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RESUMEN

La ausencia de una herramienta tecnoldgica para administrar los procesos de
compra y venta llevados a cabo dentro del establecimiento publico Roger’s,
dedicado a la produccién y venta de comida rapida, asados y productos light,
puede significarle al establecimiento atraso en la competitividad en el mercado
en el que se desempefia y desorden en el manejo de la informacion de sus
procesos. Debido a esto surge la necesidad de sistematizar los procesos de
compra y venta llevados a cabo.

En este trabajo de grado se desarrollé un sistema que no solamente se
enfocara en administrar la informacién resultante de los procesos diarios del
establecimiento publico Roger’s sino que también, por medio de la mineria de
datos, apoyara la toma de decisiones en los procesos de compra de
ingredientes y venta de productos; buscando asi mejorar la eficiencia y
competitividad.



ABSTRACT

The absence of technological tool to manage the processes of purchase and
sale carried out within the public establishment Roger's, dedicated to the
production and sale of fast food, roast and light products, can mean to the
establishment delay in competitiveness in the market and disorder in the
handling of its information. Due to this, arises the need to systematize the
processes of purchase and sale carried out.

In this work a system was developed that will not only focus on the
management of information resulting from the daily processes of the Roger's
public establishment, but also, through data mining, will support the decision
making in the purchase of ingredient and the sale of food; seeking to increase
efficiency and competitiveness.



1. INTRODUCCION

El poder competitivo de una organizacion, independientemente del sector en el
que se desempefie, se basa en la calidad y en la cantidad de informacion que
utilice para la toma de decisiones [1]; las cuales determinan su perfil
competitivo y tienen como objetivo encontrar posibilidades de éxito y de
mejoras, asociadas a la consolidacion en el mercado y a la fidelizacién de
clientes. Debido a esto, la administracion y el manejo de la informacion se
vuelven vitales al interior de la organizacion. Sin embargo, estos aspectos son
un factor del que carecen algunas empresas pequefias enfocadas en la
produccion y venta de alimentos (restaurantes), ya que en ellas se suele
evidenciar falta de apoyo en herramientas tecnolOgicas para la gestion del
conocimiento; lo cual conlleva a atrasos en el desarrollo, en la competitividad y
a la falta de claridad en la toma de decisiones en las dos puntas de la cadena
que la componen: los suministros (a quién comprarlos) y los clientes (qué
venderles). En una organizacién de este tipo es de gran relevancia saber
interpretar la informacién que se recolecta del entorno para desarrollar
habilidades competitivas que se basen en la capacidad de analisis estratégico
[2]. Una forma de hacerlo es por medio de la Inteligencia de Negocios o
Business Intelligence (Bl), la cual proporciona herramientas para explotar los
datos almacenados en un sistema de informacion de tal manera que la
informacion obtenida a partir de ellos se pueda utilizar como respaldo en la
toma de decisiones, reduciendo los efectos negativos en la organizacion [1].

La inteligencia de Negocios hace uso de la técnica de Mineria de Datos, la cual
consiste en identificar tendencias, comportamientos y patrones, no muy
evidentes en la mayoria de los casos, a partir de una coleccién amplia de datos
(base de datos). En otras palabras, la Mineria de Datos permite descubrir la
informacion oculta en los datos, la cual pasa a ser de gran importancia
estratégica, siendo este factor el que permite determinar el valor real de los
datos reside en la informacion que contienen, a partir de la cual se puede
apoyar la toma de decisiones y/o mejorar la comprension de los fendmenos
presentes en el entorno de operacion [3].

El establecimiento publico Roger's alberga procesos que van desde el
suministro de las materias primas, pasando por el manejo y control de su
inventario, hasta los procesos de venta y facturacién de los productos. Ademas
se llevan a cabo procesos de administracion tradicionales, donde los datos se
conservan de manera fisica (como por ejemplo, en facturas), lo que dificulta su
consulta y posterior analisis. Partiendo de esta situacion, la aplicaciéon de
Inteligencia de Negocios, haciendo uso de la Mineria de Datos como una de
sus técnicas, se muestra favorable para el desarrollo de la actividad productiva
del establecimiento publico Roger’s.

Durante el presente documento se expondran y sistematizaran los procesos de
compra y venta llevados a cabo en Roger’s, y la determinacion de los datos



mas relevantes en cada uno de ellos para la aplicacion de la mineria de datos,
con el fin de obtener informacion significativa que apoye la toma de decisiones
a nivel general.

1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Con el paso del tiempo, las organizaciones han empezado a considerar la
informacion como un recurso principal, ya que ésta no solo es un producto de
Sus procesos sino también una fuente que alimenta los negocios y que puede
ser determinante para lograr el éxito o caer en el fracaso. Sin embargo, para
encaminarse hacia la via de la explotacién de la informacion y obtener de ella
apoyo para la toma de decisiones, es necesario primero aplicar métodos
adecuados para la produccion, distribucion, almacenamiento y recuperacion de
dicha informacién; de tal manera que de ésta se pueda obtener conocimiento
nuevo acerca del negocio [13].

Actualmente el establecimiento publico Rogers no cuenta con la
implementacion de un mecanismo que garantice la informacion oportuna,
permitiéndole coordinar y responder eficientemente a las demandas del
mercado y a las necesidades presentes en cada uno de sus procesos. Estos
procesos involucran tanto a clientes como a proveedores y el eje entre ambas
partes es la administracion del inventario, cuya finalidad es contar con los
suministros necesarios para suplir la demanda por parte de los clientes y para
reducir las pérdidas en dichos suministros. La informacion de estos procesos
se maneja de forma manual y se almacena en archivos fisicos, lo cual dificulta
el aprovechamiento que se puede obtener de ella ya que al no estar organizada
no se puede consultar de manera rapida ni se pueden determinar patrones y
tendencias de comportamiento en los procesos.

Ahora bien, no es suficiente con tener la informacion almacenada dentro de un
sistema si no se tienen las herramientas para sacar provecho de ella, es decir,
algo peor que no tener informaciéon disponible es tener demasiada informacién
y no saber qué hacer con ella [3]. En ese caso, lo ideal es que por medio de
dicha informacion se puedan generar escenarios, prondsticos y reportes que
apoyen la toma de decisiones, lo que se traduce en una ventaja competitiva [3].
Sin embargo, en este caso, no se dispone de informacién de calidad y
detallada para apoyar la toma de decisiones ni se cuenta con una herramienta
tecnoldgica adecuada para la explotacion y el andlisis de datos que permita el
descubrimiento de conocimiento nuevo alrededor del negocio.

Teniendo en cuenta todo lo anterior, se hace necesario establecer control y
orden en el manejo de la informacion, y obtener apoyo en la toma de
decisiones de compra (suministros) y venta (productos) de Roger’s, el cual no
cuenta con la capacidad de innovacion tecnologica de las grandes
organizaciones. Como resultado, se espera una mejora notable en la gestion
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de la relacién con los clientes (fidelizacion y satisfaccion del cliente) y en la
gestion de la cadena de suministro (control en la obtencion y almacenaje de las

materias primas/ingredientes).

1.2.FORMULACION DEL PROBLEMA

¢,Como gestionar la informacién y apoyar la toma de decisiones a la hora de

comprar y vender en el establecimiento publico Roger’s?

1.3.0OBJETIVOS

1.3.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema de informacion que permita la administracién de
la informacion y que por medio de la mineria de datos, apoye la toma de
decisiones en los procesos de compra y venta llevados a cabo en el
establecimiento publico Roger'’s.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Implementar un sistema para la administracion de la informacion.

2. Implementar una técnica de Mineria de Datos para determinar
patrones y reglas en los datos almacenados por el sistema de
informacion.

3. Determinar predicciones automatizadas de
comportamientos en los procesos de compra y venta.

tendencias y

1.3.3. RESULTADOS ESPERADOS

Descripcion Objetivo Especifico

Resultado esperado

Sistema de informacion web | OEO1l

RO1 implementado
Mecanismo de mineria de datos | OE02
RO2 integrado al sistema  de

informacion

Funcionalidad del sistema que | OEO3

RO3 permita generar las
recomendaciones a partir de las
tendencias y los

comportamientos  evidenciados
en los procesos de compra y
venta por medio de la inclusion
de técnicas de mineria de datos

Tabla 1.3.3.1 Resultados esperados
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1.4.ALCANCE

El presente proyecto comprende el planteamiento y desarrollo de un sistema
web que permita la administracion (adquisicion, almacenamiento, organizacion
y recuperacion) de la informacion correspondiente a las compras y ventas del
establecimiento publico Roger’s; aplicando conceptos propios del desarrollo de
software, complementandose con la aplicacion de conceptos asociados a la
inteligencia de negocios.

Se tomara como fuente inicial de datos la informacion registrada en las facturas
de compra y de venta que se tienen almacenadas, para llevar a cabo el
proceso de extraccion, transformacion y carga de datos (ETL) [21]. Igualmente,
se implementard un mecanismo de apoyo a la toma de decisiones en los
procesos de compra y venta de Roger’s, haciendo uso de la mineria de datos y
de sus técnicas, como clasificacion y asociacion, obteniendo de éstas arboles
de decision y reglas de asociacion a partir de la informacidén almacenada en el
sistema. Sera necesario entonces, modelar los datos en un Data Mart [22] para
posteriormente obtener informacion que pueda ser utilizada de manera
estratégica en el negocio y por medio de la cual se determinen variables que
indiguen qué materias primas obtener, qué productos vender y gue sean
presentadas al usuario por medio del sistema.

Adicional a esto, el sistema contara con los siguientes modulos:

1) Autenticacion

2) Usuarios

3) Productos

4) Terceros

5) Tramites

6) Datos Basicos

7) Inteligencia de Negocio

Quedara por fuera del alcance del sistema cualquier otro maddulo y/o
funcionalidad que no se haya especificado en este documento.
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2. MARCO REFERENCIAL
2.1.MARCO TEORICO
2.1.1. Sistema de Informacioén

Una de las definiciones mas precisas de lo que es un sistema de informacion
es la siguiente:

«Es el conjunto formal de procesos que operando sobre una coleccion de datos
estructurada de acuerdo con las necesidades de una empresa, recopila,
elabora y distribuye la informacion necesaria para la operacion de dicha
empresa y para las actividades de direccion y control correspondientes,
apoyando, al menos en parte, los procesos de toma de decisiones necesarios
para desempefar las funciones de negocio de la empresa de acuerdo con su
estrategia» [8].

La base de los sistemas de informacién son los datos. Estos se almacenan,
procesan y transforman para obtener la informacion, la cual se puede poner en
poder de aquellos miembros de la empresa que la requieran para la toma de
decisiones, para el control estratégico o para la puesta en practica de las
decisiones adoptadas [9]. Ademas de los datos, otros dos componentes
importantes dentro de un sistema de informacién son los usuarios (personal
directivo, empleados y en general cualquier agente de la organizacién
empresarial que utilice la informacion en su puesto de trabajo) y los equipos
(informaticos, software, hardware y tecnologias de almacenamiento de la
informacion y de las telecomunicaciones). Normalmente se presenta confusiéon
respecto a lo que es un sistema de informacion ya que se suele relacionar el
término directamente con estos Ultimos componentes; los cuales hacen parte
de un sistema informético [10]. En realidad, un sistema de informacién es
mucho mas que un sistema informatico. Los sistemas informéticos nacen de la
interconexidon de numerosos componentes de hardware y software, y son
basicamente sistemas deterministas y formales, de tal forma que a partir de
una entrada determinada siempre se va a obtener una misma salida. Por su
parte, los sistemas de informacion son sistemas sociales cuyo comportamiento
se ve influenciado por los objetivos, valores y creencias de individuos y grupos,
asi como por el desempefio de la tecnologia; lo cual hace que su
comportamiento no sea determinista ni se ajuste a la representacion de ningun
modelo algoritmico formal [11].

La implementacién de un sistema de informacion dentro de la organizacion
tiene como finalidad:

e Apoyar los objetivos y estrategias de la empresa; ya que se busca

suministrar a la organizacion toda la informacion necesaria para su
correcto funcionamiento.
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e Controlar las actividades de la empresa y comprobar el cumplimiento de
las metas establecidas por la organizacion.

e Adaptar las necesidades de informacién a la evolucion de la empresa; ya
que conforme la empresa va creciendo y desarrollandose, surgen
nuevas necesidades que han de ser satisfechas por el sistema de
informacion, por lo que es necesario que éste evolucione y se adecue a
las nuevas circunstancias del entorno.

e Satisfacer las necesidades de los diferentes agentes de la organizacién
de manera rapida y eficaz. La interactividad y flexibilidad de los sistemas
de informacion constituyen un punto clave en el éxito o fracaso [10].

Para alcanzar estos objetivos, el sistema de informacion debe recibir y procesar
los datos de manera eficaz y sin errores, suministrar los datos en el momento
preciso, evaluar la calidad de los datos de entrada, eliminar la informacién poco
atil, evitar redundancias, almacenar los datos y asegurar su disponibilidad para
el usuario, proporcionar seguridad evitando la perdida de informacién o la
intrusion de personal no autorizado o agentes externo a la compafiia y generar
informacion de salida util para los usuarios, que ayude en el proceso de toma
de decisiones [10].

2.1.2. Inteligencia de Negocio

Es la habilidad corporativa para tomar decisiones a partir del conocimiento
obtenido una vez aplicada la recoleccion, depuracion y transformacion de
datos; identificando asi los problemas del negocio que pueden ser corregidos y
las oportunidades que pueden ser aprovechadas [1]. De esta manera, el
principal objetivo de la inteligencia de negocios es apoyar de forma sostenible y
continuada a la organizacion para mejorar su competitividad, facilitando la
informacion necesaria para la toma de decisiones. Su origen va ligado a
proveer acceso directo a la informacion para ayudar en la toma de decisiones.
Otros beneficios que Bl brinda a la organizacion son:

e Beneficios tangibles como la reduccion de costos, generacion y/o
aumento de ingresos y reduccidbn de tiempos para las distintas
actividades del negocio.

e Beneficios intangibles; como el hecho de tener disponible la informacion
para la toma de decisiones.

e Beneficios estratégicos; a través de la obtencién del conocimiento que
indique a qué clientes, a qué mercados o con qué productos dirigirse
[12].

La inteligencia de negocios cubre cuatro etapas primordiales:
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e Analisis: Se determinan los datos a recopilar, a partir del entendimiento
basico de como opera la organizacion, ademéas de aspectos que son
relevantes para los clientes, proveedores, empleados; y factores que
afectan los insumos, la produccion, el costo y la calidad.

e Reflexion: Nace de un andlisis libre de preguntas encaminadas a
descubrir patrones relevantes. Es un estudio minucioso de hechos y de
la situacion de la organizacién, con el fin de determinar el rumbo que
tomara el caso de estudio.

e Accion: Se lleva a cabo el proceso de toma de decisiones, en donde las
acciones son el resultado de dichas decisiones. La toma de decisiones,
al estar basada en la Inteligencia de Negocios, ofrece mejores
condiciones para identificar oportunidades, orientar las acciones, la
experimentacion, la prueba y la retroalimentacion.

e Medicion: Se evaluan los resultados al compararlos contra los
estandares cuantitativos y las expectativas planteadas originalmente;
con lo cual se da vida a otro ciclo de analisis, reflexion, accion y medida.
En la Inteligencia de Negocios se pueden establecer estdndares para
pruebas de comparacion que faciliten monitorear el desempefio y
proveer retroalimentacion para cada area funcional del negocio [13].

La inteligencia de negocios o Bl (Bussiness Intelligence) permite soportar las
decisiones que se toman al interior de una organizacion y a nivel externo
produce ventajas sobre los competidores. Sin embargo, en la implementacién
de la inteligencia de negocios se pueden cometer errores en la definicién del
planteamiento de las necesidades de conocimiento de la organizacion, que
pueden evitar que se logren todos los beneficios brindados por Bl e incluso
pueden repercutir en el fracaso del proyecto [1].

2.1.3. Sistema de Recomendacion

Un sistema de recomendacién es una aplicacion que ayuda a los usuarios a
encontrar elementos u objetos Utiles de manera automatica, reduciendo el
conjunto de opciones de tal manera que se mantengan solamente las mas
relevantes dentro del dominio; es decir, un sistema de recomendacion es un
amigo virtual que mezcla los gustos de los miembros de una comunidad de
usuarios al fin de determinar los gustos mas relevantes dentro de dicha
comunidad [17]. Los sistemas de recomendacién manejan algoritmos que
operan sobre tensores (objetos geométricos que describen relaciones lineales
entre vectores, escalares, tensores y otros) de segundo orden, o matrices, que
representan relaciones binarias entre usuarios y recursos (por ejemplo, el
historial de compra de un usuario en un sitio de comercio electronico), con el
objetivo de recomendar al usuario ciertos recursos adaptados a sus gustos, o,
en ocasiones, que no estaba esperando encontrar pero que le resultan Gtiles
[32]. Dos ejemplos claros de sistemas de recomendacion son los sitios de
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comercio electronico Amazon 3, que proporciona recomendacion de productos
(por ejempilo, libros), y Netflix, que se centra en la recomendacion de peliculas.

