><?php echo mysql_result($registro_per,
$j, "idpersonas"); ?></div>

<div class="creditos2"><?php echo
strtolower(mysql_result($registro_per, $j, "nombres")."
".mysql_result($registro_per, $j, "apellidos")); ?></div>

<div class="creditos1"><?php //se le asignan los valores para
frecuencia: 1=baja, 2=media, 3 0 mas = alta.

if ($i==1) { ++$numbaja;

?>Baja<?php }elseif($i==2){ ++$nummedia; ?>Media<?php }else{ ++$numalta;
?>Alta<?php } ?></div>

<div class="creditos1"><?php echo $i; ?></div>

<div class="borderwidth1"></div>

</div>

<?php} } }?>

<b></b><br /><br /><br /><br />
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} 2>

<?php //se grafican los resultados de frecuencia.
include('../graphs_php/graphs.inc.php');

$graph = new BAR_GRAPH("vBar");

$numped = array();

$numped[0]= "Total";

$numped[1]= "Baja";

$numped[2]= "Media";

$numped[3]= "Alta";

$graph->labels = $numped;

$graph->labelSize = 14;

$datos = array();

$datos[0] = 1;

$datos[1] = round(($numbaja/$numclientes) * 100000) / 100000;
$datos[2] = round(($nummedia/$numclientes) * 100000) / 100000;
$datos[3] = round(($numalta/$numclientes) * 100000) / 100000;
$graph->values = $datos;

$graph->showValues = 2;

$graph->legend = "Clientes x Frecuencia";

$graph->barLength = 1.5;

echo $graph->create();

97



Anexo F. Resultados SPSS para el Algoritmo de K-medias.

Initial Cluster Centers

Cluster
1 2 3 4 5

crim .01 28.66 88.98 6.72 15

zn 75.00 .00 .00 .00 .00

indus 4.00 18.10 18.10 18.10 25.65

nox 41 .60 67 71 .58

rm 5.89 5.16 6.97 6.75 5.86

age 47.60 100.00 91.90 92.60 97.00

dis 7.32 1.59 1.42 2.32 1.94

rad 3.00 24.00 24.00 24.00 2.00

tax 469.00 666.00 666.00 666.00 188.00

ptratio 21.10 20.20 20.20 20.20 19.10

b 396.90 210.97 396.90 .32 370.31

Istat 14.80 20.08 17.21 17.44 25.41

class 18.90 16.30 10.40 13.40 17.30

Cluster Membership

Case Case Case

Number Cluster | Distance Number Cluster | Distance Number Cluster | Distance
1 5| 24.751 20 5| 38.996 39 5| 31.800
2 5| 46.428 21 5| 58.871 40 5| 71.769
3 5| 40.985 22 5| 49.598 41 5| 75.372
4 5| 59.684 23 5| 53.244 42 5| 70.946
5 5| 59.387 24 5| 59.176 43 5| 68.277
6 5| 58.245 25 5| 54.086 44 5| 68.466
7 5| 37.702 26 5| 97.324 45 5| 49.875
8 5| 55.079 27 5| 51.840 46 5| 53.126
9 5| 60.773 28 5| 95.743 47 5| 53.446
10 5| 47.393 29 5| 53.112 48 5| 57.447
11 5| 54.546 30 5| 48.407 49 5| 66.724
12 5| 45944 31 5| 61.975 50 5| 49.257
13 5| 39.581 32 5| 59.034 51 5| 36.816
14 5| 37.529 33 5| 162.888 52 5| 35522
15 5| 46.973 34 5| 62.351 53 5| 49.403
16 5| 36.821 35 5| 150.625 54 5| 49.078
17 5| 44412 36 5| 24.820 55 1| 98.061
18 5| 45.065 37 5| 22457 56 5| 95.566
19 5| 106.898 38 5| 25221 57 5| 80.000
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Case Case Case

