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Abstract— Process will be conducted using Dataminig 

techniques to find behavior's patterns using computer 

program build, and presented the results obtained for test's 

data.  
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I. INTRODUCCIÓN  

 

 
e requiere encontrar computacionalmente dos tipos 

de patrones de comportamiento de usuarios de 

servicio a domicilio, aplicando minería 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 I. IDENTIFICACIÓN DE PATRONES  DE COMPORTAMIENTO 

 

 
. Detección de Afinidades  

 

 
Análisis de componentes principales  

 

 
Con el fin de disminuir el volumen de información a 

procesar, se realiza un análisis de componentes 

principales [1] que reduce el número de variables a 

considerar. Los datos de origen, se muestran a 

continuación: 

 

 
 

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 analizarán 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 continuación, se calcula el promedio de cada uno de 

los productos para las 20 transacciones, cuyos resultados 

pueden observarse en la figura 2. 

 

 

 
 

Figura 2. Promedios de cada producto  

 

 
Luego se procede al cálculo de las desviaciones estándar. 

Los resultados obtenidos se muestran en la figura 3. 

 

 

 
 

Figura 3. Desviaciones estándar de cada producto  

 

 
Posteriormente, se calcula la matriz de correlaciones 

entre productos. Dicha matriz de correlaciones puede 

observarse en la figura 4. 

 

 

 
 

Figura 4. Matriz de correlaciones de los productos 

 

 
Luego se calculan los Eigen Valores, los cuales se 

muestran en la figura 5. 

 

 

 
 

Figura 5. Eigen Valores 

 

 
Después se calculan los Eigen Vectores por componentes, 

cuyos resultados se muestran en la figura 6. 

 

 

 
 

Figura 6. Eigen Vectores por componentes 

 

 
A continuación se calcula la matriz de componentes, la 

cual se muestra en la figura 7. 

 

 

 
 

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 

utilizarán tres variables sustitutas para las mismas veinte 

transacciones. Dichas variables sustitutas (C1, C2 y C3), 

se muestran en la figura 8. 

 



Maestría en Software Libre 

 

 
 

Figura 8. Variables Sustitutas 

 

 
Análisis de clusters – método Vecinos  Lejanos [2] 

 

 
Tomando como información de entrada las variables 

sustitutas de la figura 6, se procede a realizar el análisis 
de clusters usando el método de los vecinos lejanos. 

 

 
Primero se procede a calcular la matriz de distancias 

euclídeas. Dicha matriz se muestra en la figura 9, y su 

objetivo es hacer posible la conformación de clusters, 

mediante la elección de la distancia menor. 

Sucesivamente, se repite el cálculo de nuevas matrices de 

distancias, omitiendo los elementos ya combinados e 

incluyendo los nuevos clusters formados después de cada 

combinación, hasta que todos los elementos libres se 

hayan combinado. 

 

 
 

Figura 9. Matriz de distancias euclídeas 

 

 
Al terminar las iteraciones mencionadas anteriormente, 

cada uno de los elementos queda perteneciendo a un 

cluster, como se observa en la figura 10. 

 

 

 
 

Figura 10. Relación de elementos y cluster de pertenencia 

 

 
En la figura 10, puede observarse que se conformaron 
cuatro clusters (28, 33, 34 y 35). Para efectos prácticos, 

el aplicativo cambia dicha numeración (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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Figura 11. Resultados elementos por cluster primer método  

 

 
Análisis de clusters – método K-medias [3] 

 

 
Tomando como información de entrada la salida del 

método de los Vecinos Lejanos , se procede a hacer un 

nuevo análisis 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). 

 

 

 
Figura 12. Resultados elementos por cluster segundo método 

 

 
Análisis de resultados obtenidos 

 

 
A partir de los clusters obtenidos, se procede a su análisis 

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.  

 

 

 
 

Figura 13. Determinación 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 14. Determinación 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 Costeño 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).  

 

 

 
Figura 15. Resultados de afinidades ordenados por relevancia 

 

 
. Detección de patrones de compras  

 

 
Análisis 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 simultáneamente, de acuerdo a 

la cantidad de casos (soporte mínimo)  que se desee 

evaluar. Previamente al análisis, se organizan los datos en 

una tabla de transacciones (ver figura 16).  

 

 

 

 
Figura 16. Tabla de transacciones para análisis apriori 

 

 

En la figura 16, puede observarse que los datos de origen 

para el análisis Apriori, se organizan en una tabla de 

transacciones, donde la primera columna (TID) indica 

que se analizarán un total de 20 ventas (transacciones). 

Cada una de las columnas Item1, Item2,…, Item10, 

indica un producto  (diez en total), donde se relaciona el 

número correspondiente al producto si este fue adquirido, 

o cero si no lo fué. 

 
A partir de la información mostrada en la figura 16, se 

realizan los cálculos correspondientes, mediante el uso 

del algoritmo Apriori. Para soporte mínimo 14, se 

obtienen por medio del prototipo desarrollado, los 

resultados mostrados en la figura 17. 

 

 

 

 

 
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 patrón, y se utiliza como 

criterio para organizar los resultados por grupos de 

productos. 

 

 
III. BIBLIOGRAFÍA  

 

[1] Aurea Grané. Análisis de Componentes 

Principales. [Online]. 

http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/ag

rane/ficheros_docencia/MULTIVARIANT/slide

s_comp_reducido.pdf 

 
[2] José Luis Vicente Villardón. Introducción al 

Análisis de Cluster, [Online]. 
http://biplot.usal.es/ALUMNOS/CIENCIAS/2E

STADISTICA/MULTIVAR/cluster.pdf 

 

[3] David Arthur and Sergei Vassilvitskii. The 

Advantages of Careful Seeding. [Online]. 

http://www.stanford.edu/~darthur/kMeansPlusP

lus.pdf 

 

[4] José Manuel Amo Villar and José Manuel 

Gomez Fraile. Reglas de Asociación. [Online]. 
http://www.infor.uva.es/~calonso/IAII/Trabajo

Alumnos/REGLAS%20DE%20ASOCIACI%C

3%93N.ppt 
 

http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/agrane/ficheros_docencia/MULTIVARIANT/slides_comp_reducido.pdf
http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/agrane/ficheros_docencia/MULTIVARIANT/slides_comp_reducido.pdf
http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/agrane/ficheros_docencia/MULTIVARIANT/slides_comp_reducido.pdf
http://biplot.usal.es/ALUMNOS/CIENCIAS/2ESTADISTICA/MULTIVAR/cluster.pdf
http://biplot.usal.es/ALUMNOS/CIENCIAS/2ESTADISTICA/MULTIVAR/cluster.pdf
http://www.stanford.edu/~darthur/kMeansPlusPlus.pdf
http://www.stanford.edu/~darthur/kMeansPlusPlus.pdf
http://www.infor.uva.es/~calonso/IAII/TrabajoAlumnos/REGLAS%20DE%20ASOCIACIÓN.ppt
http://www.infor.uva.es/~calonso/IAII/TrabajoAlumnos/REGLAS%20DE%20ASOCIACIÓN.ppt
http://www.infor.uva.es/~calonso/IAII/TrabajoAlumnos/REGLAS%20DE%20ASOCIACIÓN.ppt