Las principales clasificaciones que se dan a los sistemas de recomendacion a
partir del método que utilizan son: Los sistemas basados en contenido y los
sistemas basados en el filtrado colaborativo. Los sistemas basados en
contenido permiten sugerir al usuario elementos similares a los elementos que
el usuario ha calificado anteriormente. Esta similitud entre elementos se
determina partiendo del contenido (descripcién) de los mismos. Como
resultado, el sistema presentara al usuario los elementos que mas se
aproximen a sus preferencias (perfil de usuario), las cuales son obtenidas
explicitamente, mediante formularios o0 cuestionarios, o implicitamente,
analizando los registros de compra, enlaces visitados, articulos vistos o
votados, entre otros [33].

Por otra parte, los sistemas de recomendacidn basados en el filtrado
colaborativo suelen utilizar el algoritmo basado en memoria (0 también
conocido como el algoritmo de los vecinos cercanos) o el algoritmo basado en
modelo para hacer las sugerencias al usuario. El primero de ellos, utiliza toda la
base de datos de elementos y usuarios para generar predicciones. Este
algoritmo parte de técnicas estadisticas para encontrar los vecinos, es decir,
usuarios con un historial de valoraciones sobre los elementos similar al usuario
actual. Una vez que se han identificado los vecinos, se combinan sus
preferencias para generar una lista con los N elementos mas recomendables
para el usuario actual. La ventaja que tiene es que presenta elementos dentro
del sistema que el usuario actual desconoce pero que de alguna forma le
pueden interesar. Por otra parte, presenta la desventaja de que necesita
disponer de un numero minimo de usuarios con un ndmero minimo de
predicciones sobre diferentes elementos del sistema, incluido el usuario para el
que se pretende realizar la recomendacion [33]. El segundo algoritmo trata el
problema como un problema de prediccion estadistica, es decir, calcula el valor
esperado para elemento en funcién de los ratings anteriores. Para ello utiliza
distintos algoritmos de aprendizaje Clustering o redes neuronales como las
Redes de Funciones de Base Radial (RBFN)3. Por ejemplo utilizando clustering
se trata de clasificar a un usuario en particular dentro de una clase de usuarios
y a partir de ahi se estiman las probabilidades condicionadas de esa clase
hacia los elementos a evaluar. Este tipo de algoritmo presenta la ventaja de
responder mas rapido que los basados en memoria, pero tiene la desventaja de
gue inicialmente necesita de un proceso de aprendizaje intensivo [33].

Un problema comudn de los sistemas de recomendacion se presenta cuando un
usuario nuevo usa el sistema y no es posible generar recomendaciones hasta
que su perfil no se encuentre lo suficientemente determinado como para
encontrar su grupo de vecinos cercanos o elementos que puedan ser de su
interés. A este problema se le conoce como Cold Start y se puede presentar
también con la llegada de un nuevo elemento al sistema, debido a que no

3 https://en.wikipedia.org/wiki/Radial_basis_function_network
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cuenta aun con calificaciones por parte de los usuarios. En la mayoria de los
casos, se ataca el problema exigiendo a los usuarios nuevos calificaciones
sobre una serie de elementos a manera de poder determinar un perfil inicial
para realizar las primeras recomendaciones [40].

2.2.MARCO CONCEPTUAL
2.2.1. Inventario

Es el conjunto de mercancias o articulos que tiene la organizacion para
comerciar, permitiendo la compra y venta o la fabricacion primero, antes de
venderlos, en un periodo econémico determinado. EI manejo de inventarios
dentro de la organizacién surge del desfase que existe entre la demanda de los
consumidores y la produccion o suministro de los productos y a las
fluctuaciones aleatorias de la demanda y de los tiempos de reposicion [28].

2.2.1.1. Inventario fisico

Es la verificacion que realizan las organizaciones de manera periddica sobre la
existencia e integridad de los productos y materiales por medio de conteo fisico
con el objetivo de garantizar su existencia real.

Las fases para la toma fisica de inventarios son:

1. Preparacion del inventario. Es el proceso previo a la realizacion del
conteo fisico (inventario) en el cual se deben tener en cuenta los
siguientes elementos

a. Documentos: Se deben tener en cuenta todos aquellos
documentos que estén dentro de la fecha de corte programada
para el inventario y que registren entradas y salidas del almacén,
facturas, recibos de caja, asi como el kardex* de productos.

b. Recurso humano.

c. Area ainventariar.

d. Papeleria. Se determinardn formatos para el registro de los
productos a inventariar junto con la fecha en la que se realiza el
proceso y las cantidades a registrar una vez finalizado dicho
proceso.

e. Jefe de inventario. Debe garantizar que el proceso de inventario
cumpla con su objetivo.

2. Conteo fisico. Se procede a realizar el conteo de los elementos definidos
y a registrar la informacion correspondiente (codigo del elemento,
nombre, fecha, cantidad, unidad) a ellos en los formatos establecidos. Al
finalizar el conteo, se consolida la informacion obtenida.

4 http://empresayeconomia.republica.com/aplicaciones-para-empresas/kardex-que-es.html
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3. Post-inventario. Se procede a recopilar, organizar y clasificar la
informacion resultante del inventario fisico. Posteriormente, se confronta
la informacion obtenida durante este proceso con la informacion
registrada en las bases de Datos, aplicativos, hojas de calculo, kardex;
que reflejen movimientos de entrada y salida de inventario a modo de
determinar posibles diferencias. En caso de haber diferencias, se
procedera a determinar sus causantes [28].

2.2.1.2. Tipos de Inventario

1. Inventario de materia prima, el cual comprende una variedad de
elementos basicos y materiales que seran sometidos a un proceso para
obtener un articulo terminado o producto.

2. Inventario de productos en proceso, el cual comprende productos
parcialmente terminados cuyo valor aumenta a medida que se
transforma de materia prima al producto terminado como consecuencia
del proceso de produccion.

3. Inventario de productos terminados, el cual comprende los articulos
transferidos por el departamento de produccion al almacén de productos
terminados por haber alcanzado su grado de terminacion total y que a la
hora de la toma fisica de inventarios se encuentran aun en los
almacenes, es decir, los que todavia no han sido vendidos. El nivel de
inventario de productos terminados va a depender directamente de las
ventas, es decir su nivel esta dado por la demanda.

4. Inventarios de materiales y suministros
a. Materias primas secundarias.

b. Articulos de consumo, los cuales estan destinados para ser
usados en la operacién de la industria.

c. Los articulos y materiales de reparaciéon y mantenimiento de las
maquinarias y aparatos operativos.

5. Inventario de Seguridad, el cual comprende los articulos, materias
primas y/o elementos utilizados para impedir la interrupcion en el
aprovisionamiento causado por demoras en la entrega o por el aumento
imprevisto de la demanda durante un periodo de reabastecimiento [28].

2.2.2. Mineria de datos

La mineria de datos se encarga de agrupar las ventajas presentes en las areas
de la estadistica, la inteligencia artificial, la computacion grafica, las bases de
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datos y el procesamiento masivo, utilizando como materia prima las bases de
datos [14] para obtener como resultado el descubrimiento automatico de
patrones o de modelos interesantes y no obvios escondidos en una base de
datos, los cuales tienen un gran potencial para contribuir en los aspectos
principales del negocio; apoyado la definicion de estrategias y tacticas
encaminadas a cumplir con los objetivos de la organizacion.

Es decir, la mineria de datos se puede ver como un sistema de extraccion de
relaciones que agrupa métodos basados en la inteligencia artificial (redes
neuronales artificiales, arboles de decision, induccion de reglas, l6gica difusa y
algoritmos genéticos) y que requiere poca participacion por parte del analista
en la obtencién de informacion relevante [15].

Con el tiempo, la mineria de datos ha conllevado a la sustitucién del analisis
tradicional de datos por el andlisis de datos dirigido al descubrimiento del
conocimiento; diferenciandose estos dos tipos de analisis de datos en que el
enfoque hacia el descubrimiento del conocimiento no requiere de una
formulacion de una hipétesis previa. Al intentar explorar datos precedentes de
repositorios de gran tamafio y complejidad, la mineria de datos se muestra
ventajosa ya que permite la aplicacion automatizada de algoritmos que pueden
detectar patrones en los datos, mientras que los métodos tradicionales de
andlisis de datos no son capaces de encontrar toda la informacion atil. Las
técnicas utilizadas dentro de la mineria de datos se encuentran en constante
evolucion como resultado de la colaboracion entre campos de investigacion
como bases de datos, reconocimiento de patrones, inteligencia artificial,
sistemas expertos, estadistica, visualizacién, recuperacion de informacion, y
computacién de altas prestaciones [16].

Sin embargo, existe un concepto mas amplio de la mineria de datos el cual
incluye, ademas de lo mencionado anteriormente, la confirmacién o prueba de
las relaciones reveladas por medio de la aplicacion de métodos estadisticos
clasicos y Bayesianos. En este caso, el analista entra a desarrollar un rol méas
importante a la hora de obtener informacién relevante y el proceso de mineria
de datos pasa a ser semiautomatico [15].

Debido a esto, el concepto de mineria de datos ha evolucionado al
generalizarse como el proceso de descubrir conocimiento en las bases de
datos (KDD Knowledge Discovery in Databases), por medio del uso de diversas
técnicas (algoritmos), y el analisis de los datos [15].

Los objetivos de la aplicacion de la mineria de datos son:

e Descripcion. El principal resultado del proceso de mineria de datos es el
descubrimiento de patrones y reglas en los datos, lo cual dejara ver
relaciones entre las diferentes variables del negocio, enriqueciendo el
analisis y la descripcion de la forma en que opera la organizacion y
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ayudando a planificar y disefiar futuros cambios que puedan mejorar los
diversos procesos llevados a cabo.

e Prediccion. A partir de los patrones y reglas descubiertas, se pueden estimar
algunas variables de salida, complementando las técnicas estadisticas
tradicionales con aquellas provenientes de la inteligencia artificial (como
algoritmos genéticos y redes neuronales). El uso complementario de las
técnicas de inteligencia artificial permite realizar predicciones mas acertadas,
especialmente en casos de gran complejidad [14].

2.2.3. Data Warehouse

Es un depésito de datos utilizado por las organizaciones para adaptarse a los
cambios del mercado, en el cual se almacenan datos del negocio para ser
optimizados y analizados [17]. La creacién de un Data Warehouse implica la
aplicaciéon de metodologias y técnicas con el fin de que la estructura que se le
defina refleje las necesidades y caracteristicas del negocio; necesarias para
responder a los interrogantes presentes a la hora de tomar decisiones, y que
con el tiempo se convierta en la memoria corporativa; la cual describa el
pasado y presente de la organizacion [1].

El Data Warehouse suele ser la base de los sistemas de informacion gerencial
al integrar datos tacticos y estratégicos provenientes de diversas fuentes
(bases corporativas, bases propias) y aplicaciones (internas y externas), y al
permitir desglosar, resumir, ordenar y comparar dichos datos; pero por si so6lo
no permite el descubrimiento del conocimiento ni la prediccion de
comportamientos del negocio [1]. A pesar de esto, es posible aplicar mineria de
datos para obtener informacion oculta en ellos. La informacién obtenida puede
incluir movimientos que modifican el estado del negocio, interacciones que se
tengan con los clientes y proveedores, y demas datos que ayuden a
comprender la evolucion del negocio. Como consecuencia del uso del Data
Warehouse en la organizacion, se puede dar respuestas a preguntas propias
del negocio, que apoyen la toma de decisiones para lograr ventajas
competitivas en el mercado, como por ejemplo:

e (Cual es el perfil de los clientes?

e (COmo es el comportamiento de los clientes?

e ¢ Qué productos consumen los clientes?

e ¢ Qué productos son los mas consumidos por los clientes?

e ¢ Qué productos son los menos consumidos por los clientes?

e ¢ Qué productos son los que mas se consumen juntos por los clientes?

e ¢ Qué productos/materias primas comprar?

e ;Qué cantidad de productos/materias primas comprar en una semana,
en un mes?

e ¢ Qué productos/materias primas comprar juntos?

e ¢ Cuadl es la rentabilidad que me deja?
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e ¢ Cuél es el riesgo que corro?
e ¢ Qué servicios y productos utilizar y como puedo incrementarlos?

Ademas, se aplican técnicas de limpieza e integracion de datos, esto asegura
la existencia de estructuras homogéneas persistentes en el tiempo [17].

En la construccion de un Data Warehouse se establecen tres etapas:

e Examinar el esquema entidad relacion de la base de datos operacional,
generando los esquemas multidimensionales candidatos.

e Recoger los requisitos de usuario por medio de entrevistas, para obtener
informacion acerca de las necesidades de andlisis de estos.

e Contrastar la informacion obtenida en la segunda etapa, con los
esquemas multidimensional candidatos formados en la primera etapa
generando asi, una solucion que refleja los requisitos de usuario [1].

2.2.4. Data Mart

Es una base de datos que se especializa en el almacenamiento de datos de un
area de negocio especifica. EI Data Mart cuenta con una estructura éptima de
datos para analizar la informacién al detalle desde todas las perspectivas que
afecten a los procesos del departamento. Un Data Mart puede alimentarse
desde los datos de un Data Warehouse o integrar por si mismo un compendio
de distintas fuentes de informacion [27].

A continuacion se detallan las principales diferencias entre un Data Warehouse
y un Data Mart:
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Alcance

Objetivo

Caracteristicas de los datos

Pertenencia

Administracion

Data Warehouse

Construido para satisfacer las
necesidades de informacion de toda
la organizacion.

Disefiado para  optimizar la
integracion y la administracién de los
datos fuente.

Administra grandes cantidades de
datos historicos a nivel atémico.

Pertenece a toda la organizacion

Es administrado por la unidad de
sistema de la organizacion.

Data Mart

Construido para satisfacer las
necesidades de informacion de un
area de negocios especifica.

Disefiado para optimizar la entrega
de informacién de soporte de
decisiones.

Se concentra en  administrar
resumenes y/o datos totalizados.

Pertenece al area de negocio a la
cual est4 orientado.

Es administrado por el personal de
sistema de la unidad propietaria del
Data mart.

Tabla 2.2.4.1 Comparacion entre Data Warehouse y Data Mart. Tomado de [27]

2.2.5. Metodologia SCRUM

Bajo la metodologia SCRUM se aplica un conjunto de mejores practicas para
trabajar en equipo, en las cuales se realizan entregas parciales del producto,
priorizadas por el beneficio que aportan al cliente; enmarcadas bajo una serie
de iteraciones. Cada iteracién proporciona un resultado completo que implica
un incremento al producto final que puede ser entregado al cliente.

El proceso que sugiere la metodologia SCRUM consta de [36]:

1. Planificacion de la iteracion (Scrum panning)
a. Seleccidon de requisitos; en la cual el cliente presenta la lista de
requisitos priorizada del producto al equipo de trabajo para
determinar los requisitos que se completaran y, si es el caso, que
entregaran al finalizar la iteracion.
b. Planificacion de la iteracion; en la cual se elabora una lista de
tareas necesaria para completar cada requisito que se ha
comprometido y se estima el esfuerzo necesario para llevar a

cabo cada tarea.
2. Ejecucién de la iteraciéon (Daily Scrum).
a. Diariamente se comunica al equipo las tareas realizadas (done),
las tareas en progreso (in progress) y las tareas por realizar (to
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do) durante el dia y se evaltan los impedimentos que se han
presentado o que se pueden presentar en la consecucion de las
mismas para darles solucién, buscando siempre aumentar la
productividad.

3. Inspeccion y adaptacion.

a. Revision del Sprint (Sprint Review); en la cual se presentan al
cliente los requisitos completados durante la iteracion para
determinar si es necesario realizar ajustes sobre los mismos o
para aprobar lo entregado, con el fin de crear el producto de
software con los requisitos exactos del cliente.

b. Retrospectiva del Sprint (Sprint Retrospective); en la cual se
evallan los aciertos y desaciertos durante la ejecucién de la
iteracion con el fin de reducir los errores y mejorar la ejecucion del
siguiente Sprint.

El marco de trabajo Scrum el
Peticiones de clientes @ R;;ta de m
internos o externos m Burndown/up

Daily Scrum

Scrum 2
Meeting

Master

A€

@ e & e
m 5 M)

i

Propietario Delad
Equipo Scrum i
del producto quipo semanas Sprint Review
Analisi ﬂ ] @
ISIS Y W
confirmacion del i m
trabajo posible i Equipo, duracién
en el sprint Backlog (:“dzd e “mbia’,', Incremento de producto
de Sprint en el Sprint @ e
Reunion de
Backlog de planificacion i
producto del Sprint Sprint
Retrospective

Figura 2.2.5.1 Metodologia SCRUM. Tomado de [29]

Adicional a lo anterior, SCRUM cuenta con los siguientes roles [36]:

1. Duefio del producto (Product Owner); representado por las personas que
requieren el software.

2. Director Scrum (Scrum Master); es la persona que supervisa al equipo
para que se lleven a cabo las reuniones, se haga uso de los artefactos,
apoya y orienta la toma de decisiones y provee solucion a los problemas
e impedimentos que se puedan presentar.
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3. Miembros del equipo (Team Members); compuesto por las personas
encargadas de desarrollar el software.