Number Cluster | Distance Number Cluster | Distance Number Cluster | Distance
58 5| 86.869 99 5| 32935 140 1| 49.465
59 5| 29.320 100 5| 23.108 141 1| 45.098
60 5| 18.034 101 1| 35.097 142 1| 55.116
61 5| 18.980 102 1| 35.156 143 1| 42.451
62 5| 42.041 103 4| 261.821 144 1] 41.958
63 5| 19.548 104 1| 36.695 145 1| 42.367
64 5| 18.672 105 1| 36.668 146 1| 201.706
65 5| 61.748 106 1 41112 147 1| 204.707
66 5| 95.326 107 1| 39.807 148 1| 37.630
67 5| 90.934 108 1| 31.984 149 1| 32.684
68 5| 77.348 109 1] 41.804 150 1| 33.958
69 5| 72.409 110 1| 36.579 151 1| 27.298
70 5| 73.087 111 1| 38.093 152 1| 42314
71 5| 59.874 112 1| 37.820 153 1| 35.184
72 5| 52.362 113 1| 41.644 154 1| 113.390
73 5| 58.961 114 1| 44.049 155 1| 57.264
74 5| 60.994 115 1| 34.833 156 4| 244.634
75 1| 72619 116 1| 41.787 157 4| 244697
76 1| 33414 117 1| 35.388 158 1| 35.170
7 1| 13.343 118 1| 37.500 159 1| 35.161
78 1| 34.125 119 1| 43.410 160 1| 30.995
79 1| 27.769 120 1| 35.370 161 1| 41.012
80 1| 46.108 121 5| 93.641 162 1| 36.916
81 5| 25.974 122 5| 97.444 163 1| 44.591
82 5| 19.043 123 5| 100.552 164 1| 41537
83 5| 26.843 124 5| 104.266 165 1| 32.521
84 5| 13.358 125 5| 101.624 166 1| 133.656
85 5| 36.651 126 5| 98.278 167 1| 39.266
86 5| 35.036 127 5| 106.576 168 1| 144.747
87 5| 37.411 128 1| 46.285 169 1| 79.064
88 5| 35616 129 1| 49.638 170 1| 48.781
89 5| 37.667 130 1| 48.392 171 1| 83.331
90 5| 22.897 131 1| 48.596 172 1| 36.137
91 5| 22.756 132 1| 48.882 173 5| 43.623
92 5| 27.572 133 1| 44.225 174 5| 39.755
93 5| 16.890 134 1] 44141 175 5| 30.311
94 5| 31.958 135 1| 117.074 176 5| 35481
95 5| 28218 136 1| 48.323 177 5| 28.563
96 5| 35.335 137 1| 40.542 178 5| 33.062
97 5| 23912 138 1| 48.107 179 5| 33.066
98 5| 32.085 139 1| 48.402 180 5| 86.950
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Case Case Case

Number Cluster | Distance Number Cluster | Distance Number Cluster | Distance
181 5| 91.340 222 5| 52.382 263 5| 45.007
182 5| 86.914 223 5| 41.891 264 5| 42.052
183 5| 94.134 224 5| 44.671 265 5| 40.083
184 5| 95155 225 5| 46.602 266 5| 16.875
185 5| 92272 226 5| 51.510 267 5| 33.193
186 5| 86.711 227 5| 48.901 268 5| 30.470
187 5| 89.207 228 5| 46.238 269 5| 23.798
188 1| 55.230 229 5| 57.727 270 5| 54.455
189 1| 59.936 230 5| 50.586 271 5| 55.638
190 1| 58514 231 5| 38.867 272 5| 67.225
191 1| 66.273 232 5| 43.579 273 5| 54.230
192 1| 60.523 233 5| 43.329 274 5| 54.737
193 1| 65.256 234 5| 45744 275 5| 41.024
194 5| 64.199 235 5| 46.384 276 5| 36.483
195 5| 58.884 236 5| 37.705 277 5| 33.383
196 5| 74.921 237 5| 41.144 278 5| 43.633
197 5| 85.549 238 5| 39.658 279 5| 40.707
198 5| 90.510 239 5| 46.661 280 5| 66.591
199 5| 84.209 240 5| 30.292 281 5| 64.698
200 1| 107.839 241 5| 27.209 282 5| 64.569
201 1] 106.172 242 5| 29.735 283 5| 65.516
202 5| 98.340 243 5| 31.010 284 5| 114.368
203 5| 106.294 244 5| 56.576 285 5| 81.416
204 5| 99.111 245 5| 60.320 286 5| 51.056
205 5| 99.741 246 5| 56.920 287 5| 89.162
206 5| 39.316 247 5| 57.752 288 5| 46.658
207 5| 19.955 248 5| 60.096 289 5| 41.073
208 5| 26.642 249 5| 55.766 290 5| 53.124
209 5| 20.404 250 5| 66.306 291 5| 75.949
210 5| 50.976 251 5| 69.290 292 5| 76.816
211 5| 42.026 252 5| 72.339 293 5| 77.593
212 5| 41535 253 5 73111 294 5| 44.813
213 5| 20.078 254 5| 74475 295 5| 28.455
214 5| 29.856 255 5| 77.452 296 5| 35.158
215 5| 66.037 256 5| 82497 297 5| 24.157
216 5| 23.371 257 5| 84.391 298 5| 26.263
217 5| 20.575 258 5| 42273 299 1| 94.674
218 5| 35.658 259 5| 47.873 300 1| 100.876
219 5| 44.720 260 5| 46.969 301 1| 84.567
220 5| 42.019 261 5| 31.157 302 5| 57.761
221 5| 48522 262 5| 40.501 303 5| 66.592
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Case Case Case

