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Resumen

Hoy en dia la informacién se ha convertido en una mecanismo de apoyo impor-
tante para cualquier campo, y es por eso que las empresas necesitan esa informacién
para asi poder generar conocimiento, y de igual modo es de gran ayuda al momento
de hacer una toma de decisiones. Para poder tratar la informacién y asi poder generar
conocimiento, la mineria de datos se ha convertido en una herramienta importante
para poder hacer la extracciéon del conocimiento. Por ello las empresas para tener
una ventaja competitiva hacen uso de las técnicas de mineria de datos.

En esta investigacion se propone la implementacion de técnicas de mineria de
datos y un médulo de légica difusa, en una plataforma web que mide la satisfaccion
de cliente, a través de encuestas via telefonica. Se aplican, 16gica difusa para medir la
satisfaccion del cliente, reglas de asociacién para segmentar el mercado, entropia para
encontrar valores ausentes y un clasificador Bayes Naive el cual clasificara los posibles
clientes que van a responder encuestas. Para agregar otra ventaja competitiva a la
plataforma, ademas de la implementacion de dichas técnicas, el desarrollo se basa en
herramientas libres, tales como django, un framework para desarrollo de plataformas

web, basado en el lenguaje de programacién python.



Abstract

Nowadays, the information has an important role for any field, therefore the en-
terprises need this information to create knowledge, and likewise it is useful to make
the decision making process. In order to treat the information and generate know-
ledge, data mining has become an important tool to extracting knowledge for the
companies. This knowledge could be used to gain a competitive advantage, making
use of data mining techniques. The enterprises use marketing methodologies to im-
prove some proccesses, for example, measure the customer satisfaction, this strategy
is used to attract new customers and keep old customers through surveys.

In this research, the implementation of data mining techniques and a fuzzy logic
module is proposed, for a web platform that measures the customer satisfaction th-
rough surveys by telephone. It applies, Fuzzy logic to measure customer satisfaction,
association rules to segment the market, the entropy to find the missing values and
naive Bayes classifier that classify potential customers who can respond to surveys.
To add another competitive edge to this platform, in addition to applying the above
techniques, the development is based on free software such as django, a framework

to develop web platforms, whose programming language is Python.
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Capitulo 1

1.1. Introduccién

Hoy en dia las empresas para poder mantener a sus clientes, o poder atraer a mas
han necesitado implementar metodologias de marketing para poder mejorar la cali-
dad de los productos o servicios ofrecidos. Una de esas metodologias es la evaluacién
de la satisfaccion del cliente. La satisfaccion del cliente juega un papel importante
para que las organizaciones ideen estrategias las cuales ayuden a la mejora constante
de sus productos o servicios, ademas que puede ayudar a mejorar la competitividad,
e identificar oportunidades de mercado.

Para poder automatizar este proceso se puede hacer uso de las tecnologias de la
informacion, las cuales en los ultimos anos han llegado a ser herramientas muy ttiles
para las empresas. Ejemplo de ello esta en el internet, el cual ha ayudado a que los
mercados lleguen a mas publico por todas partes del mundo, para poder entrar en
el mercado de internet es necesario hacerlo por medio de una aplicacién de teléfono,
alguna pagina web, o bien por una plataforma web, en las cuales se puede interactuar
mas que en una pagina web.

Actualmente existen empresas como Oracle o SAP, que te ofrecen servicios para
la medicién de la satisfaccion de los clientes, pero sus precios son elevados como para
que una pequena o mediana empresa, que esta empezando o que esta en proceso de
crecer los pueda adquirir. Sin embargo para que los costos no sean tan elevados, hay
desarrolladores los cuales trabajan con herramientas libres las cuales, algunas son
gratuitas, y se pueden obtener resultados igual de eficientes que los que te ofrecen

las grandes empresas. El poder combinar herramientas libres con técnicas de mineria

12



Capitulo 1. 13

de datos, dan un resultado poderoso, ya con la mineria de datos se puede tratar la
informacion, para asi poder tener informacién mas exacta y con esta se pueda tomar

decisiones de qué hacer con los productos o servicios.

1.2. Objetivo de la tesis

1.2.1. Objetivo general.

e Desarrollar una plataforma web eficiente capaz de medir la satisfaccion de los

clientes, aplicando técnicas de mineria de datos.

1.2.2. Objetivos especificos.

» Programar la plataforma de manera que pueda ser aplicada en distintos cam-

pos.
= Utilizar herramientas libres para el desarrollo.

= Aplicar algoritmos de mineria de datos durante el desarrollo, haciendo uso de

herramientas libres.

1.3. Pregunta de tesis

. Se puede crear sistema eficiente, capaz de medir la satisfaccion de clientes, a

partir del uso de herramientas libres, y la aplicaciéon de mineria de datos?

1.4. Justificacion de la investigacion

Actualmente las empresas deben estar en contacto con sus clientes para obtener
informacion de sus necesidades, y conocer si los productos o servicios que ofrecen son
del agrado del ptblico y la tinica manera de saber eso es preguntandole al cliente,
pero no solo es preguntar al cliente, se debe tratar la informacién de manera que
se puedan obtener indicadores de que es lo que es del gusto del publico y que no

le gusta. Para determinar la satisfactibilidad del cliente en este trabajo se hara uso
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de metodologias y técnicas de mineria de datos. Ya que con ellas se puede tratar
la informacién de manera rapida y eficiente. Ademas de los problemas antes ya
mencionados, las plataformas y los sistemas que existen actualmente son de un costo

muy elevado para las pequenas y medianas empresas



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Como medir la satisfaccion del cliente

La definicién de satisfaccion del cliente, en el libro (How to measure customer
satisfaction, 2003, p.8), la satisfaccién del cliente se refiere a, “la medida como actian
los productos totales de la organizacion en relacion a un conjunto de requerimientos
del cliente”, esto indica que la satisfaccion tiene que ser medida desde las 2 partes,
tanto lo que el cliente califica como lo que la organizacién esperaba obtener. Para
poder medir la satisfaccion del cliente es necesario tener en cuenta los requerimientos
del cliente, claro que no todos los requerimientos tendran el mismo peso que otros, ya
que algunos de estos seran muy especificos para un conjunto de clientes. Otra de los
puntos para tener en cuenta es saber si el cliente estd satisfecho con el desempeno de la
empresa, esto es con el fin de estar por delante de las empresas que son competencia,
por ejemplo el trato al cliente puede ser un factor importante para que el cliente quede
satisfecho o no. Para obtener los datos necesarios para medir la satisfaccién del cliente
se necesita que el mismo los proporcione y para poder obtenerlos, la empresa o la
organizacion necesita preguntarle a los clientes, para ello se usan encuestas las cuales
tendran preguntas enfocadas a obtener esos datos necesarios para saber en qué se
debe mejorar, o saber si la empresa estd trabajando bien, es decir para ayudar a
la toma de desiciones de la empresa o la organizacion. Para poder disenar estos
cuestionarios es necesario saber a que tipo de clientes van dirigido, por ejemplo, no

se pueden colocar las mismas preguntas para medir la satisfaccion de los clientes de