M

Figura 2.2.5.2 Roles de la metodologia SCRUM. Tomado de [30]

2.3.ANTECEDENTES

La implementacién de herramientas Bl en la organizacion permite el apoyo en
la toma de decisiones produciendo ventajas sobre los competidores que se
tengan en el mercado. En algunos casos no es posible obtener todos los
beneficios que brinda Bl debido a que se pueden cometer errores en la
definicion de las necesidades de conocimiento de la organizacién y en la
determinacién de la magnitud de los problemas de informacion. Actualmente,
se esta planteando un concepto llamado Agile Bl Governance, el cual propone
todo lo necesario para implantar una infraestructura para Bl, combinando
conceptos de IT Governance [23], Manifiesto Agil [24] y Data Governance [25],
para lograr un alcance que encierre las unidades de negocio y soporte el
proceso estratégico de obtencién de valor del Bl en la organizacién. Como
resultado de esto, se permite conocer como controlar un sistema de estas
caracteristicas, qué politicas se deben aplicar, qué métodos de control se
deben que poner en marcha y como se debe gobernar los sistemas de BI.

Agile Bl Governance establece los siguientes valores basicos:

e Adaptabilidad Contintla. En este tipo de proyectos, el punto de vista
analitico es cambiante debido a que el cambio continuo es el estado
natural de los sistemas de toma de decisiones.
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e Trabajo Conjunto. El usuario operativo del software es parte activa
dentro de los grupos de IT que desarrollan los sistemas de BI.

e Jerarquias Flexibles. Los grupos de trabajo dentro del Agile BI
Governance se estructuran con jerarquias flexibles que fomentan el
intercambio de informacion.

e Personas Antes que Procesos. Se da prioridad a la entrega de la
informacion a las personas que controlan los procesos y no tanto a la
definicion de los procesos que han de controlar las personas [1].

En la tesis de maestria titulada “Las Redes Neuronales Artificiales como
Elementos del Sistema de Soporte a las Decisiones en la Administracion
Universitaria” de la Universidad Nacional del Mar de la Plata, Argentina, se
presenta una propuesta metodoldgica para el disefio de un sistema de soporte
a las decisiones en el area académica de la universidad. El sistema busca
analizar los datos de los estudiantes, como sexo, edad, direccion etc., y
relacionarlos con otros datos como la duracion de la carrera, la ubicacion
geografica; para sacar distintas conclusiones. Este trabajo muestra un avance
significativo ya que realiza una mezcla de datos y variables interesantes del
contexto que maneja y da lugar a trabajos futuros que se encarguen de cubrir
otras &reas dentro de la misma universidad, como por ejemplo recursos
disponibles, tasas de desercion etc. [20].

Por el lado de la mineria de datos, en la actualidad existen diversas técnicas
las cuales abordan los problemas siguiendo aproximaciones distintas. Entre las
técnicas de mineria de datos se encuentran [5]:

e Andlisis Factoriales Descriptivos. Permiten visualizar realidades
multivariantes complejas y manifestar las regularidades estadisticas, asi
como eventuales discrepancias respecto de aquella y sugerir hipotesis
de explicacion.

e Andlisis de la cesta de compras (Market Basket Analysis). Permite
detectar qué productos se adquieren conjuntamente, y utiliza variables
para determinar también el dia de la semana, la localizacion, la forma de
pago, entre otras, en los cuales se adquiere el/los producto/s.

e Técnicas de Clustering. Son técnicas que utilizan una medida de
proximidad entre individuos para buscar los grupos de individuos mas
similares entre si.

e Series Temporales. Parte de una serie de comportamiento histérico para
realizar las predicciones futuras.

e Redes bayesianas. Se representan los posibles sucesos de interés
mediante un grafo de probabilidades, permitiendo establecer relaciones
causales y efectuar predicciones.

e Modelos Lineales Generalizados. Permiten tratar diferentes tipos de
variables de respuesta, como la preferencia entre productos
concurrentes en el mercado. A la vez, los modelos estadisticos se
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enriqguecen cada vez mas y se hacen mas flexibles y adaptativos,
permitiendo abordar problemas cada vez mas complejos.

Previsidon local. Parte de la idea de que individuos parecidos tendran
comportamientos similares respecto de una cierta variable de respuesta,
por lo que dichos individuos se sitian en un espacio euclideo [26] y se
hacen predicciones de su comportamiento a partir del comportamiento
observado en sus vecinos.

Redes neuronales. Aunque son generalizaciones de modelos
estadisticos clasicos, presentan la capacidad de contar con aprendizaje
secuencial al utilizar transformaciones de las variables originales.
Arboles de decisién. Permiten obtener de forma visual las reglas de
decision bajo las cuales operan los consumidores, a partir de datos
histéricos almacenados.

Algoritmos genéticos. Al igual que la técnica de redes neuronales, se
simula el modelo biologico de la evolucion de las especies, solo que a
una velocidad infinitamente mayor. En principio cualquier problema que
se plantee, como la optimizacion de una combinacion entre distintas
componentes, estando estas componentes sujetas a restricciones,
puede resolverse mediante algoritmos genéticos.

Algunas herramientas que se han desarrollado para la aplicacion de la Mineria
de Datos son:

Weka, cuya principal caracteristica es el aprendizaje automatico y la
mineria de datos, siendo una plataforma de software en Java y
desarrollado en la Universidad de Waikato. Ha sido utilizada como apoyo
en el proceso de mineria de datos aplicado en un caso de estudio
referenciado en el proyecto “Mineria de Datos con Weka para la
Prediccién del Precio de Automéviles de Segunda Mano” de la
Universidad Politécnica de Valencia; del cual se concluye que la mineria
de datos es una herramienta con un potencial increible y aplicable en un
sinfin de proyectos, circunstancias y finalidades [18].

RapidMiner, la cual permite el desarrollo de procesos de analisis de
datos mediante el encadenamiento de operadores a través de un
entorno gréfico. Se usa en investigacion, educacion, capacitacion,
creacion rapida de prototipos y en aplicaciones empresariales; por lo que
fue utilizada en el proyecto “Analisis para Prediccion de Ventas
Utilizando Mineria de Datos en Almacenes de Ventas de Grandes
Superficies” de la Universidad Tecnoldgica de Pereira, con el fin de
encontrar relaciones entre dos o mas productos implicados en las
ventas. Como resultado, se obtuvo acceso facil y rapido a la informacion
pero hubo problemas en el manejo de las bases de datos, la extraccion y
limpieza de los datos [19].
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3. DESARROLLO DEL PROYECTO

El desarrollo del presente trabajo de grado se llevé a cabo haciendo uso de la
metodologia agil SCRUM debido a la necesidad de obtener resultados pronto y
a la naturaleza del proyecto que suponia requisitos cambiantes o poco
definidos y donde la innovacion, la competitividad y la productividad son
fundamentales. A continuacion se detallan a fondo los criterios tenidos en
cuenta para la seleccién de la metodologia [41]:

Presupuesto disponible: En el desarrollo de un proyecto de software los
costos de implementacion de cada metodologia varian dependiendo de
los requerimientos especificos que cada una de ellas posee, por lo cual
Scrum, por ser metodologia &agil, no demanda muchos gastos en
cuestiones de personal y recursos para el desarrollo de los proyectos.
Tamafio del proyecto: Las metodologias tradicionales van enfocadas
principalmente hacia proyectos grandes que conlleven desarrollos a
largo plazo. En el caso de Scrum, esta orientada principalmente a
proyectos no demasiado extensos.

Tiempos limites de entrega: Las metodologias agiles se caracterizan por
tener tiempos cortos de disefio e implementacion por sus cortas
iteraciones. Por el contrario, las metodologias tradicionales poseen una
mejor organizacion a la hora de la division del trabajo, conllevando
iteraciones mas prolongadas.

Necesidad de documentacion: Para diversos equipos de trabajo,
dependiendo de su tamafio y organizacion, se hace necesaria la
creacion de documentos con una mayor o menor profundidad; es decir,
no todos los proyectos requieren documentacion exhaustiva sobre su
software o los procesos para llevarlo a cabo. Scrum carece del manejo
de una documentacion formal para el desarrollo de los proyectos ya que
la Unica documentacion que ofrece es el codigo resultado de las
diferentes iteraciones.

Personal necesario: Scrum es la metodologia que menos personal
necesita ya que posee muy pocos roles y su tamafio crece dependiendo
del grupo de programacion.

Adaptabilidad, respuesta a cambios: Scrum, como metodologia agil,
posee gran flexibilidad respuesta a los cambios que se pueden presentar
en el desarrollo del proyecto mientras que las metodologias tradicionales
son sensibles a cambios, principalmente en etapas avanzadas del
proyecto.

Imposibilidad del cliente: Scrum tiene al cliente como parte del equipo
llamandolo Product Owner, el cual participa constantemente de las
correcciones y observaciones en las diferentes entregas de los Sprints.

A continuacién se detallan los roles de la metodologia Scrum dentro del
proyecto:
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1. Duefio del producto (Product Owner); en el desarrollo de este proyecto,
este rol lo asumié el sefior Andrés Tamayo quien fue la persona
encargada de aclarar las necesidades del negocio y la forma en que se
esperaba cubrir esas necesidades.

2. Director Scrum (Scrum Master); este rol lo asumio el profesor Royer
Estrada quien supervis6 el avance del proyecto y las actividades
llevadas a cabo en cada etapa para alcanzar los objetivos planteados.

3. Miembros del equipo (Team Members); este rol lo asumié el estudiante
Juan Sebastian Mejia, quien fue la persona encargada de disefiar y
desarrollar el sistema SIATOD partiendo de las necesidades
presentadas por el cliente, los requerimientos levantados a partir de
dichas necesidades y la supervision y guia brindada por el profesor y
director de trabajo de grado, Royer Estrada.

A continuacién se presentan las iteraciones llevadas a cabo dentro del
desarrollo del proyecto y las actividades desarrolladas:

e lteracion 1

o Planificacion de la iteracién
= Levantamiento de requerimientos del médulo Login.
» Planeacion de desarrollo del médulo Login.

o Ejecucion de la iteracion
» |nstalacion del entorno de desarrollo.
» Configuracion del entorno de desarrollo.
» Disefio del médulo Login.
» Desarrollo del médulo Login.
= Desarrollo documento de trabajo de grado.

o Inspeccion y adaptacion
»= Reunién con stakeholders (muestra de prototipo).
* Pruebas.
= Correccién de errores.
= Actualizacion documento de trabajo de grado.

Con esta iteracion se trabaja en la consecucion del objetivo especifico 1.

e lteracion 2

o Planificacion de la iteracion
» Levantamiento de requerimientos del médulo Usuarios.
» Planeacion de desarrollo del médulo Usuarios.

o Ejecucion de la iteracion
» Disefo del médulo Usuarios.
» Desarrollo del médulo Usuarios.
= Desarrollo documento de trabajo de grado.

o Inspeccion y adaptacion
= Reunidén con stakeholders (muestra de prototipo).
*» Pruebas.
= Correccién de errores.
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Con esta iteracion se trabaja en la consecucion del objetivo especifico 1.

e lteracion 3

o Planificacion de la iteracion
= Levantamiento de requerimientos del modulo Productos.
» Planeacion de desarrollo del médulo Productos.

o Ejecucion de la iteracion
» Disefio del modulo Productos.
= Desarrollo del médulo Productos.
= Desarrollo documento de trabajo de grado.

o Inspeccion y adaptacion
= Reunidén con stakeholders (muestra de prototipo).
* Pruebas.
= Correccion de errores.

Con esta iteracion se trabaja en la consecucion del objetivo especifico 1.

e lteracion 4

o Planificacion de la iteracion
» Levantamiento de requerimientos del modulo Terceros.
» Planeacion de desarrollo del médulo Terceros.

o Ejecucion de la iteracion
» Disefio del modulo Terceros.
» Desarrollo del médulo Terceros.
= Desarrollo documento de trabajo de grado.

o Inspeccion y adaptacion
» Reunién con stakeholders (muestra de prototipo).
* Pruebas.
= Correccién de errores.

Con esta iteracion se trabaja en la consecucion del objetivo especifico 1.

e |teracion 5

o Planificacion de la iteraciéon
» Levantamiento de requerimientos del médulo Tramites.
» Planeacion desarrollo del médulo Tramites.

o Ejecucion de la iteracion
= Disefio del médulo Tramites.
= Desarrollo del médulo Tramites.
= Desarrollo documento de trabajo de grado.

o Inspeccion y adaptacion
= Reunidn con stakeholders (muestra de prototipo).
* Pruebas.
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= Correccién de errores.
Con esta iteracion se trabaja en la consecucion del objetivo especifico 1.
e |teracion 6
o Planificacion de la iteracidon
» Levantamiento de requerimientos del médulo Datos
basicos.
» Planeacion de desarrollo del médulo Datos basicos.
o Ejecucion de la iteracion
» Disefo del médulo Datos basicos.
= Desarrollo del médulo Datos basicos.
= Desarrollo documento de trabajo de grado.
o Inspeccion y adaptacion
»= Reunién con stakeholders (muestra de prototipo).
* Pruebas.
= Correccién de errores.
Con esta iteracion se trabaja en la consecucion del objetivo especifico 1.

e lteracion 7
o Planificacion de la iteracion
»= Levantamiento de requerimientos del modulo Inteligencia
de negocio.
» Planeacion de desarrollo del médulo Inteligencia de
negocio.
o Ejecucion de la iteracion
= Disefio del médulo Inteligencia de negocio.
= Desarrollo del médulo Inteligencia de negocio.
= Desarrollo documento de trabajo de grado.
o Inspeccion y adaptacion
= Reunidén con stakeholders (muestra de prototipo).
* Pruebas.
= Correccion de errores.
» Desarrollo manual de instalacion.
» Desarrollo manual de usuario.
Con esta iteracion se trabaja en la consecucion de los objetivos
especificos 2y 3.

3.1.DISENO

3.1.1. HISTORIAS DE USUARIO

Historia de Usuario

Numero: 1 Usuario: Administrador, Usuario privilegiado
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Nombre historia: Registro de Proveedores

Prioridad en negocio: Alta (Valor de priorizacién) Riesgo en desarrollo: Baja (Impacto en el sistema)

Estimacién: 4 (horas) Iteracion asignada: 4 (Iteracién en la que se desarrolla)

Programador responsable: Juan Sebastian Mejia Goyeneche

Descripcion: Como usuario Administrador quiero registrar proveedores para almacenar de manera ordenada la
informacién referente a ellos.

Observaciones:

Tabla 3.1.1.1 HU1 - Registro de proveedores. Fuente: Elaboracién propia

Historia de Usuario

Nidmero: 9 Usuario: Administrador, Usuario privilegiado

Nombre historia: Registro de Clientes

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Baja

Estimacion: 4 Iteracién asignada: 4

Programador responsable: Juan Sebastian Mejia Goyeneche

Descripcion: Como usuario Administrador quiero registrar personas para almacenar de manera ordenada la
informacion referente a ellas.

Observaciones: Cada persona registrada en el sistema tendra un usuario asignado con su respectiva contrasefia para
el acceso al sistema. El registro de personas busca controlar el acceso al sistema.

Tabla 3.1.1.2 HU9 — Registro de Clientes. Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Numero: 13 Usuario: Administrador, Usuario privilegiado

Nombre historia: Registro de Productos
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Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Baja

Estimacioén: 4 Iteracion asignada: 3

Programador responsable: Juan Sebastian Mejia Goyeneche

Descripcién: Como usuario Administrador quiero registrar productos para almacenar de manera ordenada la
informacion referente a ellos.

Observaciones:

Tabla 3.1.1.3 HU13 — Registro de Productos. Fuente: Elaboracién propia

Historia de Usuario

Ndmero: 17 Usuario: Administrador, Usuario privilegiado

Nombre historia: Registro de Ingredientes

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Baja

Estimacion: 4 Iteracion asignada: 3

Programador responsable: Juan Sebastian Mejia Goyeneche

Descripcion: Como usuario Administrador quiero registrar ingredientes para almacenar de manera ordenada la
informacién referente a ellos.

Observaciones:

Tabla 3.1.1.4 HU17 — Registro de ingredientes. Fuente: Elaboracién propia

Historia de Usuario

Nidmero: 22 Usuario: Administrador, Usuario privilegiado

Nombre historia: Registro de Compras

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Alta
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Puntos estimados: 5

lteracion asignada: 5

Programador responsable: Juan Sebastian Mejia Goyeneche

Descripciéon: Como usuario Administrador quiero registrar compras para mantener actualizado el inventario y
almacenar informacién de la compra, correspondiente al proveedor, los ingredientes comprados, el valor total de la
compra, hora de la compra, etc., la cual sera relevante al momento de aplicar mineria de datos.