Number Cluster | Distance Number Cluster | Distance Number Cluster | Distance
304 5| 67.453 345 1| 76.671 386 3| 23.023
305 5| 59.953 346 1| 62.953 387 3| 24.260
306 5| 57.265 347 1| 60.348 388 3| 24.280
307 5| 60.405 348 5| 104.402 389 3| 22.852
308 5| 59.513 349 5| 67.925 390 3| 16.641
309 5| 43.809 350 5| 66.600 391 3] 12617
310 5| 40.351 351 5| 64.804 392 3| 13.288
311 5| 54.009 352 1| 64.551 393 3| 17.931
312 5| 34.714 353 1| 78615 394 3| 12.906
313 5| 49.077 354 5| 117.234 395 3| 13.719
314 5| 43.250 355 5| 92.029 396 3| 12478
315 5| 46.348 356 5| 93.451 397 3| 15.196
316 5| 41.694 357 3| 11.504 398 3| 15.845
317 5| 44.605 358 3| 11.082 399 3| 36.331
318 5| 38.719 359 3| 15.273 400 2| 46.699
319 5| 35.761 360 3| 13.919 401 3| 25887
320 5| 34.599 361 3| 17.836 402 3| 19.212
321 5| 23.122 362 3| 36.115 403 3| 15.747
322 5| 23.023 363 3| 13.650 404 3| 21.342
323 5| 24.091 364 3| 33622 405 2| 47.058
324 5| 29.105 365 3| 35375 406 3| 59.461
325 5| 27.734 366 3| 34.882 407 3| 22.784
326 5| 46.565 367 2| 23510 408 2| 40.236
327 5| 35.380 368 4| 850974 409 2| 21.400
328 5| 26.111 369 3| 38492 410 2| 117.311
329 1] 56.211 370 3| 37519 411 4| 65.652
330 1| 62919 371 3| 36.929 412 4| 29507
331 1| 49919 372 3| 39.844 413 4| 36.261
332 5| 43.979 373 3| 50.469 414 2| 86.991
333 5| 53.036 374 3| 23.636 415 4| 57.731
334 5| 58577 375 3| 27.152 416 4| 35470
335 5| 58.502 376 3| 17.160 417 4| 37.376
336 5| 60.379 377 3| 24.551 418 4| 81446
337 5| 57.437 378 3| 15.863 419 4| 72197
338 5| 56.632 379 3| 19.827 420 4| 26.595
339 5| 59.363 380 3| 17.318 421 2| 25.306
340 5| 57.646 381 3| 79.079 422 2| 25529
341 5| 56.824 382 3| 17.439 423 2| 10.198
342 5| 23.480 383 3| 17.963 424 4| 53507
343 1| 32756 384 3| 18.153 425 4| 55402
344 1| 66.165 385 2| 18.482 426 4| 48.808
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Case Case Case
Number Cluster | Distance Number Cluster | Distance Number Cluster | Distance
427 4| 45513 454 3| 14.283 481 3| 29.306
428 4| 46.472 455 4| 49.564 482 3| 20.925
429 4| 53499 456 4| 25.008 483 3| 21.188
430 4| 26.658 457 4| 46.787 484 3| 51.397
431 4| 40.960 458 4| 53133 485 3| 51.236
432 4| 39.106 459 2| 25.465 486 3| 39.554
433 4| 56.186 460 3| 13.784 487 3| 13.868
434 4| 55852 461 2| 41.258 488 3| 37.848
435 4| 55823 462 3] 10.152 489 3| 50.090
436 4| 64.188 463 3| 14.519 490 3| 66.154
437 4| 32422 464 3| 12447 491 2| 55642
438 4| 48.360 465 3| 27.671 492 3| 50.252
439 4| 32628 466 2| 59.140 493 3| 50.894
440 3| 14.424 467 4| 38670 494 1| 36.772
441 3| 15.581 468 2| 36.585 495 1| 43.887
442 3| 8274 469 3| 25868 496 1| 53.040
443 3| 15.500 470 3| 35224 497 1] 32516
444 3| 11.020 471 3| 14.697 498 1] 31.689
445 2| 55825 472 3| 13.150 499 1] 32315
446 4| 24843 473 3| 19425 500 1| 30.874
447 2| 23.647 474 3| 28.911 501 1| 32.460
448 3 9.521 475 3| 34.103 502 5| 24.355
449 3| 15.127 476 2| 11.544 503 5| 30.604
450 2| 12137 477 3| 13.157 504 5| 41.635
451 4| 55472 478 3| 38.520 505 5| 39.616
452 3| 32.294 479 3| 10.108 506 5| 35978
453 3| 7078 480 3| 7405
Final Cluster Centers
Cluster
1 2 3 4 5
crim 74 11.06 11.13 14.87 .24
zn 9.95 .00 .00 .00 17.82
indus 12.98 18.58 18.56 17.92 6.67
nox .58 67 67 .68 48
rm 6.19 5.83 6.02 6.07 6.47
age 73.29 91.49 89.78 89.34 55.71
dis 3.33 1.95 2.09 2.02 4.87
rad 4.83 23.00 23.05 22.42 4.31
tax 406.08 668.25 668.14 643.56 276.55
ptratio 17.67 20.19 20.20 19.91 17.87
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b
Istat
class

371.66
12.71
22.38

295.69
20.40
15.83

385.72 |
17.32 |
17.92 |

50.15
20.48
12.64

387.81
9.54
25.87

Number of Cases in each Cluster

Cluster

Valid
Missing

1

a b~ WODN

98.000
20.000
84.000
36.000
268.000
506.000
.000
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Anexo G. Resultados Algoritmo de K-medias en PHP.