15



Capitulo 2. Marco Teorico 16

una pasteleria, que para medir la satisfaccién de los clientes de un banco, esto es
debido a que los contextos son totalmente distintos. Ademéds de saber a que clientes
va dirigida la encuesta también las empresas u orgarnizaciones necesitan conocer

donde estan situados sus productos en el mercado.

2.2. Herramientas libres para la web

El Movimiento de Software Libre surge a principios 1980 con Richard Stallman
del Laboratorio de Inteligencia Artificial del MIT. Crean en 1985 la Fundacién GNU
(http://www.gnu.org), para avanzar el movimiento y fomentar el desarrollo de soft-
ware libre. Las computadoras sin la existencia de herramientas de software no son
de utilidad, por ello se enfocarian los esfuerzos a desarrollar programas para hacer al
hardware 1til. Tanto el conocimiento, como el software, no deben tener propietarios
argumenta Stallman (Stallman 1994) Las herramientas libres tales como el software
libre han logrado sustituir varias aplicaciones, con costos elevados, por ejemplo el
“Encarta” de Microsoft, fue sustituido por la ya tan famosa Wikipedia, la cual es
una herramienta libre hoy en dia muy usada por todo el mundo. Hoy en dia la web
estda plagada de este tipo de herramientas que ayudan a distintas dreas a ser mas
difundidas, por ejemplo para marketing, las empresas si quieren crecer y llegar a més

personas hacen uso de estas tecnologias ya que el uso de internet cada vez es mayor.

2.3. Técnicas de mineria de datos

La mineria de datos es una rama de la inteligencia artificial desde la década de
los 60, la mineria de datos permite obtener informacién valiosa de grandes bases
de datos, la creciente expansién de las bases de datos ha necesitado nuevas formas
para tratar la informacién de las mismas, es porque las técnicas de mineria de datos
han tomado mayor importancia, para su investigacién. Existen distintas técnicas de
minerfa de datos por ejemplo, Arboles de decisién, Redes neuronales, Clustering,
Reglas de asociacion, Légica difusa. Con estas técnicas se pueden hacer predicciones,

controlar el comportamiento de dispositivos entre otras tareas.
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Internet Users in the World
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Figura 2.1: En la figura se muestra el creciente uso del internet a través de los anos.

As of July 1, 2013:

Asia
@ Americas (North and South)
@ Europe
@ Africa
@ Oceania

Figura 2.2: En la figura se muestra el uso de internet por continentes.
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2.4. Estado del Arte

La plataforma propuesta podria ser atractiva para las empresas debido a que
utiliza métodos no convencionales, los cuales pueden dar una ventaja competitiva
debido a que los resultados segtin la literatura han sido satisfactorios, a continuacion
se describen algunos trabajos reportados sobre esta tematica:

En [2] los autores utilizan la minerfa de datos para encontrar la relacién entre la
satisfaccion de clientes y la lealtad de los mismos, utilizan algoritmos de clasificacion
como, redes neuronales, Bayes Naive, entre otros. Los resultados obtenidos para este
trabajo son satisfactorios ya que, los investigadores encuentran que, la satisfaccion
del cliente va de la mano con la lealtad de los mismos, es decir que si hay una alta
satisfaccion en los clientes, estos van a ser leales a la marca.

En [11] el autor hace uso de un modelo difuso para medir la satisfaccién de
clientes en servicios orientados hacia pequenas y medianas empresas, el cual tiene
una mejora ya que le agrega un valor al cual le llaman peso, este valor, de acuerdo
al autor hace que la medicién sea méas exacta, debido a que también toma en cuenta
distintos factores que pueden afectar la calidad del servicio.

En [19] hace una revisién de varios articulos, enfocados al Manejo de las relaciones
con el cliente haciendo uso con mineria de datos, en el cual encuentra que la técnica
mas usada de mineria de datos es la de clasificacién. Ademas que aplicar mineria de
datos hacia el manejo de las relaciones con el cliente se ha hecho una tendencia la
cual ha atraido la atencién de empresarios e investigadores.

De acuerdo a la investigacién [4], los autores utilizan 2 métodos para medir la
satisfaccion del cliente y la lealtad del mismo en cuanto a las intenciones de seguir
con ellos. Los métodos fueron: Utilizar datos obtenidos a partir de una encuesta,
y la otra fue la aplicacién mineria de datos (Regresién muiltiple). El estudié tuvo
variaciones grandes cuando se integraron datos que no dependian de la empresa,
como percepciones afectivas del cliente, percepciones del cliente sobre las condiciones
de mercado entre otra, pero tuvo pocas variaciones cuando se usaron solo datos que

la empresa conoce.
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Estudio de mercado desde la

perspectiva empresarial.

3.1. Estrategia de marketing

Hoy en dia las empresas deben poner mucha atenciéon en lo que sus clientes
demandan, la relacion entre vendedores y compradores no es suficiente con la venta de
productos o servicios, esta relacion los vendedores tienen que darle un valor agregado,
para poder fortalecer la misma.

McCarthy, Shapiro, and Perreault (1993) define que la estrategia de marketing
puede ser usada para definir la produccion para satisfacer la demanda del merca-
do en base al precio del producto y el uso de los canales de distribucién con el
apoyo de ventas y actividades de marketing apropiados. La estrategia de marketing
esta fuertemente asociada a la ventaja competitiva, ya que de una forma, la ventaja
competitiva es una base para poder formular una estrategia de marketing, y de otra
manera, formular una estrategia sirve para crear una ventaja competitiva con base
a los objetivos de la organizacion.

La estrategia de marketing, tiene un rol muy importante dentro de las organiza-
ciones, ayudando a estas a ser proactivas, y a tener un mejor desempeno, por ello hoy
en dia en la era de la tecnologia, se vuelve necesario y de vital importancia imple-
mentar inteligencia para el marketing, para que las empresas obtengan conocimiento

acerca de su ambiente competitivo.