Observaciones:

Tabla 3.1.1.5 HU22 — Registro de compras. Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Numero: 23

Usuario: Administrador, Usuario privilegiado

Nombre historia: Registro de Ventas

Prioridad en negocio:

Alta

Riesgo en desarrollo:

Alta

Puntos estimados: 5

Iteracion asignada: 5

Programador responsable: Juan Sebastian Mejia Goyeneche

Descripcion: Como usuario Administrador quiero registrar ventas para mantener actualizado el inventario y

almacenar informacion de la venta, correspondiente al cliente, los productos vendidos, el valor total de la venta, hora de

la venta, mesa, etc., la cual sera relevante al momento de aplicar mineria de datos.

Observaciones:

Tabla 3.1.1.6 HU23 — Registro de Ventas. Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Namero: 24

Usuario: Administrador, Usuario privilegiado
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Nombre historia: Sincronizar Data Mart

Prioridad en negocio:

Alta

Riesgo en desarrollo:

Alta

Puntos estimados: 5

Iteracién asignada: 7

Programador responsable: Juan Sebastian Mejia Goyeneche

Descripcion:

Como usuario Administrador quiero disponer de informacién consistente en el sistema para generar recomendacién
en los proceso de compra y venta precisa.

Observaciones:

Tabla 3.1.1.7 HU24 — Sincronizar Data Mart. Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Nidmero: 25 Usuario: Administrador, Usuario privilegiado

Nombre historia: Analizar compra

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:

Alta Alta

Puntos estimados: 5 lteracién asignada: 7

Programador responsable: Juan Sebastian Mejia Goyeneche

Descripcion:

Como usuario Administrador quiero consultar qué ingredientes podria comprarle a cada proveedor para apoyar el
proceso de compra de ingredientes a los proveedores.

Observaciones:

Tabla 3.1.1.8 HU24 — Analizar compra. Fuente: Elaboracion propia
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Historia de Usuario

Nidmero: 26 Usuario: Administrador, Usuario privilegiado

Nombre historia: Analizar venta

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Alta
Puntos estimados: 5 Iteracién asignada: 7

Programador responsable: Juan Sebastian Mejia Goyeneche

Descripcion:

Como usuario Administrador quiero consultar qué productos podria ofrecerle a cada cliente para apoyar el proceso de
venta logrando determinar ofertas de productos y consiguiendo la fidelizacién del cliente.

Observaciones:

Tabla 3.1.1.9 HU24 — Analizar venta. Fuente: Elaboracion propia

3.1.2. DIAGRAMAS DE SECUENCIA

Login GUI Proveedores Controlador Proveedor Modelo Proveedor BD

Usuario

1. iniciaSesion()
2. creaProveedor()
3. registraProveedor()

4. insProveedor)
5. executeQuery()

6. Retorna éxito

7. Retorna éxito

. . . 8. Retorna exito
9. Notifica crbacion exitosa

1ine biagramming & design] CI'@ALE|Y com

Figura 3.1.2.1 DS5: Registro de Personas. Fuente: Elaboracion propia
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Login

GUI Clientes

Controlador Cliente

Modelo Cliente

ED

Usuario

1. iniciaSesion()

2. creaCliente()

9. Notifica crkacién exitosa

3. registraCliente()

8. Retorna éxito

4, insCliente{)

7. Retorna éxite

6. Retorna éxito

[onine Hiagramming & design] createl)/oom

Figura 3.1.2.2 DS9: Registro de Clientes. Fuente: Elaboracion propia

Login

GUI Productos

Controlader Producto

Muodelo Producto

ED

Usuario

1. iniciaSesion()

9. Notifica crbacién exitosa

2. creaProductof)

3. registraProducto()

8. Retorna éxito

4, insProducto()

7. Retorna éxito

6. Retorna éxito

[onBne biagramming & design] creately;om

Figura 3.1.2.3 DS13: Registro de Productos. Fuente: Elaboracion propia
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Login GUI Ingredientes Controlador Ingrediente Modelo Ingrediente ED

Usuario

1. iniciaSesionf)

2. crealngredientef)

I
|
|
|
|
|
3. registralngrediente() :
|

4. inslngredientea()

&. Retorna éxite

| 7. Retarna éxito
T I | Soe

8. Retorna éxito
9. Notifica cracién exitosa

|
[enlne lﬁagramming & design] creately:.om

Figura 3.1.2.4 D17: Registro de Ingredientes. Fuente: Elaboracion propia

Login GUI Compras Controlador Compra Modelo Compra ED

Usuario

1. iniciaSesion()

2. registroCompraf)

3. registraCompraf)

4. insCompraf)

3. executeQuery()

8. Retorna éxito 7. Retorna éxito

6. Retorna éxito

. registraMovicompl)
0. registraMovicompl(]

|
|
|
|
|
|
|
|
: 14, actualizaDatos()
|

19. Motifica rggistro exitoso

N i [oninql diagramming & design] créatel)’com

Figura 3.1.2.5 DS22: Registro de Compras. Fuente: Elaboracion propia
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Login GUI Ventas Controlador Venta Modelo Venta ED

Usuario

1. iniciaSesion()

2. registroVental)

3. registraVental)

4, insVental()

5. executeQuery()

8. Retorna éxito 6. Retorna éxito

7. Retorna éxite

10. registraMovivent()

|

|

|

|

I .

| 13. Retorna éxito
|

|

: 14, actualizaDatos{)
|

19. Notifica r¢gistro exitoso

' 1 [oninl diagramming & design] créatel)fcom

Figura 3.1.2.6 DS23: Registro de Ventas. Fuente: Elaboracion propia

Login | | GUIBI | | Controlador Bl Maodelo Bl | | BD | | DW

Usuario

1. iniciaSesion()

I
|
|
|
|
2. sincronizaDW{) :

3. sincronizaDWi)

4. sincDW{)

6, executeQuery()

7. Retorna éxito

10. Retorna éxito 9. Retorna éxito 8. Retorna éxito

11. Natifica pctualizacion
exitpso
|
|

[ | | | [nine diagramming & design] créa_feiy com

Figura 3.1.2.7 DS24: Sincronizar Data Mart. Fuente: Elaboracion propia
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Login GUIBI Controlador Bl Modelo BI Dw

Usuario

1. iniciaSesion
2. analizaCompras()

3. analizaCompras()

4, biCompras()
5. executeQueryl)

8. Retorna datos 7. Retorna datos 6. Retorna datos

9. presentaRecomendacion()

amming & design] CrEately com

Figura 3.1.2.8 DS25: Analizar compras. Fuente: Elaboracion propia

Login GUIBI Controlador Bl Modelo BI Dw
Usuario

1. iniciaSesion()

4, biVentas()
5. executeCuery()

6. Retorna datos
8. Retorna datos 7. Retorna datos 6. Retorna datos

9. presentaRecomendacion()

amming & design] CrEately com

Figura 3.1.2.9 DS26: Analizar ventas. Fuente: Elaboracién propia

3.2.DESCRIPCION GENERAL DEL SISTEMA

El sistema de informaciéon SIATOD (Sistema de informacion y de apoyo a la
toma de decisiones) cuenta con seis médulos que brindan las funcionalidades
necesarias para la sistematizacion de los procesos de compra y venta dentro
del establecimiento publico Roger’s y la posibilidad de brindar apoyo en la toma
de decisiones al determinar predicciones en las compras y ventas realizadas
como consecuencia de explotar los datos contenidos en el sistema de
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informacion, convirtiéendolos en un valor agregado para la organizacion y
generando una ventaja competitiva en el sector.

3.2.1. MODULO DE USUARIOS

Este modulo permite la administracion de los usuarios dentro del sistema. Por
medio de la creacién y la asignacion de un usuario a una persona se permitira
el acceso de la persona al sistema y se brindaran permisos sobre las opciones
del sistema dependiendo el perfil que se asocie al usuario. EI médulo de
usuarios cuenta con la el submédulo Administrar Usuario que a su vez cuenta
con las opciones Crear Usuario, para el registro de nuevos usuarios en el
sistema, y Consultar Usuario, por medio de la cual es posible consultar los
usuarios existentes en el sistema, modificarlos y eliminarlos.

La informacion que se maneja por usuario es la siguiente: Usuario, clave,
estado y perfil.

Crear Usuario

Registro de Usuarios

Usuario Clave

Estado Perfil

1- Adtivo v 1- Administrador

e

Figura 3.2.1.1 Formulario registro de usuario. Fuente: Elaboracién propia

3.2.2. MODULO DE PRODUCTOS

Este moddulo permite la administracion de los productos que ofrece el
establecimiento publico Roger’s y cuenta con los submodulos Administrar
Producto y Administrar Categorias de Productos.

3.2.2.1. SUBMODULO ADMINISTRAR PRODUCTO

Este submdédulo cuenta con las opciones Crear Producto, para el registro de
nuevos productos en el sistema; Consultar Producto, por medio de la cual es
posible consultar los productos existentes en el sistema, modificarlos y
eliminarlos; y Composicion de Producto, por medio de la cual es posible indicar
gué ingredientes componen un producto y en qué cantidad, a modo de generar

40



las actualizaciones correspondientes en el inventario al momento de registrar la
salida de algun producto.

La informacién que se maneja por producto es la siguiente: Nombre, categoria
y estado.

Crear Producto

Registro de Productos

Nombre Categoria

1-CHUZO
Estado

1- Activo v

Figura 3.2.2.1.1 Formulario registro de producto. Fuente: Elaboracion propia

3.2.2.2. SUBMODULO ADMINISTRAR CATEGORIAS DE
PRODUCTOS

Este submoédulo cuenta con las opciones Crear Categoria, para el registro de
nuevas categorias de productos en el sistema; y Consultar Categoria, por
medio de la cual es posible consultar las categorias de productos existentes en
el sistema, modificarlas y eliminarlas. Las categorias se asocian al producto en
el momento en que éste se registra en el sistema por medio de la opcién Crear
Producto.

La informacion que se maneja por categoria es la siguiente: Nombre y estado.

3.2.3. MODULO DE TERCEROS

Este moédulo permite la administracion de los terceros relacionados al
establecimiento publico Roger’s y cuenta con los submédulos Administrar
Proveedores, Administrar Clientes y Administrar Personas.

3.2.3.1. SUBMODULO ADMINISTRAR PROVEEDORES

Este submodulo cuenta con las opciones Crear Proveedor, para el registro de
nuevos proveedores en el sistema; y Consultar Proveedor, por medio de la cual
es posible consultar los proveedores existentes en el sistema, modificarlos y
eliminarlos. Los proveedores son aquellas personas o entidades a quienes se
les compran los ingredientes que hacen parte del inventario y con los cuales se
preparan los productos que se ofrecen a los clientes.
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La informacion que se maneja por proveedor es la siguiente: Cédigo, nombre,
direccion, teléfono, estado y email.

Crear Proveedor

Registro de Provesdores

Cédigo Proveedor Nombre Proveedor
Direccion Teléfono

Estado Email

1-Activo v

=3

Figura 3.2.3.1.1 Formulario registro de proveedor. Fuente: Elaboracién propia

3.2.3.2. SUBMODULO ADMINISTRAR CLIENTES

Este submédulo cuenta con las opciones Crear Cliente, para el registro de
nuevos clientes en el sistema; y Consultar Cliente, por medio de la cual es
posible consultar los clientes existentes en el sistema, modificarlos y
eliminarlos. Los clientes son aquellas personas que consumen los productos
ofrecidos por el establecimiento publico Roger’s.

La informacidon que se maneja por cliente es la siguiente: Cddigo, nombres y
apellidos, género, teléfono, ciudad, direccién, email, fecha de nacimiento y
estado.

Crear Cliente

Registro de Clientes

Cédigo Cliente Nombres y Apellidos

Género Teléfono
1-Masculing v
Ciudad Direccion
05001 - MEDELLIN v
Email Fecha de Nacimiento
ddimmiaaaa

Estados

1 - Activo v

=

Figura 3.2.3.2.1 Formulario registro de cliente. Fuente: Elaboracién propia
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3.2.3.3. SUBMODULO ADMINISTRAR PERSONAS

Este submodulo cuenta con las opciones Crear Persona, para el registro de
nuevas personas en el sistema; y Consultar Persona, por medio de la cual es
posible consultar las personas existentes en el sistema, modificarlas y
eliminarlas. Las personas son aquellos empleados del establecimiento publico
Roger’s encargados de administrar el sistema. Cada persona tiene asociado un
usuario Unico para controlar los accesos al sistema. El usuario a su vez esta
asociado a un perfil, otorgandole o denegandole asi permisos sobre las
opciones del sistema.

La informacion que se maneja por persona es la siguiente: Codigo, nombres,
apellidos, email, ciudad, direccion, teléfono, usuario y estado.

3.2.4. MODULO DE TRAMITES

Este modulo permite el registro de los tramites llevados a cabo en el
establecimiento publico Roger's y cuenta con los submddulos Administrar
Compras, Administrar Traslados de Bodega y Administrar Ventas.

3.2.4.1. SUBMODULO ADMINISTRAR COMPRAS

Este submédulo cuenta con las opciones Registrar Compra, para el registro en
el sistema de las compras de ingredientes llevadas a cabo; y Consultar
Compra, por medio de la cual es posible consultar las compras realizadas,
modificarlas y eliminarlas. Durante el registro de la compra se asocia el
proveedor al cual se le estd comprando la mercancia. Posteriormente, se
registran los movimientos de compra donde se indica el ingrediente que se
compra, su cantidad, su costo unitario y la bodega a la cual ingresa el
ingrediente. Al registrarse la compra y sus movimientos, se actualizara el
inventario con los ingredientes registrados.

La informacion que se maneja por compra es la siguiente: Codigo, proveedor,
fecha, costo, estado y descripcion.

La informacion que se maneja por movimiento de compra es la siguiente:
Secuencia, ingrediente, cantidad, costo unitario, costo total, bodega y estado.
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Crear Compra

Registro de Compras

Cédigo Compra Proveedor

20160005 0987-34 - RICA

Fecha Cosfo

dd/mm/aaaa 0

Estado Descripcion

1 - Activo

Seousncla Ingradiants Cantdad Coslo Unitario Gosto Tokal Bodaga Estado

1 2-PRUEBA v 0 BOD1-BODEGA PRINCIFY ¥ 1-Activo ¥

Figura 3.2.4.1.1 Formulario registro de compra. Fuente: Elaboracion propia

3.2.4.2. SUBMODULO ADMINISTRAR TRASLADOS DE
BODEGA

Este submddulo cuenta con las opciones Registrar Traslado de Bodega, para el
registro en el sistema de los movimientos de los ingredientes de una bodega a
otra; y Consultar Traslado de Bodega, por medio de la cual es posible consultar
los movimientos entre bodegas de los ingredientes.

La informacién que se maneja por traslado de bodega es la siguiente: Bodega
fuente, ingrediente, cantidad, bodega destino y observacion.

3.2.4.3. SUBMODULO ADMINISTRAR VENTAS

Este submddulo cuenta con las opciones Registrar Venta, para el registro en el
sistema de las ventas de productos llevadas a cabo; y Consultar Venta, por
medio de la cual es posible consultar las ventas realizadas, modificarlas y
eliminarlas. Durante el registro de la venta se asocia el cliente al cual se le esta
registrando la venta. Posteriormente, se registran los movimientos de venta
donde se indica el producto que se vende, su cantidad, su costo unitario y la
bodega de la cual se descuentan los ingredientes con los cuales se prepara el
producto vendido. Al registrarse la venta y sus movimientos, se actualizara el
inventario con los ingredientes afectados.

La informacién que se maneja por venta es la siguiente: Cédigo, cliente, fecha,
costo, estado y descripcion.

La informacidbn que se maneja por movimiento de venta es la siguiente:
Secuencia, producto, cantidad, costo unitario, costo total, bodega y estado.
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Registrar Venta

Registro de Ventas

Cddigo Venta Clientz

20170012 1113219112 - MAIRA ALEJANDRA VICTORIA GOMEZ A

Fecha Costo

dd/mmiaaaa 0

Estado Descripeidn

1 - Activo

Secusncla Produc Cantidad Cosio Unitario Cosio Totsl Bodsega Estade

1 1-COSTILLA AHUMADA v 0 BOD1-BODEGA PRINCIPA v 1-Activo ¥ A4

Figura 3.2.4.3.1 Formulario registro de venta. Fuente: Elaboracion propia

3.2.5. MODULO DE DATOS BASICOS

Este moédulo permite la administracidon de los parametros del sistema y
cuenta con el submddulo Administrar Bodegas.

3.2.5.1. SUBMODULO ADMINISTRAR BODEGAS

Este submodulo cuenta con las opciones Crear Bodega, para el registro en el
sistema de las bodegas en las cuales se almacenara el inventario; y Consultar
Bodega, por medio de la cual es posible consultar las bodegas existentes en el
sistema, modificarlas y eliminarlas.

La informacién que se maneja por bodega es la siguiente: Cbédigo, nombre y
estado.

3.2.6. MODULO DE INTELIGENCIA DE NEGOCIO

Este modulo permite aplicar mineria de datos sobre los datos registrados en el
sistema con el fin de determinar tendencias y comportamientos en los procesos
de compra y venta, y generar predicciones sobre éstos. Cuenta con los
submaodulos Administrar Datos de Analisis y Andlisis de Datos.
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3.2.6.1. SUBMODULO ADMINISTRAR DATOS DE ANALISIS

Este submddulo cuenta con la opcion Sincronizar Datos de Andlisis, para
sincronizar los datos del almacén de datos (Data Mart) con los registrados en la
base de datos transaccional, ya que la mineria de datos se aplica sobre el
almacén de datos.

