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I. INTRODUCCION

e requiere encontrar computacionalmente dos tipos

de patrones de comportamiento de usuarios de
servicio a domicilio, aplicando mineria de datos. Por una
parte, interesa detectar las afinidades de ciertos clientes
con determinados productos. Por otra parte, se desean
calcular los patrones de compras, es decir, cuando la
compra de un producto implica para los clientes la
compra de otro u otros productos.

I 1. IDENTIFICACION DE PATRONES DE COMPORTAMIENTO

1. Deteccion de Afinidades

Analisis de componentes principales

Con el fin de disminuir el volumen de informacion a
procesar, se realiza un andlisis de componentes
principales [1] que reduce el numero de variables a
considerar. Los datos de origen, se muestran a

continuacion:
TID X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10
1 4 1 8 11 15 17 19 17,0 O
2 0 16 4 13 11 1910 13 0 | O
30/ 0 3 1 /11 1118 10 D | O
4 00 0 2 0 O/ 0 0 O O
5 0 0 0 0 11 1314 6 4 0
6 0 0 0O O 0 16/ 9 0 0 0
7 0 0 O O O O/18 1 13 0
8 00 0O 0O O O 0 19 9 3
9 2 10 20 6 3 10 4 0 14 5
10 12 3 7 12 14 18 10 4 19 1
1113 6 20 9 0 O O O O 16
12 1518 9 8 17 17 10, 0 0O O
13112 1 1 17 3 1111 0 0
14 0 1 15 13 7 7 7 4 0 O
1516 10 3 17 6 15 2 0 0O O
16 6 3 17 4 12 4 0 0 0 O
17 20 8 14 10 9 5 10, 9 0 O
18 1 13 20 1 7 12 8 13 19 12
19 9 8 15 5 14 9 7 19 12 0O
2003 2 0 0 O O 0 O 0D O

Figura 1. Tabla de transacciones

En la figura 1, puede observarse que los datos de origen
se organizan en una tabla de transacciones, donde la
primera columna (TID) indica que se analizaran un total
de 20 ventas (transacciones). Cada una de las columnas
X1, X2,..., X10, indica un producto (diez en total),
donde se relaciona la cantidad de cada producto
adquirida en cada una de las ventas.
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A continuacion, se calcula el promedio de cada uno de
los productos para las 20 transacciones, cuyos resultados
pueden observarse en la figura 2.

Después se calculan los Eigen Vectores por componentes,
cuyos resultados se muestran en la figura 6.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10
515557856577 8878563 45185

Figura 2. Promedios de cada producto

Luego se procede al calculo de las desviaciones estandar.
Los resultados obtenidos se muestran en la figura 3.

ct ¢ ¢ ¢ ¢ c6 CT C8 C9 C10
X1 03606 -0.2741 02966 00326 023593 04147 02535 04684 02736 02147
X2 04197 0172 00562 02084 -0,7317 01772 00243 01681 03672 -0,135

X3 02577 4467 02483 0056 02111 0283 02872 05202 00844 04202
X4 04360 01365 02040 01405 03501 01806 -04585 00356 04543 03328

Xa 04962 02803 0063 -02658 -0,0172 01037 03654 -0328 02506 0,569
X6 04264 02379 00276 04778 -0,2086 -0,2008 03191 0,049 05235 02616
X7 01656 04772 02112 02432 014714 -0,3066 04585 03869 02369 -0,117

X8 01361 02421 04685 05983 02851 0001 -04343 01768 -0,0664 -01997

X9 00226 01053 06042 04657 0,185 05821 -0,0834 -0,0774 01348 0,1502

X10 -0,0134 04949 03555 00232 -0,0867 -04445 00363 04284 02561 04152

XX X3 X X5 X X X X8 X
6.5767 59150 7.7704 55372 62416 6.9176 6.3102 6.9819 6.9699 43923

Figura 3. Desviaciones estandar de cada producto

Posteriormente, se calcula la matriz de correlaciones
entre productos. Dicha matriz de correlaciones puede
observarse en la figura 4.