19
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Figura 3.1: Se muestra la relacién entre las variables de evaluacién y la lealtad del
cliente.

3.2. Relacion con el cliente.

La relacién con él cliente se basa en crear en desarrollar relaciones con el mismo
de manera que se genere una lealtad la cual haga que las empresas retengan a sus
clientes, ya que tener clientes leales es mas rentable para las empresas. Generar rela-
ciones con el cliente tiene como objetivos principales, atraer, desarrollar y mantener
relaciones exitosas con el cliente a través del tiempo. Para poder establecer relacio-
nes exitosas con el cliente es necesario que la empresa conozca las necesidades de
sus clientes, ya que si logra satisfacer estas es probable que la lealtad en los clientes
aumente, otra cosa importante de tener relaciones fuertes con los clientes es que para
las empresas resulta més costoso atraer nuevos clientes que mantener a los que ya
tienen cierta lealtad (Reichheld, 1996).

La relacion con el cliente se puede considerarse un intermediario entre las 3 va-
riables de evaluacion y la lealtad del cliente, ya que si se tiene una buena relacién
con el cliente la calificacion en las variables serd buena, y por tanto se podra contar

con la lealtad del cliente.
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3.2.1. Lealtad del cliente.

En definicién, la lealtad del cliente se refiere a la accién de consumir un mismo
producto o servicio, de una marca en especifico. La lealtad al cliente es quizas una
de las mejores maneras de medir el éxito de una empresa. Por lo tanto las empresas
deben enfocar sus actividades de marketing en este punto.

El resultado de tener clientes leales, ayuda a las empresas a reducir costos de
marketing, ayudan a atraer mas clientes, aumentan la cuota de mercado y también
estan dispuestos a pagar precios mas altos, esto es por que algin producto o servicio,
de verdad les convencio. Este termino puede ser divido en 2 lealtad de servicios, y
lealtad a la marca. La lealtad de servicios explica el grado en el que un cliente exhibe
un comportamiento repetitivo de compra hacia un proveedor de servicios, mostrando
una disposicion de actitud positiva hacia el proveedor, por tanto sus clientes con-
sideraran esa empresa como primera opcion cuando les surja una necesidad que la
empresa pueda satisfacer.

La lealtad a la marca se refiere al resultado del comportamiento de la preferencia
del cliente con una marca o hacia marcas similares, durante un periodo de tiempo. Si
los clientes reciben constantemente un servicio competente, sus niveles de confianza

aumentaran , lo cual dard una relacién duradera con la empresa.

3.2.2. Calidad del Servicio.

La calidad del servicio muestra la habilidad de la empresa para determinar co-
rrectamente las expectativas del cliente, y para ofrecer el servicio a un nivel que
al menos pueda cumplir con esas expectativas. De acuerdo Zeithaml et al. (2006),
las dimensiones especificas que provocan una influencia en la calidad del servicio

percibido, incluyen:

= Confianza:Proporcionar al cliente un servicio de calidad, desde su primera vez

con la empresa.

» Responsabilidad: Voluntad y disposicién de los empleados para ayudar al
cliente, responder rapidamente a sus peticiones e informarles cuando se pres-

tard el servicio.
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s Certeza: El comportamiento cortés de los empleados y el conocimiento de los

productos y servicios de la empresa de servicios.

» Empatia: La comprension de los empleados de los problemas del cliente y
el intento de ejecucion de las actividades con los clientes mejores intereses en

mente.

» Tangibles: Las senales fisicas, tales como instalaciones, equipos utilizados y

la apariencia de los empleados.

En general, si las empresas de servicios toman acciones que mejoren las dimen-
siones de la calidad, generaran los beneficios de la fidelidad de sus clientes. Es poco
probable que los clientes vuelvan, o recomienden a una empresa, si esta se queda

corta con las expectativas de calidad del cliente.

3.2.3. Satisfaccion del cliente.

La satisfaccién del cliente describe un resultado deseado de un servicio, que im-
plica la evaluacion de si el servicio ha cumplido con las necesidades y expectativas
del cliente. La satisfaccion también esta considerada, como consecuencia de la eva-
luacién del cliente post-compra de atributos tangibles e intangibles de la empresa,
por lo tanto tener una buena evaluacion del cliente da como resultado obtener la
lealtad del cliente. Aunque la satisfaccién del producto y de los servicios impulsan
positivamente las intenciones de los clientes para hacer una compra a una marca, el
impacto de la satisfaccion de un servicio es menor a la satisfacciéon de un producto.
El tener la satisfaccién de un cliente no hace que esta sea un factor predictivo para

para obtener la lealtad del cliente.

3.2.4. Valor del cliente.

Se define como un intercambio entre los beneficios del consumo de productos y
servicios y los costos percibidos por el cliente. El valor es un concepto complejo en
que, al igual que la calidad del servicio, que es percibido por el cliente. Por lo tanto,

es el cliente el que define el valor del producto / servicio, no el proveedor.
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El valor del cliente depende de las caracteristicas personales tales como recursos
de conocimiento del producto y recursos econémicos, asi como circunstancias tales
como, marco de tiempo y la ubicacién de la compra o el uso de un producto /
servicio. Por lo tanto, se espera que al ofrecer un mayor valor para el cliente, los
proveedores de servicios pueden promover la confianza y el compromiso que con el

tiempo desarrollaran clientes mas leales.

3.3. Satisfaccion del cliente.

Satisfaccion de acuerdo con la definicién es un .*tado emocional a causa de placer
y alivio, probado por la que obtuvo lo que deseaba”. Por tanto Satisfacer al cliente es
darle lo que el quiere o busca. En marketing se puede tener las siguientes 2 definiciones

para satisfaccion:

» "La satisfaccion se basa en una comparaciéon del rendimiento percibido del

servicio con una norma preestablecida” (LLOSA, 1997).

= "La satisfaccién es el resultado de un proceso de comparaciones psiquicas y
complejas La comparacion de un valor tedrico con un valor real. Paradigma de
confirmacién / invalidaciéon” (BARTIKOWSKI, 1991).

La satisfaccion es el resultado de la percepcién de la oferta y la sensacion que
resulta de la comparacion entre esta percepcién y expectativas del cliente en relacién
con esta oferta. De acuerdo con estas definiciones, un cliente satisfecho es un cliente
cuya percepcion de la oferta es igual o superior a las expectativas que tenia y un
cliente insatisfecho es un cliente que tiene una percepciéon de la oferta inferior a lo

que esperaba.