Sincronizacion de Datos

La Sincronizacion de datos le permite generar los procesos de Inteligencia de Negocio con los datos almacenados hasia la fecha actual; de lo contrario
la informacidn empleada por estos procesos puede ser inconsistente

Ultima sincronizacién ejecutada: 2017-03-16 00:04:05

Figura 3.2.6.1.1 Sincronizacion de datos. Fuente: Elaboracion propia

3.2.6.2. SUBMODULO ANALISIS DE DATOS

Este submddulo cuenta con las opciones Analizar Compras, para aplicar la
mineria de datos sobre los registros de las compras; y Analizar Ventas, para
aplicar la mineria de datos sobre los registros de las ventas. Por medio de
estas opciones se determinan las tendencias de comportamiento en los
procesos de compra y venta; y se generan las recomendaciones partiendo de
los clientes mas frecuentes y los productos mas consumidos (para el caso de
las ventas) y de los proveedores mas frecuentes y los ingredientes mas
comprados (para el caso de las compras).

La informacién que se maneja para el andlisis de las ventas es la siguiente:
Fecha de inicio, fecha final, frecuencia minima de ventas, porcentaje de
recomendacion minimo y cliente.
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Analizar Venta

Rango de Fechas

Fecha Inicio Fecha Final

dd/mm/aaaa dd/mm/aaaa

Frecuencia Minima Porcentaje de Recomendacion Minimo

1 1

Cliente

e |

Consulta de Clientes

Q

Codige  MombresyApeilidos  Gémero | Oudad | Fechs Maciminio | TotalVentss | Valor Acumulade Ventas

Figura 3.2.6.2.1 Formulario Analizar venta. Fuente: Elaboracion propia

La informacion que se maneja para el analisis de las compras es la siguiente:
Fecha de inicio, fecha final, frecuencia minima de compras, porcentaje de
recomendacion minimo y proveedor.

Analizar Compras

Criterios de Analisis

Fecha Inicio Fecha Final

dd/mm/aaaa dd'mm/aaaa

Frecuencia Minima de Compras Porcentaje de Recomendacion Minimo

1 1

Proveedor

[ oo |
Resultado Analisis

Codigo  NOMETS | Valor ACUMUISC COmpras | Tolsl Compras

Figura 3.2.6.2.2 Formulario Analizar compra. Fuente: Elaboracién propia

3.3.ARQUITECTURA DEL SISTEMA IMPLEMENTADO

La figura 3.3.1 describe el funcionamiento del sistema, los componentes que
hacen parte de él y como se relacionan entre si. El sistema cuenta con una
arquitectura tipo cliente servidor, donde el servidor anfitrion, y sobre el cual esta
alojada la aplicacion web, se encarga de procesar y dar respuesta a las
peticiones recibidas por parte del cliente a través de una intranet o de internet.
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Aplicacion Web

Servidor Wamp
Bootstrap .
Front Javaseript
and B
55

== B
= :

& jQuery

J0uery

Internet/Intranet I PHP | 6 @

Back End
ED

Transaccional

MySQL
-
ﬁ Base de Datos :-:
MySql

gt

Data Mart m

Servidor
Cliente :

Figura 3.3.1 Arquitectura del sistema. Fuente: Elaboracion propia

La aplicacion web responde a un patrén de disefio hmvc: Modelo-vista-
controlador jerarquico (hierarchical model-viwe-controller). El patron de disefio
mvc: modelo-vista-controlador separa los datos de la aplicacion, la interfaz de
usuario y la légica de negocio en tres componentes distintos. Por su parte, el
hmvc es una mejora del mvc donde su mas grande caracteristica y beneficio es
dividir la aplicacion en sub-aplicaciones (submédulos) donde cada sub-
aplicacion cuenta con su propio mvc.
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Modelo Vista Controlador Jerarquico create

Figura 3.3.2 Patron de disefio MVC vs Patron de disefio HMVC. Fuente:
Elaboracién propia

3.4.DETALLES DE IMPLEMENTACION

Para el desarrollo del proyecto con el fin de dar cumplimiento a cada uno de los
objetivos planteados, se inicié con la realizacion de entrevistas para conocer en
detalle los procesos de compra y venta llevados a cabo en el establecimiento
publico Roger’s. Estas entrevistas se llevaron a cabo con la persona encargada
de la administracion del establecimiento y se apoyaron con el suministro de
material fisico con informacién relevante para los procesos (listados de
ingredientes, productos y composicion de ingredientes por producto).
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Para cumplir con el primer objetivo (Implementar un sistema para la
administracion de la informacién), se llevo a cabo la implementacion de los
modulos Usuarios, Productos, Terceros, Tramites y Datos Basicos.

Para cumplir con el segundo objetivo (Implementar una técnica de Mineria de
Datos para determinar patrones y reglas en los datos almacenados por el
sistema de informacién), se llevd a cabo la implementacién del mdédulo
Inteligencia de Negocio. Para la implementacion este mdédulo fue necesario
seleccionar una técnica de mineria de datos a partir de la cual obtener las
reglas de asociacion de los datos de interés en los procesos de compra y venta
del establecimiento publico. Para la técnica de reglas de asociacion existen una
serie de algoritmos tales como: A priori, DHP, Partition, FP-Growth y Eclat, de
los cuales se seleccion6 el mas adecuado teniendo en cuenta los siguientes
criterios: [31]

e Accesos a la base de datos. Es importante que los algoritmos minimicen
el recorrido por el almacén de datos debido a que el nUmero de reglas
crece exponencialmente con el de elementos considerados, lo cual
puede afectar considerablemente el rendimiento del algoritmo.

e Costo computacional: El algoritmo no deberia realizar un gran nimero
de operaciones.

e Tiempo de ejecucién: Se busca que no se requieran constantes accesos
a la base de datos, reduciendo asi el tiempo utilizado para la generacién
de reglas.

e Rendimiento: El algoritmo debe realizar las operaciones y procesos
adecuandose a los recursos disponibles.

A continuacion se presenta
mencionados:

una tabla comparativa entre los algoritmos

Algoritmo Acceso alaB.D. Costo Computacional Rendimiento
A priori Requiere varios accesos | Costoso debido a que el Presenta algunas
a la base de datos ya numero de subconjuntos | mejoras en el
gue busca directamente frecuentes en cada rendimiento
en ella los conjuntos de candidato es cada vez
items frecuentes. mayor y los niveles en el
arbol de candidatos
incrementa
DHP Requiere de varios Memoria insuficiente Se ve afectado si la

accesos a la base de
datos ya que emplea una
tabla hash con un valor
hash dependiente de las
ocurrencias en la base
de datos de los conjuntos
candidatos.

cuando se utilicen tablas
hash muy grandes.
Emplea una tabla hash
para reducir el nimero
de candidatos y el
espacio de memoria
empleado por la tabla
compite con el
necesitado por el arbol

tabla hash a utilizar
produce insuficiencia
en la memoria
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hash

Partition Requiere de dos accesos | Mas eficiente que el A Mejora el rendimiento
a la base de datos para priori pero el costo en al reducir el nimero de
el calculo de items memoria es alto. items que contienen
frecuentes. Requiere almacenar para | subconjuntos

cada item el conjunto de | infrecuentes al igual
transacciones que lo que el A priori
contiene. El calculo del

soporte de un candidato

obtenido por la unién de

dos conjuntos frecuentes

obliga a intersectar los

dos conjuntos.

ECLAT Requiere de un solo Alto costo en memoria. El realizar tareas de
acceso a la base de Requiere almacenar para | agrupamiento requiere
datos. cada item el conjunto de | de pasos adicionales

transacciones que lo en su funcionamiento.
contiene. El célculo del Computacionalmente
soporte de un candidato es mas eficiente que el
obtenido por la unién de | A priori.

dos conjuntos frecuentes

obliga a intersectar los

dos conjuntos.

FP-Growth | Requiere de pocos Costo computacional Se adecua a los
accesos a la base de bajo a pesar de requerir recursos disponibles ya
datos. la creacion de un arbol gue genera un arbol

de prefijos de la base de | FP-Tree de una base

datos de transacciones. de datos proyectada si
el arbol inicial no se
puede alojar
completamente en la
memoria principal.

Tabla 3.4.1 Comparacién algoritmos asociativos. Adaptado a partir de [31]

A patrtir del andlisis anterior se seleccion6 el algoritmo FP-Growth debido a la
rapida determinacién de asociaciones entre los items y a la adecuacion que
presenta a los recursos disponibles al momento de su ejecucion. De la misma
manera, se tiene en cuenta su eficiencia al momento de buscar los items
frecuentes.

El algoritmo FP-Growth se apoya en una estructura de datos llamada FP-Tree
(arbol de patrones frecuentes). En esta estructura de datos se busca almacenar
informacion acerca de conjuntos de items frecuentes de forma compacta,
logrando asi tener mayor eficiencia al momento de realizar las consultas sobre
los datos; es decir, se reduce el costo de computacion del proceso de
obtencion de reglas de asociacion ya que no es necesario generar los
conjuntos de items candidatos a frecuentes y tampoco verificar si estos
superan el umbral determinado [35].
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Debido a que las transacciones de conjuntos de datos suelen compartir items
frecuentes, el tamafio del arbol FP-Tree suele ser mucho menor que el tamafo
del conjunto de datos original [35].

La estructura del &rbol FP-Tree consta de un nodo raiz que siempre es nulo y
un conjunto de subdrboles (correspondientes a las transacciones) hijos del
nodo raiz (nodo nulo). Para la construccion del arbol, se recorre el conjunto de
transacciones (movimientos de compras y de ventas) en busca de los items
frecuentes (ingredientes y productos) y se contabilizan sus frecuencias para ser
ordenados por esas frecuencias de manera decreciente. De esta forma, los
items mas frecuentes ocuparan los niveles de menor nivel (los mas cercanos a
la raiz) del arbol. Posteriormente, se recorre el conjunto de transacciones
solamente con los items frecuentes para obtener las ramas del &rbol [35].

A continuacion se presenta un ejemplo del proceso de creacion del FP-Tree.

Id. Transaccion ftems items frecuentes
1 f,a,c,d,g.i,m,p f,c,a,m,p
2 a,b,c,flm,o f,c,a,b,m
3 b,f,h,j,0 fb
4 b,c,k,s.p c,b,p
5 af,c.el,p,mn f,c,a,m,p

Tabla 3.4.2 Conjunto de transacciones. Tomado de [35]

Como resultado, se obtiene el FP-Tree presentado a continuacion:

raiz
f:4 c:1l
item c:3 b:1 b:1

f

a:3 p:1
C
a m:2 b:1
b

p:2 m:1
m
p Figura 3.4.1 FP-Tree. Tomado de [35]
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A partir de la figura anterior se concluye que el item f esta presente en cuatro
transacciones a pesar de ser almacenado una sola vez en el arbol. Asi mismo
se concluye que las combinaciones {f,c,a,m,p} y {f,c,a,m} estan presentes dos
veces y que las combinaciones {f,c,a} y {f,c} estdn presente tres veces. Si se
determina que el umbral para la ejecucion del algoritmo es 3, el resultado
obtenido al podar el arbol con conjuntos de items frecuentes que cumplan con
esa condicidn es el siguiente:

raiz
f:4

c:3
a3

Figura 3.4.2 FP-Tree aplicando umbral. Tomado de [35]

Posteriormente, fue necesario determinar una manera de generar la
recomendacion a partir de los resultados obtenidos al ejecutar el algoritmo FP-
Growth. Para ello se seleccioné el algoritmo Knn (K- vecinos mas cercanos o
algoritmo de los vecinos cercanos) teniendo en cuenta las siguientes
caracteristicas [34]:

e Las predicciones se realizan basandose en los elementos mas parecidos
al que hay que predecir.

e Se determina un conjunto de referencia R el cudl es el conjunto de
prototipos sobre el que se buscan los vecinos mas cercanos.

¢ No hay un modelo global asociado a los conceptos a aprender.

e El coste del aprendizaje es 0 ya que todo el coste pasa al calculo de la
prediccion.

e Se conoce como mecanismo de aprendizaje perezoso (lazy learning®).

e Se debe especificar una métrica para poder medir la proximidad. La
distancia euclidiana suele utilizarse por razones computacionales para
este fin.

Para la implementacion de este algoritmo se llevaron a cabo los siguientes
pasos:

e En primer lugar se realiza el célculo de la distancia euclidiana de cada
muestra de entrenamiento hacia todas las demas. En este caso, la

5> https://en.wikipedia.org/wiki/Lazy_learning
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muestra de entrenamiento corresponde al conjunto de ingredientes que
componen a un producto. Este producto se toma como resultado de la
ejecucion del algoritmo FP-Growth. Los dem&s conjuntos corresponden
a los ingredientes de los productos con los cuales se va a comparar el
producto de referencia. Si los dos conjuntos en comparacion tienen
diferente nimero de elementos, se adiciona la cantidad de elementos
necesaria al conjunto de menor cantidad de elementos para equilibrar
las cantidades. Al comparar el conjunto (producto) de referencia R con
otro conjunto (producto) C, se genera un conjunto adicional V con los
valores a utilizar en el calculo de la distancia euclidiana. Si un elemento
del conjunto de referencia R esta presente en el conjunto C, se asigha
un valor de cero (0) para esa relacion de elementos; de lo contrario, se
asigna un valor igual a

1
V=-%x100
t

Formula 3.4.1 Valor de divergencia

Donde t es el nimero de elementos a comparar.

Una vez obtenido el conjunto de valores V se procede a calcular la
distancia euclidiana:

d(R,C) = V(R — C)* + (R, — €)% + -+ (R — Cp)?
Férmula 3.4.2 Distancia euclidiana

Siendo R; el ingrediente i del producto de referencia R y C; el ingrediente
i del producto a comparar C.

Donde R,, — C,, =V}, por lo que tenemos:

d(R,C) = (V1)? + (V)2 + -+ (1)?

Formula 3.4.3 Distancia euclidiana para la similitud entre productos

Combinando Formula 3.1 con Férmula 3.3, se tiene que:

, 1 1 1 1
d(R,C) = |(z*100)F + (3 * 100)3 + (5 * 100)3 + -+ + (1 * 100)7

Formula 3.4.4 Distancia euclidiana para la similitud entre productos
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Obteniendo finalmente:

100

d(R,C)= |[n=x*( .

)2

Formula 3.4.5 Distancia euclidiana para la similitud entre productos

Donde:
n: Cantidad de elementos que difieren entre los conjuntos
t: Cantidad total de elementos del conjunto més grande.

De esta forma, se obtiene el valor de la distancia euclidiana por cada
producto C con el que se compara el producto R.

e Se determina los productos C mas similares a R. Entre mas cercano sea
el valor de la distancia euclidiana a cero, hay mayor similitud entre el
producto C y el producto de referencia R; de lo contrario, entre mayor
sea el valor obtenido, mas difiere el producto C del producto de
referencia R.

e Como valor de recomendacion, se plantea:

r =100 — d(R,C)
Férmula 3.4.6 Valor de recomendacion

Donde d(R,C) es el valor de la distancia euclidiana entre el producto de
referencia R y el producto en comparacion C.

e Se presentan como recomendaciones aquellos productos cuyo valor de
recomendacion supere el umbral de confiabilidad determinado.

Una forma de obtener una medicién cuantitativa de la complejidad logica del
programa es a través del calculo de la complejidad ciclomética, la cual es una
métrica del software. Esta métrica no se centra en los ciclos o bucles del
programa sino en las decisiones (condiciones), las cuales estan ligadas
directamente a la complejidad logica del codigo [37].

Existen tres formas de calcular la complejidad ciclomética. Siendo:
CC = Complejidad Ciclomatica.

A = Numero de aristas del grafo (Una arista conecta dos vértices si una
sentencia puede ser ejecutada inmediatamente después de la primera).

N = Numero de nodos del grafo correspondientes a sentencias del programa.
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P = Numero de nodos predicados (Aquellos nodos cuyo grado de salida es dos.
Normalmente representados en un diagrama de flujo por condiciones
booleanas).

R = Numero de regiones cerradas del grafo.

Forma 1:

CC=A—-N+2

Foérmula 3.4.7 Complejidad Ciclomatica — Forma 1

Esta forma realiza un conteo de todas las aristas del grafo de nodos, luego
cuenta la cantidad de nodos totales (nodos tradicionales + nodos predicados),
finalmente sustrae la cantidad de nodos obtenida a la cantidad de aristas y le
suma 2.

Forma 2:
CC=P+1
Férmula 3.4.8 Complejidad Ciclomatica — Forma 2
Aqui se realiza un conteo de los nodos predicados solamente y se le suma 1.
Forma 3:
CC=R+1
Férmula 3.4.9 Complejidad Ciclomatica — Forma 3

La tercera forma de célculo propone identificar las regiones (cerradas) del grafo
y le suma 1 para obtener el resultado.