Matriz de Centroides Iniciales

Grupo

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

Vble\Cent | Cent1 |Cent2 |Cent3 |[Cent4 [Cent5

crim 17.8| 35.594| 53.388| 71.182|88.976

zn 20 40 60 80 100

indus 5.916| 11.372| 16.828| 22.284| 27.74

nox 0.482] 0.579| 0.677| 0.774| 0.871

rm 4605 5649| 6.692| 7.736| 8.78

age 22.32] 41.74| 61.16] 80.58 100

dis 3.329| 5.528| 7.728| 9.927|12.127

rad 5.6 10.2 14.8 19.4 24

tax 291.8| 396.6| 501.4| 606.2 711

ptratio 14.48 16.36 18.24| 20.12 22

b 79.636 | 158.952 | 238.268 | 317.584 | 396.9

Istat 8.978| 16.226| 23.474| 30.722| 37.97

class 14 23 32 41 50

Tabla de Relacion Caso—Grupo.

Id | Grupo Id | Grupo Id | Grupo
1 2 21 2 41 2
2 2 22 2 42 2
3 2 23 2 43 2
4 2 24 2 44 2
5 2 25 2 45 2
6 2 26 2 46 2
7 2 27 2 47 2
8 2 28 2 48 2
9 2 29 2 49 2
10 2 30 2 50 2
11 2 31 2 51 2
12 2 32 2 52 2
13 2 33 1 53 2
14 2 34 2 54 2
15 2 35 1 55 3
16 2 36 2 56 2
17 2 37 2 57 2
18 2 38 2 58 2
19 2 39 2 59 2
20 2 40 2 60 2
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104

80
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Grupo

81

Grupo

82

124

83

125

84

126

85

127

86

128

87

129

88

130

89

131

90

132

91

133

92

134

93

135

94

136

95

137

96

138

97

139

98

140

99

141

100

142

101

143

102

144

103

145

104

146

105

147

106

148

107

149

108

150

109

151

110

152

111

153

112

154

113

155

114

156

115

157

116

158

117

159

118

160

119

161

120

162

121

163

122

164

123
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165

166
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105

Grupo

167

Grupo

168

210

169

211

170

212

171

213

172

214

173

215

174

216

175

217

176

218

177

219

178

220

179

221

180

222

181

223

182

224

183

225

184

226

185

227

186

228

187

229

188

230

189

231

190

232

191

233

192

234

193

235

194

236

195

237

196

238

197

239

198

240

199

241

200

242

201

243

202

244

203

245

204

246

205

247

206

248

207

249

208

250

209

NININININDNININIWWWININININININIWIWIWWWIWINININININDNINININDNINDINININDNINDNININWW(W|W|[=|W

251
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Grupo

491

492

493

494

495

496

497

498

499

500

501

502

503

504

505

506

NININININWWWWWWwWwwomoom

Id | Grupo Id | Grupo Id | Grupo
425 4 447 5 469 5
426 4 448 5 470 5
427 4 449 5 471 5
428 4 450 5 472 5
429 4 451 4 473 5
430 4 452 5 474 5
431 4 453 5 475 5
432 4 454 5 476 5
433 4 455 4 477 5
434 4 456 4 478 5
435 4 457 4 479 5
436 4 458 4 480 5
437 4 459 5 481 5
438 4 460 5 482 5
439 4 461 5 483 5
440 5 462 5 484 5
441 5 463 5 485 5
442 5 464 5 486 5
443 5 465 5 487 5
444 5 466 5 488 5
445 5 467 4 489 5
446 4 468 5 490 5
Matriz de Centroides Finales

Vble\Cent|Cent1 |Cent2 |Cent3 |Cent4|Cent5

crim 1.963| 0.235| 0.625|16.346 10.911

zn 0 17.51| 12.165 0 0
indus 16.708| 6.692| 12.134 18.1 18.573

nox 0.708| 0.484| 0.564| 0.667 0.671

rm 5.916| 6.478 6.2| 6.076 5.982

age 91.818| 55.911| 69.79990.126 89.914

dis 2.324| 4.843 3.6| 1.988 2.077

rad 4.727 4.33| 4.763 24 23.02

tax 386.909 | 274.969 | 402.866 666 668.206
ptratio 17| 17.849| 17.793| 20.2 20.195

b 187.546 | 388.801| 382.11| 55.67 371.803
Istat 17.213| 9.442| 12.271]21.007 17.874
class 17.018| 26.045| 22.551 12.9 17.429

Numero de Casos en cada Grupo

| Grupo

| # Casos |
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261

97

35
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Anexo H. Resultados Exactos Algoritmo de K-medias en PHP