3.3.1. Importancia de la satisfaccion del cliente.

El tener clientes satisfechos hara que estos gasten mas dinero, recomienden la
empresa, y que sean clientes de la misma durante mas tiempo.
Todos estos puntos conduciran a la empresa a obtener mas ingresos y a mantener

a sus clientes. El que las empresas tomen en cuenta la satisfaccion del cliente, les



Capitulo 3. FEstudio de mercado desde la perspectiva empresarial. 24

permitira conocer las necesidades de los clientes, con esto podran asegurar la calidad
de sus estandares establecidos, reflejando la voz del cliente, y no solo la voz de la
empresa. Otros de los beneficios de tener a los clientes satisfechos es que ellos son mas
tolerantes al incremento de precios, las empresas ganan buena reputacién, no solo
con los clientes sino también con los proveedores, distribuidores y aliados potenciales.
El un nivel bajo de clientes satisfechos implica, mayor rotacion de los clientes base,
mayor gasto para atraer clientes nuevos, debido a que posiblemente los clientes ya
estén satisfechos con otra empresa. Ofrecer constantemente productos y servicios
que satisfagan al cliente podria aumentar la rentabilidad de la empresa mediante
la reduccién de costos de fallas, es decir la empresa invertird menos en costos de
devolucion, reparaciéon de defectos, y, en el manejo y la gestion de las quejas. Después
que los clientes hallan quedado satisfechos con algin producto o servicio, es mas facil
que las empresas puedan introducir nuevos productos o servicios, debido a que hay
menos riesgo a que el producto fracase ya que los clientes que son leales a la empresa

son clientes potenciales del nuevo producto.

3.3.2. Como medir la satisfaccion del cliente.

Medir la satisfaccion lleva un proceso en el cual se involucra a mas de un grupo
de personajes importantes, dentro de los cuales por obvias razones se encuentra el
cliente, pero ademas de estos también hay personajes dentro de la empresa, los cuales
tienen que llevar una investigacién para saber cuales son los datos importantes que
se deben tomar en cuenta para poder llevar acabo la medicién de la satisfaccion del

cliente. Los personajes internos de la empresa son:

= Alta Direccion: Puede hacer la diferencia entre una buena y una mala inves-
tigacién. La implicacion de la alta gestion no solo son senales de que el trabajo
es visto como de importancia estratégica, si no también tienen el poder de

actuar en los hallazgos obtenidos de las investigaciones.

s Lideres Politicos: Son importantes para ayudar y articular los compromisos
de la politica en términos de mejora de los servicios que se pueden emprender
como resultado de las investigaciones. En particular, la participacion temprana

de los politicos en el reconocimiento de la necesidad de mejorar la experiencia
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del cliente puede dar lugar a una accién mas oportuna sobre los resultados de

la investigacion.

= Politica y Personal estratégico: Deberian usar las investigaciones para apo-

yar la toma de decisiones estratégicas.

= Personal de investigacion: Necesitaran analizar los datos y compartir los

resultados con eficacia.

= Personal de comunicacién: Deben estar involucrados en la comunicacién de
los resultados de las investigaciones y las acciones resultantes a las audiencias

internas y externas, incluyendo los clientes.

= Gestion Operativa: Necesitan entender como los hallazgos pueden ser apli-
cados a su area de responsabilidad. La medicién de la satisfaccion del cliente
le dard un sentido -a un sentido muy tactico- de como los clientes se sienten
con los servicios que la empresa provee de como el personal se desempena a la

hora de brindar el servicio.

La medicién de la satisfaccion del cliente es s6lo una etapa de un programa
continuo de transformacion de los servicios. Para las nuevas organizaciones con este
proceso, la primer etapa requiere una revision, de donde esta situada en contexto
a otras empresas relacionadas en la mente de los clientes, quiénes son sus clientes
y qué tipo de informacién acerca de la experiencia del cliente ya esta disponible.
Después de esto, la investigacion cualitativa debe ser conducida con los cliente y
el personal para destacar las cuestiones clave que la encuesta debera arrojar. En
este punto las decisiones necesitaran ser hechas sobre cuales clientes deberian ser
entrevistados y que métodos deberian ser utilizados.

En la Figura 3.2, se muestra el proceso que se sigue para poder llevar a cabo la
medicion de la satisfaccion del cliente. Para empezar en la parte de Explorar, Definir,
es donde se hace una investigacién de donde esta situada la empresa en comparacién
a sus competidores directos, es decir se tendran que investigar a sus mas cercanos
competidores, no se puede comparar una panaderia con un consultorio dental, o una
pequena tienda de abarrotes con un centro comercial, por ello es necesario tener bien

claro cuales son tus competidores directos, ademés que también se requiere conocer
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Figura 3.2: Proceso para llevar a cabo la medicién de la satisfaccién del cliente.

cuales son los clientes posibles a los que se les aplicard la encuesta para medir su
grado de satisfaccién de cliente. Para esto se puede hacer una segmentaciéon en la
cual se definan a los clientes que les serd aplicada la encuesta, esta segmentacién
tiene varios criterios, pueden ser por areas, geolocalizacién, al azar, entre otros. Los
recursos que se necesitan para poder obtener la informacién de la investigacién previa

SOo1:

= Datos administrativos: Son los datos que proveen informacién enriquecedora
para la investigacién y se pueden encontrar en, estadisticas de algin sitio de

internet, historial de llamadas, datos de alguna aplicacién, entre otros.

» Comentarios del cliente: La informaciéon que se tenga, la cual halla sido
proporcionada por el cliente puede ser muy enriquecedora para la investigacion
ya que de estd se puede obtener informacion de que areas son las que se deben

tomar en cuenta para mejorar.

= Datos del cliente misterioso: Esta técnica es muy 1til, debido a que consiste

en infiltrar a personal como cliente y de esta manera él puede detectar algin
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foco rojo en las areas de la empresa.

= Datos de encuestas previas: Esta informacién puede ser muy ttil debido a

que puede servir como una guia para saber como se debe guiar la encuesta.