Figura 6. Eigen Vectores por componentes

A continuacion se calcula la matriz de componentes, la
cual se muestra en la figura 7.

Xt X2 X3 X4 X5 X6 XTI X8 X9 X{0
Xt | 1 0383 0352 0583 0258 014 -0,168 -0.174 -0087 0,097
X2 0383 1 0354 0363 0422 0357 -0,061 0,085 0052 0,202
X3 0352 0354 1 0327 0138 0017 -0227 0005 0263 0584
X4 0583 0363 0327 1 0298 046 -0041 005 -016 -0,024
X5 0258 0422 0138 0298 1 0532 0471 0378 -0048 -033
X6 | 014 0357 0017 046 0532 1 0442 0131 0085 -0,197
X7 -0168 -0.061 -0227 0041 0471 0442 1 0313 0078 0312
X8 -0174 0085 0005 -005 0378 0131 0313 1 0208 -0,028
X9 -0087 0052 0263 -016 0,048 0085 0078 0208 1 0305

X10 0,097 0202 0584 -0024 -033 0197 -0312 -0.028 0305 1

¢t  c ¢ ¢4 Ci C6& CT  C&8 CO C10
X1105974 04161 03752 00204 0288 0311 01863 02983 -0,1359 00818

X2 10,6954 -02599 00712 -01855 -0,5866 01328 -0,0179 0,107 01623 00514

X3 104269 -0.6781 03141 00503 01692 02125 02111 -0.3312 0,019 -0,1635

X 07238 -02073 03732 01262 02807 -0,1354 03369 -00227 02255 0,1268
X5 07558 04255 00797 -02389 -00138 00777 02686 -02088 -01244 02168
X6 07064 03611 00352 04204 -0.1673 -0,1543 -02345 -00312 -02509 00097
XT 02743 07244 02673 02185 01181 023 0337 02464 01933 -0,0446
X8 02254 03675 05928 -05376 02285 00008 -03192 01126 0,033 -00761
X9 00375 01598 07644 04185 0095 04364 -0.0613 -0.0493 00669 00572

X10 -0,02221-0,7313 04499 0,0208 -0,0695 03333 00267 | 02726 -0,1271 01582

Figura 4. Matriz de correlaciones de los productos

Luego se calculan los Eigen Valores, los cuales se
muestran en la figura 5.

Valor 1 Valor 2 Valor 3 Valor 4 Valor 5 Valor 6 Valor 7 Valor 8 Valor 9 Valor 10
27448 23047 1601 08076 06427 05622 05401 04055 02464 01451

Figura 5. Eigen Valores

Fgura 7. Matriz de componentes

Posteriormente, se calcula el promedio de autovalores de
componentes, que corresponde al promedio de los Eigen
Valores de la figura 5, en la cual se observa que hay diez
valores, cuyo promedio es 1. El criterio para escoger los
componentes se basa en aquellos componentes cuyo
Eigen Valor sea mayor al promedio calculado, en este
caso 1. En la figura 5, puede verificarse que los tres
primeros componentes tienen Eigen valores de 2.7448,
2.3047 y 1.601, los cuales son mayores a uno, mientras
que el resto no lo son. Por tanto, la cantidad de
componentes escogidos es 3, lo cual indica que se
utilizardn tres variables sustitutas para las mismas veinte
transacciones. Dichas variables sustitutas (C1, C2 y C3),
se muestran en la figura 8.
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C1 c2 C3
46,851 229031 13,9275
496518 13,0978 09,4678
252795 23 1256 12,5718
1,4477  -0,4147  -0,7463
22 8387 21,0825 11,6905
13,7705 12,2974 2 968
56496 11,3298 | 153414
4554 32905 19,4925
31,8718 -16,4449 18,6158
485593 4376 | 15,1087
26,6367 -34.417 56702
58,7104 1,9356  0,1198
30,5569 15,9081 11,3412
20 5654 -1,0793 4,978
457773 -5,3971 -9.1535
27,7181 -9,0828 2,9068
458321 -57812 26315
38,2372 -11,7302 37,2061
44 5536 23109 23,7779
31831 -1,7681  -0,0834