Matriz de Relacién Caso-Grupo

Id

Grupo

Id

Grupo

38

39

40

41

42

43

OIN|O || |WIN (=

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

(ORI RIS RIS RIS RIS M6 RO RO RORO RO RORIORORIORIORIG NG RIGRG RO RORG MO RORORORORIORIORIS RIS RIS RIS RIS

73

74

(ORI RIS RIS R RIS M6 RO RO RGO RO RORORORIORIO RGN RE NS RERO RO RGO RORORORORIORIORIS RIS RIS RIS RIS

109

Grupo

75

Grupo

76

112

77

113

78

114

79

115

80

116

81

117

82

118

83

119

84

120

85

121

86

122

87

123

88

124

89

125

90

126

91

127

92

128

93

129

94

130

95

131

96

132

97

133

98

134

99

135

100

136

101

137

102

138

103

139

104

140

105

141

106

142

107

143

108

144

109

145

110

146

111
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Id

Grupo

149

Id

Grupo

150

192

151

193

152

194

153

195

154

196

155

197

156

198

157

199

158

200

159

201

160

202

161

203

162

204

163

205

164

206

165

207

166

208

167

209

168

210

169

211

170

212

171

213

172

214

173

215

174

216

175

217

176

218

177

219

178

220

179

221

180

222

181

223

182

224

183

225

184

226

185

227

186

228

187

229

188

230

189

231

190

232

191
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Grupo

235

Grupo

236

278

237

279

238

280

239

281

240

282

241

283

242

284

243

285

244

286

245

287

246

288

247

289

248

290

249

291

250

292

251

293

252

294
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295
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296

255
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298

257

299
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300

259

301

260

302
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303
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267
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Id | Grupo Id | Grupo Id | Grupo Id | Grupo
493 3 497 1 501 1 505 5
494 1 498 1 502 5 506 5
495 1 499 1 503 5

496 1 500 1 504 5

Matriz de Centroides Finales

Vble\Cent |Cent 1 Cent 2 Cent 3 Cent 4 Cent 5

crim 0.741 11.06 11.128 14.867 0.241

zZn 9.949 0 0 0 17.817

indus 12.984 18.582 18.559 17.917 6.669

nox 0.582 0.668 0.67 0.678 0.483

rm 6.19 5.832 6.019 6.069 6.465

age 73.289 91.485 89.78 89.344 55.705

dis 3.332 1.947 2.095 2.02 4.874

rad 4.827 23 23.048 22.417 4.313

tax 406.082 668.25 668.143 643.556 276.549

ptratio 17.666 20.195 20.195 19.914 17.873

b 371.664 295.694 385.719 50.154 387.814

Istat 12.715 20.398 17.322 20.478 9.538

class 22.379 15.825 17.918 12.639 25.865

Numero de Casos en cada Grupo

Grupo

# Casos

98

20

84

36

| WIN |~

268
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Anexo |. Resultados en SPSS para Componentes Principales

Total Variance Explained

Rotation Sums of Squared

Component Initial Eigenvalues(a) Loadings

% of Cumulative % of Cumulati

Total Variance % Total Variance ve %

Raw 1 30910.013 | 80.457 80.457 | 27792.426 72.342 | 72.342

2 6250.814 | 16.271 96.728 | 9368.401 24.386 | 96.728
3 822.463 2.141 98.869
4 267.296 .696 99.565
5 77.041 .201 99.765
6 46.683 122 99.887
7 17.062 .044 99.931
8 13.558 .035 99.966
9 8.909 .023 99.989
10 2.721 .007 99.997
11 1.102 .003 99.999
12 218 .001 100.000
13 .003 .000 100.000

Rescaled 1 30910.013 | 80.457 80.457 4.294 33.027 | 33.027

2 6250.814 | 16.271 96.728 1.447 11.133 | 44.160
3 822.463 2.141 98.869
4 267.296 .696 99.565
S 77.041 .201 99.765
6 46.683 122 99.887
7 17.062 .044 99.931
8 13.558 .035 99.966
9 8.909 .023 99.989
10 2.721 .007 99.997
11 1.102 .003 99.999
12 218 .001 100.000
13 .003 .000 100.000
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Reproduced Covariances

crim n indus Hi; rm Al dis rad tax piratio h Istat class

Reproduced Covariance  crim J6.8040 [ 30443 25.445 A07 -1.045 75.491 -5.825 40.374 847473 4968 | -303519 21.033 -23.484
zh -39.443 fg.700b | 39223 -.B06 1.581 -112.781 8.845 -60.704 [-1281.896 -7.871 386.832 -30.912 34,351
indus 25445 -38.223 24 9580 394 -1.036 73.408 -5.755 39.6549 840,384 4984 | -225416 19,926 -22.080
nox 407 -606 394 .noge -016 1.162 -.091 625 13,182 nra -4.058 319 -.3585
rm -1.045 1.581 -1.036 -016 043k -3.034 238 -1 647 -35.017 -.208 8380 -.818 404
age 75,4491 -112.781 73.408 1.162 -3.0349 2164040 | -16.969 116,603 | 2464.743 14874 | -718.707 59,151 -65.679
dis -5.825 5.845 -5.755 -.0491 238 -16.9649 1331 -8.140 | -193141 -1.142 56.4911 -4 B42 5156
rad 40,374 -60.704 39.659 625 -1.647 116.603 -9.140 £3.0220) 1335991 TRIT | -353.274 31.615 -35.021
tax 847473 |-1281.896 540384 13.1492 S35.017 | 2464743 | 193141 | 1335.991 |283871040 [ 169.041 |-6795.900 BE3.207 | -732.4982
ptratio 4968 -7.871 4984 078 -.208 144874 -1.142 7927 169.041 1.010b | -35.356 3.885 -4.282
h -303.4149 385832 | -225.016 -4 058 §.380 | -718.707 A6.911 -353.274 |-G795.800 -35.356 | 93342070 | -241.344 282613
|stat 21.033 -30.912 19.926 319 -818 59,141 -4.642 31,615 G63.207 3885 | -241.344 16,507 [ 18434
class -23.484 34.341 -22.080 -.385 404 -h5.6749 5.146 -35.021 -732.982 -4 282 282613 -18.439 20,633k