Una vez que se realizo la investigacion y se sabe que es lo que se quiere saber
se procede a realizar la encuesta y posteriormente medir la satisfaccién del cliente.
Para poder realizar la encuesta es necesario saber que preguntas se deben incluir
en el cuestionario. En la mayoria de cuestionarios contienes los siguientes tipos de

preguntas:

= Medidas generales de calificacion: Son preguntas en las cuales se le pre-
gunta al cliente acerca de varios aspectos sobre el servicio y sobre su experiencia

del mismo.

= Preguntas de servicios especificos: A diferencia de las preguntas de medi-
das generales de calificacion estas preguntas se basan en los servicios especificos
ofrecidos, con la finalidad de ver cual es el que necesita cierta mejora de acuerdo

al punto de vista del cliente.

= Prioridades del cliente: Estas preguntas sirven para conocer que es lo que

quiere el cliente o que es lo que espera de la empresa.

» Caracteristicas del cliente: Conocer las caracteristicas del cliente propor-

ciona un contexto importante para comprender su experiencia con el servicio.

Una vez que se sabe el tipo de cuestionario que sera de acuerdo a las preguntas
que se formularon, se debe definir que tan largo debe ser el mismo, ya que el tiempo y
la energia requerida del encuestado debe ser tomado en cuenta, es decir que no puedes
tener a tu encuestado mas de 1 hora por que obviamente no querra responder a tus
preguntas. Dependiendo la via por la cual se valla a aplicar el cuestionario sera el

tamano, de la encuesta.
» Via web/online: 5 a 10 minutos.

= Postal: 8 a 12 paginas.
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s Telefonica: 15 a 20 minutos.
s Cara a Cara: 30 minutos.

Es dificil que un cliente acceda a responder el cuestionario si esté tarda mas que
el tiempo antes mencionado. Posteriormente a esto se tiene que hacer una seleccién
de los clientes que se van a encuestar, para esto es necesario tener una base de
datos con los clientes de la empresa y posteriormente a ellos aplicar la encuesta. Las
opciones mas viables para tener un mejor resultado, es hacerlo ya sea cara a cara o
via telefénica, con esto se podra tener una mejor certeza de que la persona que se
esta encuestando en ese momento es a quien en realidad, a diferencia de estas 2, via
web/online o postal, existe cierta incertidumbre de que quien contesta la encuesta
no es la persona deseada.

Ya que las encuestas fueron realizadas y se midié la satisfaccion es necesario
analizar esos resultados para que con ellos se puedan planificar acciones y atacar los
posibles problemas detectados a través de estda medicion. Estos resultados pueden
se presentados en graficas las cuales son faciles de entender e interpretar. Ya que se
tienen los resultados de las encuestas analizados, es ahora donde se elabora un plan
con el cual se buscard erradicar esos problemas encontrados. Una vez que se tiene
el plan elaborado ahora si se tiene que llevar a cabo, en caso de que el problema es
necesario volver a comenzar ya que como se dijo en un principio es un proceso de
ciclo continuo.

Para poder medir estas encuestas se pueden usar métodos estadisticos, como por

ejemplo, Método de dos mitades.

3.3.3. Método de dos mitades (split-half).

Este método es principalmente usado para evaluar cuestionarios escritos o estan-
darizados, que se basa en el supuesto de que el procedimiento de mediciéon se puede
dividir en dos mitades. se evaliia mediante el fraccionamiento de las medidas o articu-
los de procedimiento de medida por la mitad, y luego el calculo de las puntuaciones
de cada mitad por separado.

Antes de calcular la fraccién de la mitad de la fiabilidad de los resultados, se debe

decidir como dividir las medidas o articulos del procedimiento de medicién. La forma
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de hacerlo va a afectar a los valores que se obtuvieron. Para calcular estas mitades

se puede hacer de las siguientes formas:

= Una opcién es simplemente dividir el procedimiento de mediciéon en mitades;
Es decir, tomar las puntuaciones de las medidas o articulos en la primera mi-
tad del procedimiento de medicién y compararlos con los resultados de esas
medidas o articulos en la segunda mitad del procedimiento. Esto puede causar
problemas debido a que: (a) Problemas en el diseno del cuestionario (por ejem-
plo, no balancear las preguntas en las 2 mitades, es decir unas mas faciles en
la primera mitad y dificiles en la otra.), (b) la fatiga o concentracién o enfoque
del participante(es decir, las puntuaciones pueden disminuir durante la segun-
da mitad del procedimiento.), y (c) diferentes elementos o tipos de contenido

en diferentes partes de la prueba.

= Otra opcién es la de comparar los productos o medidas pares e impares, desde
el procedimiento de medicion. El objetivo de este método es tratar de coincidir
con las medidas o los articulos que estan siendo comparados en términos de
contenido, disenio de pruebas (es decir, dificultad), las demandas de los partici-
pantes, y asi sucesivamente. Esto ayuda a evitar algunos de los posibles sesgos

que surgen de simplemente dividiendo el procedimiento de mediciéon en dos.

Después de dividir las medidas o elementos del procedimiento de medicién, las
puntuaciones de cada una de las mitades se calcula por separado, antes de que se
evaluo la consistencia interna entre los dos conjuntos de puntuaciones, por lo general
a través de una correlacién (por ejemplo, usando la férmula de Spearman-Brown).
El procedimiento de medicién se considera para demostrar split-media fiabilidad si
los dos conjuntos de puntuaciones estdan altamente correlacionados (es decir, hay una

fuerte relacion entre las puntuaciones) [20].

_— ; (X - X)(Y =) (3.1)



Capitulo 3. FEstudio de mercado desde la perspectiva empresarial. 30

3.4. Inteligencia decisional

Hoy en dia los datos de cualquier tipo se han vuelto un herramienta poderosa en
cualquier rubro, para las empresas en especial, estos datos pueden ser capitalizados
en ganancias para la empresa, mejora de procesos, entre otros beneficios, s Pero como
tratar esos datos para que con ellos se pueda obtener informacion? Existen diferentes
técnicas con las que se puede hacer este tratamiento de la informacién, por ejemplo la
mineria de datos, métodos estadisticos, etc. La mineria de datos en los ultimos anos
ha tomado un importante auge ya que con esta se puede tratar la informacion con la
finalidad de obtener informacién relevante de grandes cantidades de datos. La mineria
de datos es el proceso de descubrir patrones 1tiles y tendencias y grandes conjuntos
de datos. Estos conjuntos de datos datos se pueden encontrar almacenados en grandes
bases de datos, las cuales para obtener conocimiento de esos datos es necesario llevar
acabo un proceso, este proceso es denominado Descubrimiento del Conocimiento en
la base de datos o KDD(por sus siglas en ingles Knowledge Discovery in Database),
el cual se encarga del desarrollo de métodos y técnicas que le den sentido a los datos,
es decir mapear datos de bajo nivel en una forma que podria ser mas compacta,
abstracta o mas util. Para poder llevar acabo este proceso es fundamental el uso
de la mineria de datos con la cual se podran descubrir patrones. En la metodologia
tradicional de KDD se hacen las cosas manualmente, por ejemplo, se tienen que
revisar tendencias periddicamente, detectar patrones en fotografias revisando una
por una, entre otras cosas, y hacer esto es muy tedioso poco practico, ademas que
para las empresas es lento, costoso y muy subjetivo este proceso. Llevar acabo el

proceso de KDD se puede aplicar en distintos campos de negocios, por ejemplo:

= Marketing: Identificar los diferentes grupos de clientes y con esto poder hacer

un pronostico de su comportamiento.