Segun la complejidad cicloméatica obtenida, el programa puede clasificarse de
la siguiente manera:

Complejidad ciclomética Evaluacién de riesgo
1-10 Programa simple sin mucho riesgo
11-20 Programa complejo con riesgo moderado
21-50 Programa muy complejo de alto riesgo
50 Programa no testeable de muy alto riesgo

Tabla 3.4.3 Evaluacion Complejidad Ciclomatica. Tomado de [38]

A continuacion se presenta la complejidad ciclomatica de los algoritmos FP-
Growth y Knn implementados en el desarrollo llevado a cabo:
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FP-Growth (Ver Apéndice B).

1

no
22
no no
no 27
28
si
no
29 31
si
30

[enkne diagramming & design] CE?EE?Q _com
[onkne diagramming & design] >-‘ K=yl

Figura 3.4.3 FP-Diagrama de Flujo — Complejidad Ciclomética FP Growth.
Elaboracién propia
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Obteniendo los siguientes valores:

A =40
N =31
P =16
R=1

Reemplazando los valores en la formula 3.4.7, se tiene que:
cC =11.

Reemplazando los valores en la formula 3.4.8, se tiene que:
cc =17.

Reemplazando los valores en la formula 3.4.9, se tiene que:
CC = 2.

KNN

(Ver Apéndice C).

[onkne diagramming & design] CI'@ately com

Figura 3.4.4 FP-Diagrama de Flujo — Complejidad Ciclomatica KNN.
Elaboracién propia
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Obteniendo los siguientes valores:

A =40
N =31
P =16
R=1

Reemplazando los valores en la formula 3.4.7, se tiene que:
cC =11.

Reemplazando los valores en la formula 3.4.8, se tiene que:
cCc =17.

Reemplazando los valores en la formula 3.4.9, se tiene que:
CcC = 2.

Con base en los célculos presentados anteriormente, se observa que en la
mayoria de los casos la complejidad fue superior a 10 e inferior a 20, lo cual,
segun la tabla 3.4.3, indica que los algoritmos corresponden a un programa
complejo con riesgo moderado, a excepcién del calculo de la complejidad
ciclomatica con la férmula 3.4.9, en la cual, para los dos casos, el resultado es
inferior a 10, lo cual indica que es un programa simple sin mucho riesgo. A
partir de lo anterior, se puede decir que el aporte de este trabajo, a pesar de
ser un poco complejo, resulta eficiente desde el punto de vista computacional.

3.5.PRUEBAS

Para comprobar el correcto comportamiento del sistema se aplicaron pruebas
de sistema.

3.5.1. PRUEBAS DE SISTEMA

A continuacion se presentan las pruebas aplicadas sobre los tramites de
compra y ventas, y sobre el mddulo de Inteligencia de Negocio.
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PRUEBA DE ACEPTACION

NUMERO DE PRUEBA

NUMERO DE HISTORIA

NOMBRE DE LA PRUEBA

Registrar compra

TITULO HISTORIA DE USUARIO

Registro de Compras

DETALLE DE LA PRUEBA: Probar que se soliciten los datos requeridos para el registro de Compras

RESULTADO ESPERADO

RESULTADO OBTENIDO

ESCENARIO 1: Intentar almacenar
la compra dejando campos
requeridos en nulo.

Mensaje de error indicando el campo que
debe ser diligenciado de forma
obligatoria.

Mensaje de error indicando el
campo que debe ser diligenciado de
forma obligatoria.

ESCENARIO 2: Intentar almacenar
la compra diligenciando todos los
campos.

Mensaje indicando que la creacion de la
compra fue exitosa.

Mensaje indicando que la creacion
de la compra fue exitosa.

ESTADO DE LA PRUEBA

APROBADA X NO APROBADA

FIRMAS

ELABORO \éuoayr;:;:;estién Mejia APROBO Andrés Tamayo
OBSERVACIONES

FECHA DE ELABORACION 20-02-2017

Tabla 3.5.1.1 Prueba de Sistema - Registrar Compra

PRUEBA DE ACEPTACION

NUMERO DE PRUEBA

NUMERO DE HISTORIA
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NOMBRE DE LA PRUEBA

Actualizar inventario por compra

TITULO HISTORIA DE USUARIO

Registro de Compras

DETALLE DE LA PRUEBA: Probar que se actualice el inventario para los ingredientes con las cantidades indicadas

en los movimientos de la compra.

RESULTADO ESPERADO RESULTADO OBTENIDO

ESCENARIO 1:

1. Consultar las cantidades de un
ingrediente en una bodega
determinada.

2. Crear una compra registrando
movimientos de compra para el
ingrediente y la bodega
consultados previamente.

3. Consultar nuevamente la
cantidad del ingrediente para la
bodega seleccionada y validar
que dicha cantidad haya
aumentado en las cantidades
ingresadas en los movimientos
de compra registrados.

Actualizacion de la cantidad del Actualizacion de la cantidad del
ingrediente en bodega. ingrediente en bodega.

ESCENARIO 2:

1. Partiendo de la compra registrada
en el escenario 1, consultar las
cantidades actuales del
ingrediente en la bodega
seleccionada.

2. Eliminar uno o varios de los
movimientos de compra del
ingrediente y la bodega
consultados previamente.

3. Consultar nuevamente la
cantidad del ingrediente para la
bodega seleccionada y validar
que dicha cantidad haya
disminuido en las cantidades de
los movimientos de compra
eliminados.

Actualizacion de la cantidad del Actualizacion de la cantidad del
ingrediente en bodega. ingrediente en bodega.

ESTADO DE LA PRUEBA

APROBADA

X NO APROBADA

FIRMAS

ELABORO

Juan Sebastian Mejia
Goyeneche

APROBO Andrés Tamayo
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OBSERVACIONES

FECHA DE ELABORACION

20-02-2017

Tabla 3.5.1.2 Prueba de Sistema - Actualizar Inventario por Compra

PRUEBA DE ACEPTACION

NUMERO DE PRUEBA

NUMERO DE HISTORIA

NOMBRE DE LA PRUEBA

Registrar venta

TITULO HISTORIA DE USUARIO

Registro de Ventas

DETALLE DE LA PRUEBA: Probar que se soliciten los datos requeridos para el registro de Ventas

RESULTADO ESPERADO

RESULTADO OBTENIDO

ESCENARIO 1: Intentar almacenar
la venta dejando campos
requeridos en nulo.

Mensaje de error indicando el campo que
debe ser diligenciado de forma
obligatoria.

Mensaje de error indicando el
campo que debe ser diligenciado de
forma obligatoria.

ESCENARIO 2: Intentar almacenar
la venta diligenciando todos los
campos.

Mensaje indicando que la creacion de la
venta fue exitosa.

Mensaje indicando que la creacion
de la venta fue exitosa.

ESTADO DE LA PRUEBA

APROBADA X NO APROBADA

FIRMAS

ELABORO Juan Sebastian Mejia APROBO Andrés Tamayo
Goyeneche

OBSERVACIONES

FECHA DE ELABORACION 20-02-2017

Tabla 3.5.1.3 Prueba de Sistema - Registrar Venta
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PRUEBA DE ACEPTACION

NUMERO DE PRUEBA

NUMERO DE HISTORIA

NOMBRE DE LA PRUEBA

Actualizar inventario por venta

TITULO HISTORIA DE USUARIO

Registro de Ventas

DETALLE DE LA PRUEBA: Probar que se actualice el inventario para los ingredientes implicados en los productos,
con las cantidades indicadas, de los movimientos de la venta.

RESULTADO ESPERADO RESULTADO OBTENIDO

ESCENARIO 1:

Consultar la composicion de
ingredientes de un producto
determinado.

Consultar las cantidades de los
ingredientes del producto en una
bodega determinada.

Crear una venta registrando
movimientos de venta para el
producto y la bodega
seleccionados.

Consultar nuevamente la cantidad
de los ingredientes para la bodega
seleccionada y validar que dicha
cantidad haya disminuido en las
cantidades indicadas en la
composicion del producto por las
cantidades ingresadas en los
movimientos de venta registrados.

Actualizacion de la cantidad del
ingrediente en bodega.

Actualizacion de la cantidad
del ingrediente en bodega.

ESCENARIO 2:

Partiendo de la venta registrada en
el escenario 1, consultar las
cantidades actuales de los
ingredientes del producto en la
bodega seleccionada.

Eliminar uno o varios de los
movimientos de venta del producto
y la bodega seleccionados.
Consultar nuevamente la cantidad
de los ingredientes para la bodega
seleccionada y validar que dicha
cantidad haya aumentado en las
cantidades indicadas en la
composicion del producto por las
cantidades ingresadas en los
movimientos de venta eliminados.

Actualizacién de la cantidad del
ingrediente en bodega.

Actualizacion de la cantidad
del ingrediente en bodega.
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ESTADO DE LA PRUEBA

APROBADA X NO APROBADA
FIRMAS

ELABORO ‘é”o";’;r?jf;:“é” Mejia APROBO Andrés Tamayo
OBSERVACIONES

FECHA DE ELABORACION 20-02-2017

Tabla 3.5.1.4 Prueba de Sistema - Actualizar Inventario por Venta

PRUEBA DE ACEPTACION

NUMERO DE PRUEBA

NUMERO DE HISTORIA

NOMBRE DE LA PRUEBA

Sincronizar Data Mart

TITULO HISTORIA DE USUARIO

Sincronizar Data Mart

DETALLE DE LA PRUEBA: Probar la sincronizacion del data mart para mantener los datos fuente de las
recomendaciones consistentes con los tramites registrados en el sistema.

RESULTADO ESPERADO

RESULTADO OBTENIDO

ESCENARIO 1: Presionar clic en el
botén de sincronizacién del data
mart.

Mensaje indicando que la sincronizacion
fue exitosa. Al ingresar nuevamente a la
opcién de sincronizacion, se indica la
fecha actual como fecha de la tUltima
sincronizacion ejecutada.

Mensaje indicando que la
sincronizacion fue exitosa. Al
ingresar nuevamente a la opcion de
sincronizacion, se indica la fecha
actual como fecha de la dltima
sincronizacion ejecutada.

ESTADO DE LA PRUEBA

APROBADA X NO APROBADA
FIRMAS
ELABORO Juan Sebastian Mejia APROBO Andrés Tamayo

Goyeneche
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OBSERVACIONES

FECHA DE ELABORACION

20-02-2017

Tabla 3.5.1.5 Prueba de Sistema — Sincronizar Data Mart

PRUEBA DE ACEPTACION

NUMERO DE PRUEBA

NUMERO DE HISTORIA

NOMBRE DE LA PRUEBA

Analizar compras

TITULO HISTORIA DE USUARIO

Analizar Compra

DETALLE DE LA PRUEBA: Probar la recomendacién de ingredientes por proveedor bajo los criterios determinados

por el usuario.

RESULTADO ESPERADO

RESULTADO OBTENIDO

ESCENARIO 1: Probar la consulta de
proveedores frecuentes para unos
criterios determinados.

Lista de proveedores frecuentes que
cumplan con los criterios establecidos
por el usuario.

Lista de proveedores frecuentes
que cumplan con los criterios
establecidos por el usuario.

ESCENARIO 2: Generar
recomendacion de ingredientes a
comprar a un proveedor determinado.

Ingredientes mas comprados al
proveedor en cuestion, teniendo en
cuenta los criterios de recomendacién
indicados por el usuario.

Ingredientes méas comprados al
proveedor en cuestién, teniendo en
cuenta los criterios de
recomendacion indicados por el
usuario.

ESTADO DE LA PRUEBA

APROBADA X NO APROBADA

FIRMAS

ELABORO Juan Sebastian Mejia APROBO Andrés Tamayo
Goyeneche

OBSERVACIONES

FECHA DE ELABORACION 20-02-2017

Tabla 3.5.1.6 Prueba de Sistema — Analizar compras
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PRUEBA DE ACEPTACION

NUMERO DE PRUEBA

NUMERO DE HISTORIA

NOMBRE DE LA PRUEBA

Analizar ventas

TITULO HISTORIA DE USUARIO

Analizar Venta

DETALLE DE LA PRUEBA: Probar la recomendacion de productos por cliente bajo los criterios determinados por el

usuario.

RESULTADO ESPERADO

RESULTADO OBTENIDO

ESCENARIO 1: Probar la consulta
de clientes frecuentes para unos
criterios determinados.

Lista de clientes frecuentes que
cumplan con los criterios establecidos
por el usuario.

Lista de clientes frecuentes que
cumplan con los criterios
establecidos por el usuario.

ESCENARIO 2: Generar
recomendacién de productos para un
cliente determinado.

Productos recomendados para el
cliente en cuestion, teniendo en cuenta
los criterios de recomendacion
indicados por el usuario.

Productos recomendados para el
cliente en cuestion, teniendo en
cuenta los criterios de
recomendacion indicados por el
usuario.

ESTADO DE LA PRUEBA

APROBADA X NO APROBADA

FIRMAS

ELABORO \(]Buoa;r;::g?:tién Mejia APROBO Andrés Tamayo
OBSERVACIONES

FECHA DE ELABORACION 20-02-2017

Tabla 3.5.1.7 Prueba de Sistema — Analizar ventas
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3.6.ANALISIS DE RESULTADOS

A continuacion se presentan los resultados obtenidos a partir de las pruebas
realizadas al sistema para algunos escenarios especificos en la recomendacién
para las ventas a los clientes y para las compras a los proveedores.

VENTAS

Para la ejecucion del andlisis de las ventas se tuvieron en cuenta dos
escenarios: Recomendacion de productos a los clientes mas frecuentes para
un lapso y recomendacion de productos a un cliente especifico a partir de todo
Su registro de ventas.

Los escenarios se desarrollan bajo un total de cincuenta clientes registrados,
los cuales, a su vez, estan asociados a diferentes ventas y se tienen en cuenta
los siguientes criterios para la recomendacion:

e Fecha de inicio: Fecha a partir de la cual se tendran en cuenta las
ventas registradas en el sistema. Este criterio debe ser nulo si el criterio
Cliente toma valor.

e Fecha final: Fecha hasta la que se tendran en cuenta las ventas
registradas en el sistema. Este criterio debe ser nulo si el criterio Cliente
toma valor.

e Frecuencia minima de ventas: Numero minimo de ventas registradas a
un cliente para considerarlo como cliente frecuente y también nimero
minimo de ventas de un producto a un cliente para determinarlo como
producto frecuente.

e Porcentaje de recomendacion minimo: Es el valor minimo de similitud
entre el producto a recomendar y el producto de referencia (producto
comprado frecuentemente por el cliente) para considerarlo como
producto recomendado.

e Cliente: Es el codigo del cliente para el que se desea realizar la
recomendacion de productos. Este criterio debe ser nulo si los criterios
Fecha inicial y Fecha final toman valor.