Residuala crim -773 -1.483 012 -.280 9914 -852 5,473 -2.6581 AN 1137 6.953 -7.234
zh =773 -47.140 =780 3532 | -261.120 23.785 -2.644 45442 -12.208 1211 -37.8M 42 964
indus -1.453 -47.1490 213 -.852 51.106 -4.474 -4.1049 -7.023 708 1.836 5,654 -8.441
nox 01z =780 213 -.00s 1.224 -087 -.008 - 146 -.030 038 70 -.100
tm -.280 3532 852 008 -1.713 Rl 364 433 -.332 - 165 -2.262 3.580
age 9914 | -261120 51.106 1.224 -1.713 -27 3680 -4.832 62042 1.363 15.7T6E 51.827 -31.910
dis -.852 23.785 -4.474 -.0g7 065 -27.360 72 3476 082 -871 -2.83 -.316
rad f.473 -2fdd -4.109 008 364 -4.832 a7z -234 833 -.003 -1.230 4.459
ta -2.6481 16,442 -7.023 - 146 433 -62.052 3.476 -234 -.588 -2.01 -8.483 B.726
ptratio A4 -12.206 J08 -030 -332 1.363 a2 833 -.688 297 1.888 -5.828
h 1.137 121 1.836 038 -164 16,766 -87 003 -2.011 297 2677 -2623
= £.053 -37.871 §.6A4 A70 -2262 E1.027 BeX=lcl | -1.230 -8.403 1808 2677 -30.008
class -7.23 42 964 -8.441 =100 3.5490 -31.910 -6 4,459 6.726 -5.829 -2.623 -30.008




Anexo J. Resultados Algoritmo de Componentes Principales en PHP

Matriz de covarianza

M edm zh indus nox fin age dis rad tax ptratio b Istat class

crim 73.98658| -40.21596| 23.99234| 0.41953| -1.32504| 8540532| -687672] 4684776 B844.82154] 539933) -302.38182| 27.98617| -30.71851
zn -40.21596| 54393681 -8541285| -1.39615] 5.11251| -373.80155| 326293 -B3.348B9| -1236.45374| -19.77657 373.7214] -EB.783304| 77.31518
indus | 2399234 -B5.41265| 47.06444| 0B0707| 188795 1245133 102281 3554997 83336029 5.6921| -22357976] 2958027 -30.52082
nox 0.41959 -1.3%615 060707) 0.01343| -0.0246 2.38593 01877 0.61693 13.04629 0.0474 -A02057] 048835 -0.45541
m -1.32504 5.11251 -1.86796| -0.0246| 049357 -4.75193 0.30566 -1.26381 -34.58345) -0.54078 5.2150 -3.07974 4.49345]
age 895.40532) -373.90155] 1245139 2.38593) -475193| 792.3584| -44.32938] 111.77085| 2402.69012| 1593692 -702.94033] 121.07772| -97.58502
dis 5.87672 326293 -10.2281| 01877 030366| -44.32938| 4.43402] -9.06825] -189.86459| -1.05977 56.04036] -7.47333 484023
rad AB.B4776|  -B3.34869| 3554997 051693 -1.28381| 111.77085 -9.06825 75.B1637| 133575658 B8.76072| -353.27622] 30.38544| -30.56123
tax 844.682154| -1236 45374 | B33.36029| 13.04623| -34.58345| 2402.69012| -189.66459] 1335.75658| 26404.75249| 168.15314| -6797.91122] 654.71452| -726.25572
ptratio 539933 -19.77657 56921 00474 054076 1593692 -1.05977 8.76072] 168.15314| 468699| -35.05953] 578273| -10.11066
b -302.38182 373.7214| -223.57976| -4.02057) 8.21501| -702.94033| 56.04036] -353.27622| -B797.91122) -35.05953| 8334.75226)] -230.66752| 279.98983)
Istat 27.98617| -BA.78304| 29.58027| 0.48895| -307574| 121.07772| -7.47333| 30.38544| B54.71452| 578273| -235.66752] S0.99476| -48.44754
class | -30.71851 77.31518| -30.52082| -D.45541| 4.49345| -O7.58202| 484023 -30.56123] -F26.25572| -10.11086| 279.98983] -46.44754| 8450672

Diagonal Principal de valores propios

Diagonal Principal de valores
propios
crim 30910.0128
zn 6250.8142
indus 822.4632
Nox 0.0045
rm 77.0409
age 267.2956
dis 17.0548
rad 46.6819
tax 0.222
ptratio 8.9085
b 13.5569
Istat 1.1307
class 2.698