= Inversiones: Se sabe que las empresas utilizan este proceso para poder hacer

inversiones seguras.

= Deteccion de fraudes: Monitorear entre millones de tarjetas de crédito e

identificar las fraudulentas.

= Manufactura: Se utiliza para predicciones en la vida de un motor, saber las
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Figura 3.3: Una vision general de los pasos que componen el proceso de KDD .

piezas que se van a fabricar de acuerdo a la ventas etc.

» Limpieza de datos: Identificar datos duplicados y asi poder tener una base

de datos mas compacta y limpia.

Como se puede apreciar en la figura 3.3 el proceso de kdd es un proceso interactivo
e iterativo, ademas de que involucra varios pasos que requieren de decisiones del

usuario, este proceso consta de 9 pasos los cuales consisten en lo siguiente:

= Primer paso: Se necesita tener el conocimiento de este proceso, para despues
poder determinar el objetivo del proceso de KDD del punto de vista del cliente,

es decir para poder decidir en que se va a usar este proceso.

» Segundo paso: Crear un conjunto de datos el cual serd analizado para descubrir

el conocimiento.

= Tercer paso: Limpiar y pre procesar los datos. Este paso consiste en remover

ruido en caso de ser necesario, colectar informacién necesaria para poder hacer
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un modelo que determiné las estrategias para el manejo de los campos de datos

que faltan.

» Cuarto paso: El cuarto paso consiste en reducir y hacer una proyeccion. La
busqueda de caracteristicas tutiles para representar los datos en funcién del

objetivo de la tarea.

= Quinto paso: Relacionar los objetivos del proceso de KDD (paso 1) a un método
de extraccion de datos en particular. Por ejemplo, la clasificacién, regresion,

clustering, y asi sucesivamente.

» Sexto paso: Hacer un analisis exploratorio, un modelado y una hipdtesis de
seleccion. Es decir escoger alguno de los algoritmos de mineria de datos y

métodos de seleccién para encontrar patrones.

= Séptimo paso: Hacer mineria de datos. En este paso se encontraran patrones de
interés en una particular forma de representacién o un conjunto de tales repre-
sentaciones, pueden ser reglas de clasificacion arboles de decision, regresiones

o clustering.

= Octavo paso: Interpretar los patrones anteriormente encontrados, en este paso
también es posible regresar a algiin paso del 1 al 7 con el fin de adoptar nuevas

medidas o simplemente documentar e informar a las partes interesadas.

= Noveno paso: Actuar sobre el conocimiento encontrado. Este proceso también
incluye la revisiéon y resolucion de conflictos con los conocimientos previamente

adquiridos (o extraidos).

Cabe destacar que en el proceso KDD puede tener 2 metas distintas, Verificacion y
Descubrimiento. Con la verificacién el usuario puede comprobar alguna hipdtesis. En
caso que la meta sea Descubrimiento se pueden obtener patrones, y es aqui donde se
puede subdividir esta meta en 2 que son prediccién y descripcion.

Una vez entendido el proceso en el cual se hace uso de la mineria de datos es
necesario explicar, como es el proceso de la mineria de datos, para este proceso la
mineria de datos involucra modelos de ajuste a, o determinar patrones desde da-

tos observados. Estos modelos ajustados juegan un rol importante en la inferencia
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del conocimiento. La mayoria de las de los métodos de mineria de datos se basan
en técnicas probadas de aprendizaje automatico, reconocimiento de patrones, y es-
tadisticos: clasificaciéon, clustering, regresion entre otros. Para poder llevar acabo la
mineria de datos y por tanto poder hacer una predicciéon o una descripcion de los

datos, existen distintos métodos de mineria de datos.

» Clasificacién: Es una funcién de aprendizaje que mapea (clasifica) un elemen-

to de datos en una de varias clases predefinidas.

= Regresion: Es una funcién de aprendizaje que mapea un elemento de datos

para la prediccién de variables de un valor real.

s Clustering: Es una tarea descriptiva comin donde se busca identificar un
conjunto finito de categorias o grupos para describir los datos. Las categorias
pueden ser mutuamente excluyentes y exhaustivas o consistir en una represen-

tacion mas rica, tales como categorias jerarquicas o superpuestos.

= Sumarizacion: Involucra métodos para encontrar una descripcion compacta

para un subconjunto de datos.

» Modelado de dependencias: Consiste en encontrar un modelo que describa
dependencias significantes entre las variables. Estas dependencias existen en 2
niveles: El nivel estructural de los modelos especifica que cuales variables son
localmente dependiente de otra, y el nivel cuantitativo del modelo especifica

las fuerzas de las dependencias utilizando una escala numérica.

= Cambio y la desviacién de deteccion: Se enfoca en el descubrimiento de

los cambios mas significantes en los datos previamente medidos.
En este trabajo se utilizaran las siguientes técnicas de mineria de datos:

= Clasificador Bayes Naive.
= Reglas de asociacién.

= Entropia.
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3.4.1. Clasificador Bayes Naive.

La clasificacién es un problema fundamental de las maquinas de aprendizaje y de
la mineria de datos [29]. Se basa en el teorema de Bayes. El teorema dice que una
probabilidad condicional para el evento h dado el evento D es igual a la probabilidad
condicional del evento D caso dado h, multiplicado por la probabilidad marginal para

el evento h y dividido por la probabilidad marginal para el evento D.

p(D|h)p(h)
p(D)

El lado izquierdo de la ecuacion 3.1 es la probabilidad condicional en el que

p(h|D) = (3.2)

estamos interesados, mientras que el lado derecho se compone de tres componentes.
p(D|h) es la probabilidad condicional de que estamos interesados en la marcha atrés.
p(B) es la probabilidad incondicional (marginal) del evento de interés. Finalmente,
p(D) es la probabilidad marginal de evento D. Esta cantidad se calcula como la suma
de la probabilidad condicional de A bajo todos los eventos posibles h; en el espacio

muestral [15].