Figura 8. Variables Sustitutas

Analisis de clusters — método Vecinos Lejanos [2]

Tomando como informacién de entrada las variables
sustitutas de la figura 6, se procede a realizar el analisis
de clusters usando el método de los vecinos lejanos.

Primero se procede a calcular la matriz de distancias
euclideas. Dicha matriz se muestra en la figura 9, y su
objetivo es hacer posible la conformacion de clusters,
mediante la eleccion de la distancia menor.
Sucesivamente, se repite el calculo de nuevas matrices de
distancias, omitiendo los elementos ya combinados e
incluyendo los nuevos clusters formados después de cada
combinacion, hasta que todos los elementos libres se
hayan combinado.

00t 203 4 5 6 7 89 10 1112 1 1415 16 17 18 1
100 00 0/ 0 0 0 00 0 00 0000 00
2103 0/0 0 0 0 0 0/ 0 0 0 0 0 00 0 0 00
326%2 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 00 0 0 00
£5153% 0 0 0 0 00 0 0 00 00 0 0 00
542283528 00 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 00
6 364 %51%5161153 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7426451204200 148 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 00
§ 4T 450887 2 41 00 0 0 0 0 0 0 0 0 00
9 424 BA06959274%IBT 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00D
10186 11330 50 09FTH542%9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
110613 537 5 428 5 465513456228 456 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 278 177 415 573 4230462 5% 51574183488/ 0 0 0 0 0 0 0 0
13179195 9 35 93101256 30 322750834 0 0 0 0 0 0 0
14309 %55 257 287 2411208 %89 292 07 22 1597182 0 0 0 0 0 0
{5 365 272 413 454 406135 499 500 33 %4 FHT5BI AL 0 0 0 0 0
16 389 325337 279 316 255 325 11 178 277255 B %6585 2 0 0 0 0
7308 213 368 448 35 %8 455 455 238 164 36/ 152 79 171 116 184 0 0 0
16 426 305 445 541 431485 455 409 202 292 405 445 %86 B 414 % BY 0 0
19/229192/305 497 3111385 408 402 232 97 447776 251 243138 291 227 204 0

Figura 9. Matriz de distancias euclideas

Al terminar las iteraciones mencionadas anteriormente,
cada uno de los elementos queda perteneciendo a un
cluster, como se observa en la figura 10.

Cluster Elemento
33 1
33 2
33 3
34 4
33 5
34 G
34 7
34 8
35 9
33 10
35 11
28 12
33 13
34 14
28 15
34 16
28 17
35 18
33 19
34 20

Figura 10. Relacion de elementos y cluster de pertenencia

En la figura 10, puede observarse que se conformaron
cuatro clusters (28, 33, 34 y 35). Para efectos practicos,
el aplicativo cambia dicha numeracion (para muestreo de
cantidad de elementos por cluster) a 1, 2, 3 y 4 para los
cuales resultan 3, 7, 7 y 3 elementos por cluster
respectivamente (ver figura 11).
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Elementos por cada cluster metodo vecinos lejanos

Cluster No. 1: 3 elementos

Cluster No. 2: 7 elementos

Cluster No. 3: 7 elementos

Cluster No. 4: 3 elementos

Figura 11. Resultados elementos por cluster primer método

Analisis de clusters — método K-medias [3]

Tomando como informacion de entrada la salida del
método de los Vecinos Lejanos , se procede a hacer un
nuevo analisis de clusters (usando el método K-medias)
de tipo confirmatorio. En este caso se obtiene
exactamente la misma respuesta (ver Figura 12), lo cual
“confirma” los resultados obtenidos por el primer método
(ver figura 11).