Matriz de Vectores Propios
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'hleWWhle |crim zn indus  |mox Irm age dis rad tax |ptrat|n b Istat class
it 0.0275] 0.0002] -0.0001 0 0 0] -0.0001 i ]| 0] 0.0001] 00002 0
n 0.0372] 0.0002| 0.0147 0| 0026 -0.0266 0.0004] 00269] 0.029| -0.0015] 0.0008| 00003 00018
indus -0.0283] 0,0001] 0.0715] 0.0001] 0.0003] 00005 0.0062] 0.0005] 0.0005] -0.0047] 0.0021] 00029 00057
Mo -0.0004 0| -0.0018 1 1] n 1] 1] o 0 1] ] i
rm 0.0012 0| 0.0049 0| 0.0435] -0.0003] -0,0007| 0.0004] 0.0524] -0.0007| -0.0006| -0,0006] 0,001
age 0.0556| 0.0003] -0.0184 0| -003] 0.0307| 0.0002]-0.0311] -0.0342] 0.0017] -0.0008] -0.0003] -0.0021
dis 0.0056] -0.0002] 0.0445] 0.0001] 0.036] 0.0001] 0.0741] -0.0003] 0.0001] -0.0041] 0.0038] 0,0105] -0,0039
rad -0.0357 | 0.0086| 0.0147 0| 0.0285] -0.0263| -0.0033| 0.0265] 0.0292] .0.0024| -0.0002[ -0.0006| 0.0035
tax -0.5805] 0.2808] 0.2955] 0.0001] 0.365] 03695 00939 0.3719] 0413] 0.011] 0.0428] 0.0383[ -0.0324
ptratic | -0.0056| 0.0025] -0.0117 0| 002e8|  003]-00082) 0.0331] 0.0333] 0103| 0.0086| -0.0032] -0.1835
b 0.2086| 0.9278| 0.0749 0| 0.085] 01026 0.3164] 0.1081] -0.1083] 0.1092] 0.1057] 0.1117] -0.1964
|stat <0023 -0.0063] -0.0774] -0.0001] 0.0434] -0.0419| 0.2347[ 004458 0.0458] 0.1525] .0.3858| -0.4851| -0.2713
class 00256] 0.0084] 0.0705) 0.0001) 0.0557] -0.0562 0.3361( 00599 0.063] 0.2023| 0.5163) -06494) -0.3635
Porcentaje de varianza total asociada con cada componente

e Comp 1 =280.46% seleccionado

e Comp2=16.27%

e Comp3=2.14%

e Comp4=0%

e Comp5=0.2%

e Comp6=0.7%

e Comp7=0.04%

e Comp8=0.12%

e Comp9=0%

e Comp 10 =0.02%

e Comp 11 =0.04%

e Comp12=0%

e Comp13=0.01%
Correlacion entre variables y componentes
Whlg\Cor Cornp 1 [Comp 2 [Comp 3 |Corp 4 [Comp 5 [Comp B [Comp 7 [Comp 8 [Comp 9 [Cormp 10 |Cormp 11 |Cormp 12 [Comp 13
crim 0.5625| 0.0018] -0.0002 D 0 0 0| 0 0] 0| 0.0001 0 0
zn -0.2506] -0.0005] 0.0151 0| 0.0093] -0.0167] -0.0001] 0.007S] 0.0006] -0.0002] 0.0001 D 0.0001
indus | -0.7247| 0.0011] 0.2558] 0| 0.0004] 0.0011] 0.0055] -0.0005 o] 00021 0.0011] 0.0004 0.0014
nox -0.6822 0] -0.4458] 0.5795( -0.0002 1] 0] 0.0001 o] 0 1] 1] 1
m 0.2932( -0.0021) 0.2016 0| 0.5431| -0.0079[ -0.0039] 0.0035] 0.0351] -0.0029] -0.003] -0.0009 0.0025
age 0.3661| 0.0008] -0.0158] D[ -0.0083] 0.0179 0| -0.0075] -0.0006] 0.0002] -0.0001 0 -0.0001
dis 0.5496| -0.0079| 0.6074] D] 0.1501] 0.0005] 0.1453] -D.001 0| -000s8] 0.0171] 0.0055 -0.003
rad -0.7607| -0.0777| 0.0433] 0| 0.0257| -0.0455] -0.0016] 0.0208] 00016] 0.0008] -0.0001] -0.0001 0.0007
tax 0.7103] 0.1318] 0,037 0| 0.018] -0.0388] 00023 00151] 00012 00002] 0.0009) 0.0002 -0.0003
pratio | -0.4543] 0.0917| 01545 0] 0.1173] 0.2268] -0.0156] -0.1046] 00073] 0.1421] 0.0145] -0.0015 0.1392
b 0.4021| 0.8035(-0.0235 0| -0.0082] 0.0164] 0.0143] -00051] -D.000G| 00055| 0.0043] 0.0013 0.0035
lstat | -0.5658] -0.0695] -0.3106 0| 0.0534] -0.0958] 0.1357] 00428 0.003] 00657 -0.1989) -0.0722 0.0624
clags | 0.4585] 0.0723] 0.2199] 0] 0.057] -0.0958] 0.1509] 0.0445] 00032] 00856 0.2067| -0.0751 -0.0649
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Anexo K. Mapa del Sitio Completo.