El clasificador Bayes Naive, en la practica ha demostrado que su desempeno
puede ser comparado con con las de redes neuronales, y con los arboles de decision.
Este clasificador para aprender aplica tareas donde cada instancia x es descrita por
una conjuncién de valores de atributo donde la funcién objetivo f(z) puede tomar
cualquier valor de un conjunto finito V. Se proporciona un conjunto de ejemplos de
entrenamiento de la funcién objetivo, y se presenta una nueva instancia, descrito
por la tupla de valores de atributos (al, a2 .. .a,). Se le solicita al aprendiz predecir
el valor objetivo, o la clasificacion, para esta nueva instancia. El enfoque bayesiano
para clasificar la nueva instancia es asignar el valor objetivo méas probable, Vi 4p,

teniendo en cuenta los valores de los atributos (al, a2... a,) que describen la instancia.

argmax
%

Viap =
v;eV

(vjlay, as...a,) (3.3)
Se necesita re escribir el teorema de Bayes como lo siguiente:

argmax P(aq, ay...a, |vj)P(v;))
vjeV P(ay,as...a,)

Viviap = (3.4)
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argmax
’U]'EV

VMAP = P(al,ag...a, |’Uj)P(’Uj) (35)

Ahora se podria intentar estimar los 2 terminos de la ecuacién (3.4) basados en los
datos de entrenamiento. Es facil estimar cada uno de los elementos P(v;) simplemente
contando la frecuencia con la que cada valor objetivo v; se produce en los datos de
entrenamiento. Sin embargo, la estimacién de los diferentes P(aq, as...a, |v;) términos
de este modo no es posible a menos que tengamos un muy, muy grande conjunto de
datos de entrenamiento. El problema es que el nimero de estos términos es igual
al nimero de posibles casos veces el niimero de posibles valores objetivo. Por lo
tanto, tenemos que ver cada instancia del espacio muchas veces con el fin de obtener
estimaciones fiables.

El clasificador Bayes Naive esta basado en la suposicion simplificadora que los
valores de los atributos son condicionalmente independientes dado el valor objeti-
vo. En otras palabras, la suposicién es que, dado el valor objetivo de la instancia, la
probabilidad de observar el conjunto aq, as...a,, es solo el producto de las probabilida-
des para los atributos individuales: P(ay, as...a, |v;) = P(a1, as...a, |vj). Sustituyendo
esto en la ecuacién (3.4), se obtiene el enfoque usado para el clasificador Bayes Naive.

Clasificador Bayes Naive
Vivs = P(v) [ [ P(ailvy) (3.6)

Donde, Vyp denota la salida del valor objetivo por el clasificador Bayes Naive.
Notese que en un clasificador de Bayes ingenuo el nimero de los distintos términos
P(a;lv; que deben ser estimados a partir de los datos de entrenamiento es sélo el
numero de los valores de los atributos en distintas veces, el niimero los valores obje-
tivos es mucho menor que si tuviéramos que calcular los términos de P(aq, as...a, |v;)
como se contemplaba primero.

En resumen, este método clasificador involucra un paso de aprendizaje en el
cual, varios términos de P(v;) y P(a;lv; son estimados, basdndose en la frecuencia
con la cual aparecen en los datos de entrenamiento. El conjunto de estas estimaciones
corresponde a la hipdtesis aprendida.

Una diferencia importante entre el método de aprendizaje Bayes Naive y otro
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método de aprendizaje, se ha considerado que no hay una busqueda explicita dentro
de el espacio de la posible. En lugar de ello, la hipétesis se forma sin tener que buscar,
simplemente contando la frecuencia de varias combinaciones de datos dentro de los

ejemplos de entrenamiento [18].

3.4.2. Reglas de Asociacion.

Hoy en dia las empresas tienen a su disposicion grandes cantidades de informacion
sobre sus transacciones, toda esta informacién esta almacenada en bases de datos.
Para que las empresas puedan sacar provecho de esta informacién es necesario que se
haga un tratamiento para poder obtener conocimiento, con el cual podran obtener
una ventaja competitiva debido a que por medio de los datos tratados se pueden
obtener, patrones, los cuales pueden describir el comportamiento de sus clientes, es
decir saber cuales son sus preferencias, y en base a esas preferencias pueden tomar
decisiones, hacer campanas de marketing, entre otras. El algoritmo de Reglas de
asociacion permite encontrar patrones, de acuerdo a los datos obtenidos de la base
de datos. Un ejemplo de las reglas de asociacién puede ser, que el 98 % de los clientes
que adquieren llantas y accesorios para el automovil, también van a requerir de algin
servicio automotriz. Con este tipo de reglas se puede echar a andar una campana de
cross marketing o también se puede hacer segmentaciéon de mercado. Como las bases
de datos utilizadas para llevar a cabo esta técnica son muy grandes, es necesario
tener algoritmos para llevar a cabo esta tarea.

A continuacién se describe el planteamiento formal del problema: Sea I = 71, i1, ....7,,
un conjunto de literales, llamados elementos. Sea D un conjunto de transacciones,
donde cada transaccién T es un conjunto de elementos tales que T' C I. Asociado con
cada transaccién es un identificador unico, llamado T'ID. Se dice que una transac-
cion T' contiene X, un conjunto de algunos elementos en I, si X C T'. Una regla de
asociacion es una implicacién de la forma:

X=>Y, donde XCI,YCIyXNY=0.

La regla X => Y ejerce en el conjunto de transacciones D con confianza c si ¢ %
de transacciones en D que contienen X también contienen Y. La regla X => Y tiene

soporte s en el conjunto de transacciones D si s % de transacciones en D contienen
XUY.
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Una vez que se tiene el conjunto de transacciones D, el problema del algoritmo de
mineria de datos de las reglas de asociacién es generar todas las reglas de asociacién
que tengan el soporte y la confianza, mayor que el usuario especifique, es decir el
soporte minimo (llamado minsup), y la confianza minima (llamada minconf).