Promedios por producto por cluster

Cluster 33

TID X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

1 4 1 8 11 15 17 19 17 0 0
2 0 16 4 13 11 19 10 13 0 0
3 0 0 3 1 11 11 18 10 0 0
5 0 0 0 0 11 13 14 6 4 0
10 12 3 7 12 14 18 10 4 19 1
13 1 12 1 1 17 3 11 11 0 0
19 9 8 15 5 14 9 7 19 12 0

PROMEDIOS: 3,71 5,71 543 6,14 13,29 12,86 12,71 11,43 5 0,14

lcont nombre

5 Queso Doble Crema x 400 grsl Cluster 34
6 Queso Doble Crema x 1 Kg

X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

7 Queso Doble Crema x 2.6 Kg |

4 s} [s] o] 2 o 0 o] o] o 0o
6 [¢] 0 0 o o] 16 2 0 0 o]
7 0 o] o] 0 0 0 18 1 13 0
8 ] 0 0 o 0o o] 0 19 9 3
14 0 1 15 13 7 7 7 4 0 0
16 6 3 17 4 12 4 0 0 0 o]
20 3 2 0 ] o o] o] 0 0 o]

PROMEDIOS: 1,29 0,86 4,57 2,71 2,71 3,86 4,86 3,43 3,14 0,43

Elementos por cada cluster metodo k-medias

Cluster No. 1: 3 elementos

Cluster No. 2: 7 elementos

Cluster No. 3: 7 elementos

Cluster No. 4: 3 elementos

Figura 13. Determinacion de afinidades clusters 33 y 34

En la figura 13, se observa que para los clusters 33 y 34,
el mayor promedio le corresponde a los productos X5 (
Queso Doble Crema x 400 grs) y X7 (Queso Doble
Crema x 2.5 Kg) respectivamente.

Figura 12. Resultados elementos por cluster segundo método

Analisis de resultados obtenidos

A partir de los clusters obtenidos, se procede a su analisis
individual, con el fin de determinar el producto con el
cual se tiene afinidad . El criterio consiste en elegir en
cada uno de los clusters, el producto cuyo promedio de
compra sea mayor.

Promedics por preducte per cluster
Cluster 28
TID X1 | X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

12 .15 18 @ 8 17 17 10 0 0 0

15 16 10 3 17 6 15 2 0 0 0

17 20 8 14 10 9 5 10 9 0 0
cont nomib re

| 1 Queso Costefio x 400 grs |
2 Queso Costerfio x Lka
I 3 Queso Dietetico x 400 grs I
PROMEDIOS: 17 = 12 8,67 11,67 10,67 12,33 7,33 3 0 0

Cluster 35
TID X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

9 2 10 20 6 3 10 4 o] 14 5
11 13 6 20 9 4] o] o] o 0 16
18 1 13 20 1 7 12 8 13 19 12

PROMEDIOS: 5,33 9,67 20 5,33 3,33 7,33 4 433 11 11

Figura 14. Determinacion de afinidades clusters 28 y 35

En la figura 14, se observa que para los clusters 28 y 35,
el mayor promedio le corresponde a los productos X1
(Queso Costefio X 400 grs) y X3 (Queso Dietético X 400
grs) respectivamente.
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Los resultados se ordenan por ventas y luego por
promedios en orden descendente (ver Figura 15).

Resultados finales - ordenados por relevancia

En 7 ventas, se encontro afinidad con el producto: Queso Doble Crema x 400 grs
Promedio mayor encontrado: 13.2857

Ceros detectados: 0

En 3 ventas, se encontro afinidad con el producto: Queso Dietético x 400 grs
Promedio mayor encontrado: 20

Ceros detectados: 0

En 3 ventas, se encontro afinidad con el producto: Queso Costefio x 400 grs
Promedio mayor encontrado: 17

Ceros detectados: 0

En 3 ventas, se encontro afinidad con el producto: Queso Doble Crema x 2.5 Kg
Premedie mayer encontrado: 4.85714

Ceros detectados: 4

SQL query:
SELECT* .