Introduccién

El “Mapa del Sitio” se divide en 4 sub-mapas que corresponden a una sesion de
usuario diferente cada uno incluyendo la pagina normal, es decir, la seccion en la
que el que el usuario del sitio no se autentifica con usuario y contrasefa para

acceder a los contenidos.

Pagina normal

Inicio (con botones que corresponden a las categorias de establecimientos)
e Lista de establecimientos pertenecientes a la categoria escogida
o Lista de productos del establecimiento seleccionado
Registrarse
Quienes somos
Términos de uso
FAQs

Contactenos

Clientes Registrados

Inicio (con botones que corresponden a las categorias de establecimientos)

o Lista de establecimientos pertenecientes a la categoria escogida

o Lista de productos del establecimiento seleccionado

Actualizar datos personales
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Actualizar datos de cuenta (En caso de ser titular de la cuenta)
Quienes somos
Términos de uso
FAQs
Contactenos
Ver estado de pedidos
Carrito de compras
e Compras realizadas
Promociones

e Imprimir promocién

Establecimientos

Inicio
Quienes somos
Términos de uso
FAQs
Contactenos
Actualizar datos del establecimiento
Crear promociones
e Cuantas caracteristicas va a tener en cuenta
o Ventana para escoger las caracteristicas en orden de importancia y
seleccionar el numero de personas a las cuales se enviara la
promocion.
» Resultado: listado de clientes.
Mis clientes (se generaran diferentes listados de clientes del establecimiento)
e Clientes Frecuentes

e Clientes por Producto

118



e Habitos de Compra??
Ver estado de cuenta
Sucursales (listado de las sucursales existentes).
e Insertar sucursal.
e Modificar sucursal o eliminar sucursal (Haciendo click sobre el icono de su
respetiva operacion).
Productos (listado de productos activos en el establecimiento).
¢ Insertar producto.
e Modificar producto o Eliminar producto (Haciendo click sobre el icono de su

respetiva operacion).

Administrador

Inicio
Establecimientos (listado de establecimientos existentes)
¢ Insertar establecimiento.
e Modificar establecimiento o eliminar establecimiento (Haciendo click sobre
el icono de su respectiva operacion).
e Tipos de Caracteristica para establecimientos (lista).

o Insertar tipo de caracteristica para establecimientos.

o Modificar tipo de caracteristica para establecimientos o eliminar tipo
de caracteristica para establecimientos (Haciendo click sobre el
icono de su respectiva operacion).

e Tipos de establecimientos (lista).

o Insertar un tipo de establecimiento.

22 Nota de pie: La parte azul representa las secciones pertinentes al presente trabajo de grado.
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o Modificar un tipo de establecimiento o Eliminar un tipo de
establecimiento (Haciendo click sobre el icono de su respectiva
operacion).

Operadores (listado de operadores registrados)
e Insertar operador.
e Modificar operador o eliminar operador (Haciendo click sobre el icono de su
respectiva operacion).
e Tipos de Caracteristica para operadores (lista).

o Insertar tipo de caracteristica para operadores.

o Modificar tipo de caracteristica para operadores o eliminar tipo de
caracteristica para operadores (Haciendo click sobre el icono de su
respectiva operacion).

Tipos de caracteristicas
Tipo de caracteristicas para productos

¢ Insertar tipo de caracteristica para productos.

e Modificar tipo de caracteristica para productos o eliminar tipo de
caracteristica para productos (Haciendo click sobre el icono su
respectiva operacion).

Tipo de caracteristicas para cuentas (lista)

¢ Insertar tipo de caracteristica para cuentas.

e Modificar tipo de caracteristica para cuentas o eliminar tipo de
caracteristica para cuentas (Haciendo click sobre el icono su respectiva
operacion).

Tipo de caracteristicas para sucursales (lista)

¢ Insertar tipo de caracteristica para sucursales.

e Modificar tipo de caracteristica para sucursales o eliminar tipo de
caracteristica para sucursales (Haciendo click sobre el icono su

respectiva operacion).
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Tipo de caracteristicas para contratos (lista)

¢ Insertar tipo de caracteristica para contratos.

e Modificar tipo de caracteristica para contratos o eliminar tipo de
caracteristica para contratos (Haciendo click sobre el icono su
respectiva operacion).

Tipo de caracteristicas para promociones (lista)

¢ Insertar tipo de caracteristica para promociones.

e Modificar tipo de caracteristica para promociones o eliminar tipo de
caracteristica para promociones (Haciendo click sobre el icono su
respectiva operacion).

Otras funciones de administrador
Formas de pago (lista de formas de pago)

¢ Insertar forma de pago.

e Modificar forma de pago o eliminar forma de pago (Haciendo click sobre
el icono su respectiva operacion).

Paises (listado de paises registrados)

e Insertar pais.

e Modificar pais o eliminar pais (Haciendo click sobre el icono de su
respectiva operacion).

e Ciudades (listado de ciudades correspondientes a ese pais)

o Insertar ciudad.
o Modificar ciudad o eliminar ciudad (Haciendo click sobre el icono

de su respectiva operacion).
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