Escenario 1

Propdsito: Obtener los productos recomendados a vender para los
clientes mas frecuentes del sistema en un lapso determinado (sin indicar
el cliente), a partir de los siguientes criterios:

Fecha de inicio Fecha final Frecuencia minima Porcentaje de
de ventas recomendacién
minimo
01-06-2016 10-05-2017 5 60

Tabla 3.6.1 Criterios Analisis de ventas por lapso
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Resultados esperados: Al ingresar los criterios descritos anteriormente,
se espera que el sistema obtenga un total de cinco (5) clientes
frecuentes:

Cadigo Género Ciudad Fecha de Valor Total
Cliente nacimiento acumulado en | ventas
ventas

1116323448 Femenino TULUA 1995-11-25 $49,500 5
1116252828 Femenino TULUA 1991-09-20 $87,500 6
1117665123 Masculino TULUA 1988-12-06 $71,300 7
1113219112 Femenino SANTIAGO 1991-11-05 $147,500 6

DE CALI
1116222290 Masculino TULUA 1991-04-26 $124,600 10

Tabla 3.6.2 Resultado esperado: Clientes frecuentes por lapso

Por cada cliente frecuente, se espera que el sistema obtenga los
siguientes productos mas frecuentes a partir de las ventas registradas al
cliente:

Cddigo cliente | Coédigo producto/s Nombre Productos Frecuencia de
frecuente/s venta por
producto
1116323448 [1,9] [Costilla ahumada, chuzo de [2,3]
cerdo]
1116252828 [9] [Chuzo de cerdo] [6]
1117665123 [16] [Hamburguesa de res] [7]
1113219112 [17] [Hamburguesa mixta] [6]
1116222290 [17,18] [Hamburguesa mixta, chuzo [5,5]
mixto]

Tabla 3.6.3 Resultado esperado: Productos frecuentes por Cliente

Al ejecutar la recomendacion de productos a vender a cada cliente, se
espera que el sistema arroje por lo menos las siguientes
recomendaciones para los productos cuya frecuencia de venta por
cliente supere la indicada en los criterios iniciales (5):

Cédigo cliente Cédigo producto/s Nombre Productos
recomendado/s
1116323448 No hay

recomendaciones

1116252828 [13,18] [Chuzo de pollo, Chuzo mixto]
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1117665123 [17,18] [Hamburguesa mixta, Chuzo
mixto]

1113219112 [13,15] [Chuzo de pollo, hamburguesa
triple]
1116222290 [9,13,15] [chuzo de cerdo, chuzo de

pollo, hamburguesa triple]

Tabla 3.6.4 Resultado esperado: Productos recomendados por Cliente

Finalmente, se espera que los productos recomendados sean los

S|gwentes:

Cadigo Nombre Frecuencia de
Producto recomendacién

9 Chuzo de cerdo 1

13 Chuzo de pollo 3

15 Hamburguesa triple carne 2

17 Hamburguesa mixta 1

18 Chuzo mixto 2

Tabla 3.6.5 Resultado esperado: Productos recomendados por lapso

Resultados obtenidos: Al ejecutar el proceso de andlisis de ventas en
el sistema con los criterios descritos anteriormente, se obtuvieron los
siguientes clientes frecuentes:

Cdédigo Género Ciudad Fecha de Valor Total
Cliente nacimiento | acumulado | ventas
en ventas
1116323448 | Femenino | TULUA 1995-11-25 | $49,500 5
1116252828 | Femenino | TULUA 1991-09-20 | $87,500 6
1117665123 | Masculino | TULUA 1988-12-06 | $71,300 7

1113219112 | Femenino | SANTIAGO | 1991-11-05 | $147,500 6
DE CALI

1116222290 | Masculino | TULUA 1991-04-26 | $124,600 10

Tabla 3.6.6 Resultado obtenido: Clientes frecuentes por lapso

Adicional a lo anterior, por medio de la clase Profiler® de Codeigniter, se
monitored el rendimiento de los procesos ejecutados desde el sistema
de tal manera que se logré conocer los recursos, las consultas
realizadas a la base de datos y los tiempos de respuesta en cada caso.
A continuacion se presenta el monitoreo realizado con la clase Profiler
en la bausqueda de los clientes frecuentes por lapso:

6 https://www.codeigniter.com/userguide2/general/profiling.html
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BENCHMARKS

Loading Time: Base Classes 0.1711
Controller Execution Time (Bi/ConsultaClientesFrecuentes) 0.0662
Total Execution Time 0.2378

MEMORY USAGE

2,436.352 bytes

POST DATA
$ POST[fechalnic’] 2016-06-01
$ POST[fechaFina’] 2017-05-10
$ POST['frecuMini’] 5
$ POST['porceMini’] 60
$ POST['cliente’] -

DATABASE: siatod QUERIES: 1

0.0023 | SELECT *
FROM factventas

WHERE venta_fecha BETWEEN STR_TO_DATE(2016-06-01°,°%Y-%m-%d’ )
AND STR_TO_DATE( €2017-085-10°,°%Y-%m-%d’)
ORDER BY id_venta

Tabla 3.6.7 Profiler — Obtener clientes frecuentes
Donde:

e Benchmarks hace referencia los tiempos de carga, de ejecucion
del controlador y tiempo total de ejecucion, indicado en segundos.

e Memory Usage, hace referencia al uso de memoria en la
ejecucion del proceso, indicado en bytes.

e Post data, hace referencia a los datos recibidos como criterios
desde el formulario.

e DATABASE, hace referencia a las consultas ejecutadas en la
base de datos y su tiempo de ejecucidén en segundos.

Por cada cliente frecuente, el sistema obtuvo los siguientes productos
mas frecuentes a partir de las ventas registradas al cliente:

Cadigo cliente | Codigo producto/s Nombre Productos Frecuencia de
frecuentels venta por
producto
1116323448 [1,9] [Costilla ahumada, chuzo de [2,3]
cerdo]
1116252828 [9] [Chuzo de cerdo] [6]
1117665123 [16] [Hamburguesa de res] [7]
1113219112 [17] [Hamburguesa mixta] [6]
1116222290 [17,18] [Hamburguesa mixta, chuzo [5,5]
mixto]

Tabla 3.6.8 Resultado obtenido: Productos frecuentes por Cliente

Al ejecutar la recomendacion de productos a vender a cada cliente, el
sistema arroj6 las siguientes recomendaciones partiendo de los
productos cuya frecuencia de ventas por cliente superé la indicada en
los criterios iniciales (5):
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Cédigo cliente Cadigo Porcentaje de recomendacion (confianza >
producto/s 60%) por producto/s
1116323448 [ No hay recomendaciones
1116252828 [1,13,18] [66.67,62.26,66.67]
1117665123 [17,18] [62,66.67]
1113219112 [13,15] [70,86.67]
1116222290 [1,9,13,15] [66.67,74.46,76,60.05,72.26]

Tabla 3.6.9 Resultado obtenido: Productos recomendados por Cliente

A continuacion se presenta el monitoreo realizado con la clase Profiler
en la recomendacion de productos por cliente:

BENCHMARKS
Loading Time: Base Classes 0.2303
Controller Execution Time (Bi/ConsultaProduClien) 0.1375
Total Execution Time 0.3682

MEMORY USAGE

2,432.656 bytes

POST DATA
$_POST[idCliente] 1117665123
$ POST['frecuMini’] 5
$ POST['porceMini’] 60

DATABASE: siatod QUERIES: 1

0.0022 | SELECT *

FROM factventas,dimmovivent
WHERE venta_cliente_id = 1117665123’
AND id_movivent_venta = id_venta

Tabla 3.6.10 Profiler — Recomendar productos por cliente

A continuacion se presentan los productos obtenidos como
recomendacion para cada uno de los clientes frecuentes:

Analisis:

e La primera parte del proceso de analisis de ventas para determinar
los productos recomendados a los clientes se encarga de obtener los
clientes con mayor frecuencia de ventas a partir de los criterios
indicados. Los clientes obtenidos por el sistema como frecuentes
(Tabla 3.6.6) coinciden con los clientes que se esperaban obtener
(Tabla 3.6.2), logrando asi un resultado exitoso en esta primera parte
del proceso.

e Posteriormente, en la segunda parte del proceso, el sistema obtiene
los productos mas vendidos a los clientes frecuentes (Tabla 3.6.7),
los cuales cumplen con los productos presentados en la Tabla 3.6.3
como resultado esperado. La ejecucion de la segunda parte del
proceso presenta resultados exitosos para el escenario planteado.
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e Finalmente, por cada cliente se generan las recomendaciones de
productos (Tabla 3.6.8) las cuales contienen las recomendaciones
esperadas (Tabla 3.6.4). Sin embargo, el sistema generd algunos
productos recomendados adicionales a los esperados (Tabla 3.6.4)
debido a que los célculos aplicados en los algoritmos utilizados (FP-
Growth y KNN) determinaron un alto grado de similitud entre la
composicion de estos productos recomendados y la de los productos
frecuentes.

e Segun la figura 3.6.1 y la figura 3.6.2, los datos tratados en el
proceso son consistentes con los criterios enviados desde el
formulario de Analisis de ventas; y el tiempo de ejecucion es bajo y
consistente con la complejidad condicional calculada previamente.

Escenario 2

Propdsito: Obtener los productos recomendados a vender para un
cliente especifico (sin indicar fecha inicial ni fecha final), a partir de los
siguientes criterios:

Cliente Frecuencia minima Porcentaje de
de ventas recomendacion
minimo
1116252828 5 60

Tabla 3.6.11 Criterios Andlisis de ventas por cliente

Resultados esperados: Al ingresar los criterios descritos anteriormente,
se espera que el sistema valide si el cliente cumple con la frecuencia
minima de ventas indicada (5):

Cédigo Género Ciudad Fechade Valor Total

Cliente nacimiento | acumulado | ventas
en ventas

1116252828 | Femenino | TULUA 1991-09-20 | $87,500 6

Tabla 3.6.12 Resultado esperado: Cliente especifico para procesar

Para el cliente a procesar, se espera que el sistema obtenga los
siguientes productos mas frecuentes a partir de las ventas registradas al

cliente:
Cadigo cliente | Codigo producto/s Nombre Productos Frecuencia de
frecuente/s venta por
producto
1116252828 9] [Chuzo de cerdo] [6]

Tabla 3.6.13 Resultado esperado: Productos frecuentes por Cliente especifico
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Al ejecutar la recomendacion de productos a vender al cliente, se espera
gue el sistema arroje por lo menos las siguientes recomendaciones para
los productos cuya frecuencia de venta por cliente supere la indicada en
los criterios iniciales (5):

Cadigo cliente Cddigo producto/s Nombre Productos
recomendado/s
1116252828 [13,18] [Chuzo de pollo, Chuzo
mixto]
Tabla 3.6.14 Resultado esperado: Productos recomendados por Cliente
especifico

Finalmente, se espera que los productos recomendados sean los
siguientes:

Cédigo Nombre Frecuencia de
Producto recomendacion
13 Chuzo de pollo 1
18 Chuzo mixto 1

Tabla 3.6.15 Resultado esperado: Productos recomendados por cliente

Resultados obtenidos: Al ejecutar el proceso de andlisis de ventas en
el sistema con los criterios descritos anteriormente, se obtuvieron los
siguientes clientes frecuentes:

Cadigo Género Ciudad Fechade Valor Total

Cliente nacimiento acumulado en | ventas
ventas

1116252828 Femenino TULUA 1991-09-20 $87,500 6

Tabla 3.6.16 Resultado obtenido: Cliente especifico a procesar

A continuacion se presenta el monitoreo realizado con la clase Profiler
en la validacion del cliente a procesar:

BENCHMARKS
Loading Time: Base Classes 0.1741
Controller Execution Time (Bi/ConsultaClientesFrecuentes) 0.0635
Total Execution Time 0.2380

MEMORY USAGE

2,432.960 bytes

POST DATA

$ POST['fechalnic]

$ POST['fechaFina]

$ POST['frecuMini] 5
$ POST['porceMini] 60
$ POST['cliente’] 1116252828

DATABASE: siatod QUERIES: 1

0.0010 | SELECT *
FROM factventas

ORDER BY id_venta

WHERE venta_cliente_id = €1117665123°

Tabla 3.6.17 Profiler — Validar cliente a procesar
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Donde:

e Benchmarks hace referencia los tiempos de carga, de ejecucion
del controlador y tiempo total de ejecucion, indicado en segundos.

e Memory Usage, hace referencia al uso de memoria en la
ejecucion del proceso, indicado en bytes.

e Post data, hace referencia a los datos recibidos como criterios
desde el formulario.

e DATABASE, hace referencia a las consultas ejecutadas en la
base de datos y su tiempo de ejecucion en segundos.

Para el cliente indicado, el sistema obtuvo los siguientes productos mas
frecuentes a partir de las ventas registradas al cliente:

Cadigo cliente | Codigo producto/s Nombre Productos Frecuencia de
frecuente/s venta por
producto
1116252828 9] [Chuzo de cerdo] [6]

Tabla 3.6.18 Resultado obtenido: Productos frecuentes por Cliente

Al ejecutar la recomendacion de productos a vender al cliente, el sistema
arrojo las siguientes recomendaciones:

Cédigo cliente Cdédigo Porcentaje de recomendacién (confianza >
producto/s 60%) por producto/s
1116252828 [1,13,18] [66.67,62.26,66.67]

Tabla 3.6.19 Resultado obtenido: Productos recomendados para el cliente

A continuacion se presenta el monitoreo realizado con la clase Profiler
en la recomendacion de productos por cliente:

BENCHMARKS
Loading Time: Base Classes 0.2043
Controller Execution Time (Bi/ConsultaProduClien) 0.0379
Total Execution Time 0.2426

MEMORY USAGE

2,434. 800 bytes

POST DATA
$ _POST[idCliente’] 1116252828
$ POST['frecuMini’] 5
$ POST['porceMini’] 60

DATABASE: siatod QUERIES: 1

0.0023 | SELECT *

FROM factventas,dimmovivent
WHERE venta_cliente_id = €1117665123°
AND id_movivente_venta = id_venta

Tabla 3.6.20 Profiler — Recomendar productos por cliente

A continuacion se presentan los productos obtenidos como
recomendacion para el cliente:
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Cadigo Nombre Frecuencia de

Producto recomendacion
1 Costilla ahumada 1
13 Chuzo de pollo 1
18 Chuzo mixto 1

Tabla 3.6.21 Resultado obtenido: Productos recomendados por cliente

Analisis:

e La primera parte del proceso de andlisis de ventas para determinar
los productos recomendados a un cliente especifico se encarga de
validar si dicho cliente cumple con los criterios indicados. En este, el
resultado obtenido (Tabla 3.6.15) coincide con el resultado esperado
(Tabla 3.6.11), logrando asi un resultado exitoso en esta primera
parte del proceso.

e Posteriormente, en la segunda parte del proceso, el sistema obtiene
los productos mas vendidos al cliente especifico (Tabla 3.6.16), los
cuales coinciden con los productos presentados en la Tabla 3.6.12
como resultado esperado. La ejecucion de la segunda parte del
proceso presenta resultados exitosos para el escenario planteado.

¢ Finalmente, se generan las recomendaciones de productos para el
cliente (Tabla 3.6.17) las cuales contienen las recomendaciones
esperadas (Tabla 3.6.13). Sin embargo, el sistema generd algunos
productos recomendados adicionales a los esperados (Tabla 3.6.13)
debido a que los célculos aplicados en los algoritmos utilizados (FP-
Growth y KNN) determinaron un alto grado de similitud entre la
composicién de estos productos recomendados y la de los productos
frecuentes.

e Segun la figura 3.6.3 y la figura 3.6.4, los datos tratados en el
proceso son consistentes con los criterios enviados desde el
formulario de Andlisis de ventas; y el tiempo de ejecucion es bajo y
consistente con la complejidad condicional calculada previamente.

COMPRAS

Para la ejecucion del analisis de las compras se tuvieron en cuenta dos
escenarios: Recomendacion de ingredientes a comprar a los proveedores mas
frecuentes para un lapso y recomendacion de ingredientes a comprar a un
proveedor especifico a partir de todo su registro de compras.

Los escenarios se desarrollan bajo un total de quince proveedores registrados,
los cuales, a su vez, estan asociados a diferentes compras y se tienen en
cuenta los siguientes criterios para la recomendacion:
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e Fecha de inicio: Fecha a partir de la cual se tendran en cuenta las
compras registradas en el sistema. Este criterio debe ser nulo si el
criterio Proveedor toma valor.

e Fecha final: Fecha hasta la que se tendran en cuenta las compras
registradas en el sistema. Este criterio debe ser nulo si el criterio
Proveedor toma valor.

e Frecuencia minima de compras: NOmero minimo de compras
registradas a un proveedor para considerarlo como proveedor frecuente
y también nimero minimo de compras de un ingrediente hechas a un
proveedor para determinarlo como ingrediente frecuente.

e Porcentaje de recomendaciéon minimo: Es el valor minimo de
recomendacion de un ingrediente para sugerirlo como ingrediente a
comprar a un proveedor.

e Proveedor: Es el codigo del proveedor para el que se desea realizar la
recomendacion de ingredientes a comprar. Este criterio debe ser nulo si
los criterios Fecha inicial y Fecha final toman valor.