FROM “transacciones’

LIMITO , 20

Show 1| [30 row(s) starting from record # [g
in [horizortal ¥ | mode and repear headers after [100  cells
Sort by key: [Nane v
« T+ TID iteml item2 item3 itemd item5 item6 item7 item8 itemd iteml0

=N 2SS 1 2 3 4 5 6 7 8 ] [
O[22 K2 ] 2 ] 4 5 6 7 8 ] [
0 S X 3| o (] 3| 4 5] & 7 8 o o
O & X 4 o L] ] 4 ] o [] o 1] []
o # X s ] [ 0 ] 5 6 7 8 9 [
O [ AX | e ] ] 0 ] 0 6 7 0 ] [
0 LS K7 o [ 0 ] 0 o 7 8 9 [
SR Al 4 8 o [] o o [} o ] 8 a 10
O & X 9 1 2 3 4 5 & 7 0 9 10
5[ X 1 1 2 3 4 5 6 7 8 E] 10
0 L X o1 1 2 ] 4 0 ] 0 0 ] 10
O S X 12 1 2 3] 4 5] & 7 0 o o
0 & X 13 1 2 =] 4 5] & 7 8 o 0
S0P P ] 2 3 4 5 6 7 ] [
0 # X 1 1 2 3 4 5 3 7 0 ] 0
O [ #[¥ | 1. 1 2 ] 4 5 3 [ 0 ] [
O S X 7 1 2 3| 4 5] & 7 8 o o
X e 1 2 3 4 5 & 7 8 9 10
0 F X 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 [
O (AKX =2 1 2 0 ] 0 ] [ 0 ] [

Figura 15. Resultados de afinidades ordenados por relevancia

2. Deteccion de patrones de compras

Analisis usando Algoritmo Apriori [4]

Con el fin de determinar los patrones de compras, se
utiliza el algoritmo apriori, el cual consiste en determinar
los productos comprados simultdneamente, de acuerdo a
la cantidad de casos (soporte minimo) que se desee
evaluar. Previamente al analisis, se organizan los datos en
una tabla de transacciones (ver figura 16).

Figura 16. Tabla de transacciones para analisis apriori

En la figura 16, puede observarse que los datos de origen
para el analisis Apriori, se organizan en una tabla de
transacciones, donde la primera columna (TID) indica
que se analizaran un total de 20 ventas (transacciones).
Cada una de las columnas Iteml, Item2,..., ItemlO,
indica un producto (diez en total), donde se relaciona el
ntmero correspondiente al producto si este fue adquirido,
o cero si no lo fué.

A partir de la informacion mostrada en la figura 16, se
realizan los calculos correspondientes, mediante el uso
del algoritmo Apriori. Para soporte minimo 14, se
obtienen por medio del prototipo desarrollado, los
resultados mostrados en la figura 17.

Se encontraron 1 grupos de patrones con soporte minimo 14:

Grupo 1/1: Patrones de 2 productos

Cuando el cliente compra: Queso Dietético x 400 grs,
tambien compra: Queso Mozarella x 400 grs.
Relevancia: 14

Cuando el cliente compra: Queso Doble Crema x 400 grs,
tambien compra: Queso Doble Crema x 1 Kg.
Relevancia: 14

Cuando el cliente compra: Queso Doble Crema x 1 Kg,
tambien compra: Queso Doble Crema x 2.5 Kg.
Relevancia: 14

Figura 17. Resultados de patrones ordenados por relevancia
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En la figura 17, se observa que aparece el término
relevancia, que se refiere al soporte menor de los
productos involucrados en un patron, y se utiliza como
criterio para organizar los resultados por grupos de
productos.
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