Escenario 1

Propdsito: Obtener los ingredientes recomendados a comprar a los
proveedores mas frecuentes del sistema en un lapso determinado (sin
indicar el criterio Proveedor), a partir de los siguientes criterios:

Fecha de inicio Fecha final Frecuencia minima Porcentaje de
de compras recomendacion
minimo
01-05-2017 10-05-2017 2 30

Tabla 3.6.22 Criterios Analisis de compras por lapso

Resultados esperados: Al ingresar los criterios descritos anteriormente,
se espera que el sistema obtenga un total de cuatro (4) proveedores

frecuentes:
Caodigo Valor acumulado en Total
Proveedor compras compras
890903939-5 $7'800,000 12
859170424-7 $4'800,000 6
872071372-7 $8,550,000 11
860005224-6 $6°480,000 9

Tabla 3.6.23 Resultado esperado: Proveedores frecuentes por lapso

76



Al ejecutar la recomendacién de ingredientes a comprar a cada
proveedor, se espera que el sistema arroje por lo menos las siguientes
recomendaciones:

Cadigo Cddigo ingrediente/s Nombre Ingrediente/s
Proveedor recomendado/s
890903939-5 [8,4,10] [Gaseosa Manzana,

Jugo Hit Naranja Pifia,
Gaseosa Uva]

859170424-7 [1,17,18] [Carne de res, papa
criolla, papa R12]

872071372-7 [2] [carne de cerdo]

860005224-6 [15,13] [Cerveza Reds, Cerveza
Aguila]

Tabla 3.6.24 Resultado esperado: Ingredientes recomendados por Proveedor

Finalmente, se espera que los ingredientes recomendados sean los

S|gwentes:

Cadigo Nombre Frecuencia de
Ingrediente recomendacion
1 Carne de res 1
2 Carne de cerdo 1
4 Jugo Hit Naranja Pifia 1
8 Gaseosa Manzana 1
10 Gaseosa Uva 1
13 Cerveza Aguila 1
15 Cerveza Reds 1
17 Papa criolla 1
18 Papa R12 1

Tabla 3.6.25 Resultado esperado: Ingredientes recomendados por lapso

Resultados obtenidos: Al ejecutar el proceso de andlisis de compras
en el sistema con los criterios descritos anteriormente, se obtuvieron los
siguientes proveedores frecuentes:

Cédigo Valor acumulado en Total
Proveedor compras compras
890903939-5 $7°800,000 12
859170424-7 $4°800,000 6
872071372-7 $8,580,000 11
860005224-6 $6°480,000 9

Tabla 3.6.26 Resultado obtenido: Proveedores frecuentes por lapso

A continuacién se presenta el monitoreo realizado con la clase Profiler
en la busqueda de los proveedores frecuentes por lapso:

BENCHMARKS
Loading Time: Base Classes 0.2182
Controller Execution Time 0.0686
(Bi/ConsultaProveedoresFrecuentes)
Total Execution Time 0.2972

MEMORY USAGE
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2,439.512 bytes

POST DATA

$ POST['fechalnic’] 2017-04-01
$ POST['fechaFina’] 2017-05-10
$ POST['frecuMini’] 2

$ POST[‘porceMini’] 30

$ POST['proveedor’] -

DATABASE: siatod QUERIES: 1

SELECT *
FROM factcompras

WHERE compra_fecha BETWEEN STR_TO_DATE(€2017-04-01’,°%Y-%m-%d’)
AND STR_TO DATE(€2017-085-10°,°%Y-%m-%d’)

ORDER BY id_compra

0.0014

Tabla 3.6.27 Profiler — Obtener proveedores frecuentes

Al ejecutar la recomendacion de ingredientes a comprar a cada
proveedor, el sistema arroj6é las siguientes recomendaciones partiendo
de los ingredientes cuya frecuencia de compras por proveedor supero la
indicada en los criterios iniciales (2):

Cédigo Proveedor Cédigo Porcentaje de recomendacion (confianza >
ingrediente/s 30%) por ingrediente/s

890903939-5 [8,4,10] [30.33, 33.33, 30]

859170424-7 [1,17,18] [33.33, 30, 30]

872071372-7 [1,2] [30,33.33]

860005224-6 [15,13] [46.66, 30]

Tabla 3.6.28 Resultado obtenido: Ingredientes recomendados por Proveedor

A continuacion se presenta el monitoreo realizado con la clase Profiler
en la recomendacion de ingredientes por proveedor:

BENCHMARKS
Loading Time: Base Classes 0.1584
Controller Execution Time (Bi/ConsultalngreProve) 0.0281
Total Execution Time 0.1871

MEMORY USAGE

2,433.424 bytes

POST DATA

$_POST[idProveedor] 890903939-5

$ POST['frecuMini’] 2

$ POST['porceMini’] 30

DATABASE: siatod QUERIES: 1

SELECT *
FROM factcompras,dimmovicomp

WHERE compra_proveedor_id = ¢890903939-5’
AND id_movicomp_compra = id_compra

0.0021

Tabla 3.6.29 Profiler — Recomendar ingredientes por proveedor

A continuacion se presentan los ingredientes obtenidos como
recomendacion para cada uno de los proveedores frecuentes:

Cadigo Nombre Frecuencia de
Ingrediente recomendacién
1 Carne de res 2
2 Carne de cerdo 1

78



4 Jugo Hit Naranja Pifia 1
8 Gaseosa Manzana 1
10 Gaseosa Uva 1
13 Cerveza Aguila 1
15 Cerveza Reds 1
17 Papa criolla 1
18 Papa R12 1

Tabla 3.6.30 Ingredientes recomendados por lapso

Anélisis:

e La primera parte del proceso de analisis de compras para determinar
los ingredientes recomendados por proveedor se encarga de obtener
los proveedores con mayor frecuencia de compras a partir de los
criterios indicados. Los proveedores obtenidos por el sistema como
frecuentes (Tabla 3.6.22) coinciden con los proveedores que se
esperaban obtener (Tabla 3.6.19), logrando asi un resultado exitoso
en esta primera parte del proceso.

¢ Finalmente, por cada proveedor se generan las recomendaciones de
ingredientes  (Tabla  3.6.23) las cuales contienen las
recomendaciones esperadas (Tabla 3.6.20). Sin embargo, el sistema
generd algunos ingredientes recomendados adicionales a los
esperados (Tabla 3.6.20) debido a que los célculos aplicados en los
algoritmos utilizados (FP-Growth y KNN) determinaron otros
ingredientes como frecuentes.

e Segun la figura 3.6.5 y la figura 3.6.6, los datos tratados en el
proceso son consistentes con los criterios enviados desde el
formulario de Analisis de compras; y el tiempo de ejecucién es bajo y
consistente con la complejidad condicional calculada previamente.

Escenario 2

Propdsito: Obtener los ingredientes recomendados a comprar a un
proveedor especifico (sin indicar fecha inicial ni fecha final), a partir de
los siguientes criterios:

Codigo Proveedor Frecuencia minima Porcentaje de
de compras recomendacion
minimo
890903939-5 2 30

Tabla 3.6.31 Criterios Analisis de compras por proveedor

Resultados esperados: Al ingresar los criterios descritos anteriormente,
se espera que el sistema valide si el proveedor cumple con la frecuencia
minima de compras indicada (2):
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Cédigo Valor Total

Proveedor acumulado en | compras
compras
890903939-5 $7°800,000 12

Tabla 3.6.32 Resultado esperado: Proveedor especifico para procesar

Al ejecutar la recomendacion de ingredientes a comprar al proveedor, se
espera que el sistema arroje por lo menos las siguientes
recomendaciones:

Cadigo Cadigo ingrediente/s Nombre Ingrediente/s
Proveedor recomendado/s
890903939-5 [8,4,10] [Gaseosa Manzana,

Jugo Hit Naranja Pifa,
Gaseosa Uva]

Tabla 3.6.33 Resultado esperado: Ingredientes recomendados por Proveedor
especifico

Finalmente, se espera que los ingredientes recomendados sean los

S|gwentes:
Cadigo Nombre Frecuencia de
Ingrediente recomendacion
4 Jugo Hit Naranja Pifia 1
8 Gaseosa Manzana 1
10 Gaseosa Uva 1

Tabla 3.6.34 Resultado esperado: Ingredientes recomendados por Proveedor

Resultados obtenidos: Al ejecutar el proceso de andlisis de compras
en el sistema con los criterios descritos anteriormente, se obtuvieron los
siguientes datos del proveedor a procesar:

Codigo Valor acumulado en Total
Proveedor compras compras
890903939-5 $7°800,000 12

Tabla 3.6.35 Resultado obtenido: Proveedor especifico a procesar

A continuacién se presenta el monitoreo realizado con la clase Profiler
en la validacion del proveedor a procesar:

BENCHMARKS
Loading Time: Base Classes 0.1591
Controller Execution Time 0.0387
(Bi/ConsultaProveedoresFrecuentes)
Total Execution Time 0.1982

MEMORY USAGE

2,436.672 bytes

POST DATA

$ POST[fechalnic’] -

$ POST['fechaFina’] -

$ POST['frecuMini’] 2
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$ POST[‘porceMini’] 30

$ POST['proveedor’] 890903939-5

DATABASE: siatod QUERIES: 1

0.0011 | SELECT *
FROM factcompras

WHERE compra_proveedor_id = €890903939-5’
ORDER BY id_compra

Tabla 3.6.36 Profiler — Validar proveedor a procesar

Al ejecutar la recomendacion de ingredientes a comprar al proveedor, el
sistema arroj6 las siguientes recomendaciones:

Cédigo Proveedor Cédigo Porcentaje de recomendacion (confianza >
ingrediente/s 30%) por ingrediente/s
890903939-5 [8,4,10] [30.33, 33.33, 30]

Tabla 3.6.37 Resultado obtenido: Ingredientes recomendados para el
proveedor

A continuacion se presenta el monitoreo realizado con la clase Profiler
en la recomendacion de ingredientes por proveedor:

BENCHMARKS
Loading Time: Base Classes 0.1633
Controller Execution Time (Bi/ConsultalngreProve) 0.0407
Total Execution Time 0.2043

MEMORY USAGE

2,437.968 bytes

POST DATA
$_POST['idProveedor’] 890903939-5
$ POST['frecuMini’] 2
$ POST['porceMini’] 30

DATABASE: siatod QUERIES: 1

0.0017 | SELECT *

FROM factcompras,dimmovicomp
WHERE compra_proveedor_id = €890903939-5’
AND id_movicomp_compra = id_compra

Tabla 3.6.38 Profiler — Recomendar ingredientes por proveedor

A continuacion se presentan los ingredientes obtenidos como
recomendacion para el proveedor:

Cadigo Nombre Frecuencia de
Ingrediente recomendacién
4 Jugo Hit Naranja Pifia 1
8 Gaseosa Manzana 1
10 Gaseosa Uva 1

Tabla 3.6.39 Resultado obtenido: Ingredientes recomendados por proveedor

Analisis:

e La primera parte del proceso de analisis de compras para determinar
los ingredientes recomendados a comprar a un proveedor especifico
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se encarga de validar si dicho proveedor cumple con los criterios
indicados. En este, el resultado obtenido (Tabla 3.6.29) coincide con
el resultado esperado (Tabla 3.6.26), logrando asi un resultado
exitoso en esta primera parte del proceso.

Finalmente, se generan las recomendaciones de ingredientes a
comprar al proveedor (Tabla 3.6.30) las cuales contienen las
recomendaciones esperadas (Tabla 3.6.27), logrando asi un
resultado exitoso y preciso a partir de los calculos aplicados en los
algoritmos utilizados (FP-Growth y KNN).

Segun la figura 3.6.7 y la figura 3.6.8, los datos tratados en el
proceso son consistentes con los criterios enviados desde el
formulario de Analisis de ventas; y el tiempo de ejecucion es bajo y
consistente con la complejidad condicional calculada previamente.
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4. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este capitulo se presentan las conclusiones del trabajo de grado con
respecto a los objetivos cumplidos y en general al proceso de desarrollo del
sistema. Finalmente se presentan algunas lineas de trabajo futuro.

4.1. CONCLUSIONES

A partir de la revisién bibliogréfica llevada a cabo, se concluye que la
informacion siempre estara presente en todo negocio, sin importar el
area a la que pertenezca, y de su explotacion y buen uso depende en
gran medida el éxito o el fracaso en el mercado.

Las técnicas de asociacion son determinantes para obtener un analisis
preciso, basado en grandes volumenes de datos. En este caso, permite
identificar de manera rapida y facil los comportamientos presentes en la
compra de ingredientes a los proveedores y en las ventas realizadas a
los clientes, a fin de tomar decisiones ventajosas en cuanto a lo que se
compra y lo que se vende

Aplicar una técnica de mineria de datos siempre dependera de diversos
factores como la I6gica de negocio que se maneja, la cantidad de datos
gue se tienen, los atributos que se quieren analizar y el rendimiento; por
lo cual no hay una técnica que se pueda considerar a nivel general como
mas ventajosa que las demas.

La combinacién de una técnica de asociacion, como lo es el algoritmo
FP-Growth y una técnica de clasificacién, como lo es el algoritmo Knn,
resulta eficiente en cuestiones de rendimiento y consistente en relacién
a los resultados generados desde diversos escenarios.

4.2. TRABAJOS FUTUROS

Integrar al sistema de informacién el proceso de facturacion para
centralizar toda la operacion del establecimiento publico Roger’s en el
sistema.

Integrar al sistema de informacién recomendaciones a partir de diversos
criterios, por ejemplo, lo mas comprado por un cliente en un determinado
dia de la semana, las horas en las que mas se realizan ventas y qué es
lo que mas se vende, qué es lo que mas consumido por los hombres y
por las mujeres, entre otras.

Integrar al sistema de informacion alertas que ayuden a controlar las
existencias (escasez o exceso) de los ingredientes en el inventario.
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B. APENDICE B
COMPLEJIDAD CICLOMATICA — ALGORITMO FP-GROWTH

1. Inicio

2. $fechaInic = $_POST['fechaIlnic'];
$fechaFina = $ POST[ 'fechaFina'];
$frecuMini = $_POST[ 'frecuMini'];

$porceMini = $ POST[ 'porceMini'];
$cliente = $ POST['cliente'];
$clienteCodi = substr($cliente,®,strpos($cliente,'-',0) - 1);
$this->load->model('bi_model');
$ventas = $this->bi model-
>consClieVent($fechalnic,$fechaFina,$clienteCodi);
. if($ventas != false)
. if(is_array($this->frequentItem))
. if(is_array($value))
. if (empty($this->supportCount[$v]))
. $this->supportCount[$v] = 1;
. $this->supportCount[$v] = $this->supportCount[$v] + 1;
ksort($this->supportCount);
arsort($this->supportCount);
10.if(is_array($supportCount))
11. if ($value >= $minimumSupportCount)
12. $this->supportCount[$key] = $value;
13, if(isset($v[$key]))
14. $ordered[$key] = $v[$key];
15. if(is_array($orderedFrequentItem))
16. case 2
17. if(empty($FPTree[0]['child'][$itemvalue]))
18. $FPTree[0@]['child'][$itemValue] = array('item' => $itemValue, 'count’' =>
1, 'child' => null,);
19. $FPTree[0]['child']J[$itemValue]['count'] =
$FPTree[0][ 'child'J[$itemValue] ['count'] + 1;
20. case 3
21. if(empty($FPTree[0]['child'][$FPTreeTempKey[1]][ 'child'][$itemValue]))
22. $FPTree[0@]['child' ][$FPTreeTempKey[1]]['child'][$itemValue] =
array('item' => $itemValue, 'count'=> 1,'child’ => null,);
23. $FPTree[0@]['child' ][$FPTreeTempKey[1]]['child']J[$itemValue][ 'count'] =
$FPTree[0@][ 'child' ][$FPTreeTempKey[1]][ 'child'][$itemvalue][ ' 'count'] + 1;
24, case 4
25.if(empty($FPTree[0@][ 'child'][$FPTreeTempKey[1]][ 'child' ][$FPTreeTempKey[2]
1['child'][$itemValue]))
26.
$FPTree[0@][ 'child' J[$FPTreeTempKey[1]][ 'child' ][$FPTreeTempKey[2]]['child'][$
itemvalue] = array('item' => $itemValue, 'count' => 1,'child' => null,);
27.
$FPTree[0@][ 'child' J[$FPTreeTempKey[1]]['child'][$FPTreeTempKey[2]][ 'child'][$
itemValue]['count'] =
$FPTree[@][ 'child' ][$FPTreeTempKey[1]]['child'][$FPTreeTempKey
[2]]['child'][$itemValue]['count'] + 1;
28. case 5

W oONGOUV_W
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29.
if(empty($FPTree[0][ 'child' ][$FPTreeTempKey[1]]['child' J[$FPTreeTempKey[2]]["
child'][$FPTreeTempKey[3]]['child'][$itemValue]))

30.

$FPTree[@]['child' J[$FPTreeTempKey[1]]["'child'][$FPTreeTempKey[2]]['child'][$
FPTreeTempKey[3]]['child'][$itemValue] = array('item’ =>

$itemvalue, 'count' => 1,'child' => null,);

31.

$FPTree[0@][ 'child' J[$FPTreeTempKey[1]][ 'child'][$FPTreeTempKey[2]][ 'child'][$
FPTreeTempKey[3]]['child'][$itemValue]['count'] =
$FPTree[0@][ 'child' J][$FPTreeTempKey
[1]11]'child'][$FPTreeTempKey[2]]['child'][$FPTreeTempKey[3]]['child'][$itemVa
lue]['count'] + 1;

32. Fin
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C. APENDICE C
COMPLEJIDAD CICLOMATICA — ALGORITMO KNN

1. Inicio

2. if(is_array($produFpgrowth->FPTree))

3. if($keyNivel2 == "child" && is_array($nivel2))

4. if($keyProducto == "item")

5. $ingrProdRefes = $this->bi model->selIngrProd($idProdRefe);

$refesIngrProd = array();
6. if(is_array($ingrProdRefes))
7. $refesIngrProd[] = $ingrProdRefe[ 'ingreprodu_ingrediente _id'];
8. $ProdCate = $this->bi_model->selProdCate($idCategoria,$idProdRefe);
9. if(is_array($ProdCate))
10. if(is_array($ingrProds))
11. if($keyProducto == "count")
12. $frecuencia = $producto;
13. if(empty($this->recomendados))
14. echo("No hay recomendaciones.");
15. $this->imprimeProductos();
16. echo("no_array");
17. $ingrProd[] = $ingrProdu[ 'ingreprodu_ingrediente_id'];
18. $cantIngrProd = count($ingrProd);
19. if($cantIngrProdRefe >= $cantIngrProd)
20. if(is_array($ingrProdRefe) && is_array($ingrProd))
21. $ingrDife = array_diff($ingrProdRefe,$ingrProd);
22. if(is_array($ingrProdRefe) && is_array($ingrProd))
23.$ingrDife = array_diff($ingrProd,$ingrProdRefe);
24. $distanciaEuclidiana = sqrt($cantidadDife * pow((100/$cantidadIngre),2));
25, if($valoSimi >= $porceMini)
26. $this->recomendados[$prod['id_producto']] = $valoSimi;
27. Fin
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