Los algoritmos para el descubrimiento de grandes conjuntos de elementos hacen
varias pasadas sobre los datos. En su primer pasada, se cuenta el soporte de los
elementos individualmente y se determina cual de ellos son grandes, por ejemplo
cuales de ellos cumplen con el soporte minimo. En cada pasada subsecuente se parte
de un conjunto semilla de conjuntos de elementos encontrados a ser grandes en
la pasada anterior. Se usa este conjunto semilla para generar nuevos conjuntos de
elementos potencialmente grandes, llamado conjunto de elementos candidatos.

Para este trabajo se utilizé el algoritmo de reglas de asociacion a priori.

Algoritmo

En la figura 3.4 se muestra como trabaja el algoritmo de reglas de asociacién A
priori. El primer paso del algoritmo simplemente contar las apariciones de elementos
para determinar los grandes conjuntos de elementos (1-itemsets). Un paso subse-
cuente, dice que para pasar k, consiste en 2 fases. Primero, los grandes conjuntos de
elementos Lj_; encontrados en el paso (k— 1)th son usados para generar los conjun-
tos de elementos candidatos C} usando la funcién apriori-gen, que sera descrita mas
adelante. Después, la base de datos es escaneada y el soporte de los candidatos en
C} es contada. Para el conteo rapido, tenemos que determinar de manera eficiente
los candidatos en C}, que estan almacenado en una transaccién dada t.

Generacion de candidatos A priori.

La funcién apriori-gen toma como argumento Lj_1, el conjunto de de todos (K —
1)-itemsets (conjunto de elementos). Devuelve un superconjunto del conjunto de
todos los grandes k—itemsets. A continuacion se describe como trabaja esta funcién.
Primero, en el paso de unir, se une L;_ con Ly [22].

Después, en el paso de podar, se eliminan todos los itemsets ceCY, tales que algunos
(K — 1)-subset de ¢ no estan en Lj_;.

El usar este algoritmo reduce tiempo de ejecucion, en comparacion con el algorit-

mo SETM [13] y con AIS [21], esto sucede por que los algoritmos de estas 2 técnicas,
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Iy L1 = {large l-itemsets};

2) for ( k=12 Liy—y #W; k++ ) do begin

3) 'y = apriori-gen(Li_1); // New candid ates
1) forall transactions t € T do begin

5) 't = subset(Cg, t); [/ Candidates contaimed in {
G) forall candidates ¢ £ ' do

7) c.ooount 4+

8) end

9) Ly ={e ey | c.count > minsup}

10} end

11) Answer = Uk Lg;

Figura 3.4: Algoritmo de reglas de asociacion A priori.

insert into O

select p.tema, pitemz, ..., pitemp—1, qitempr—1
from Lg_q p, Lp—1 g
where pitem; = gitemq, ..., p.temg_; = g.itemy_s,

patemy_; < g.itemyg_;;

Figura 3.5: Descripcién del paso unir.

forall temsets ¢ € '), do
forall (k—1)-subsets = of ¢ do
if (s & L) then
delete ¢ from Cy;

Figura 3.6: Descripcién del paso podar.
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no hacen una poda, y por ello es que tardan mucho en volver a contar los posibles

candidatos.

3.4.3. Entropia para encontrar datos ausentes.

Datos ausentes.

Los datos incompletos son datos para el que algunos valor del atributo es desco-
nocido, estos valores se conocen como datos ausentes. Estos valores pueden ser de 2

tipos:
= Totalmente ausentes: Es decir que falta toda la observacion.

= Parcialmente ausentes: Es decir la observacion esta presente pero carece de

algin o algunos atributos.

Para poder tratar este problema existen diversos métodos con los cuales se bus-
ca poder encontrar esos datos ausentes. Segun Selon Kline (1998), Song et Shep-
perd(2007), hay 3 posibles estrategias para tratar los valores ausentes. Las posibles

estrategias son:
= El uso de un procedimiento de anulacién.
= El uso de un procedimiento de remplazo.
= El uso de un procedimiento de modelado.
En la figura 3.7 se muestran las posibles estrategias, asi como las técnicas que se

pueden utilizar con cada una de estas estrategias.

3.4.4. Estrategias y técnicas para hallar valores ausentes.
Procedimientos de anulacién.
Estudio de casos completos (Listwise deletion). FEste método puede redu-

cir una base de datos completa mediante la reduccién de la dimensién del problema.

Para ello, se eliminan todos los ejemplos de la base con los valores ausentes. Con
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ESTRATEGIAS DE TRATAMIENTO PARA
DATOS AUSENTES

v v v
PROCEDIMIENTOS DE PROCEDIMIENTOS DE PROCEDIMIENTOS
ANULACION REMPLAZO DE MODELADO

®  IMPUTACION POR LA MEDIA

) ) ®  MAXIMA
®  ESTUDIO DE CASOS ® IMPUTACION POR REGRESION
. VEROSIMILITUD
COMPLETOS ® |MPUTACION POR HOT-DECK . )
) ®  MAXIMIZACION
® ESTUDIO DE CASOS ® IMPUTACION POR K-PLUIS DELA
DISPONIBLES VECINOS CERCANOS
ESPERANZA

®  IMPUTACION MULTIPLE

Figura 3.7: Diagrama que muestra las estrategias para tratar datos ausente, y sus
técnicas.

esto se sacrifican una gran cantidad de datos. Las técnicas estadisticas de analisis de
datos que requieren un numero suficiente de observaciones por sus resultados sean

validos.

Estudio de casos disponibles (Pairwise deletion). En este método, se
consideran solo los casos en que se observen plenamente las variables. Por ejemplo,
si el valor del atributo A esta ausente para la observacion, otros valores para los
atributos sigue siendo la misma observacion todavia podria ser utilizado para el
calculo de correlaciones, como que entre los atributos B y C. En comparaciéon con
el primer método, de acuerdo con Roth, (1994), este método conserva muchos maés

datos que se habrian perdido si se emplea el método de estudio de los casos completos.

Procedimientos de remplazo. Estos procedimientos tienen por objetivo llevar
a una base completa mediante la bisqueda de los valores que faltan con el sustituto
adecuado. Este proceso se denomina imputacion, la terminacion o la sustitucion. Por
lo general, es facil de realizar los procedimientos de reemplazo, y algunos se incluyen

como opciones con el software estadistico. Las ventajas mas importantes de estos
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procedimientos son la conservacion del tamano de la base de datos, por lo tanto, ese
poder estadistico de andlisis. En mayor o menor medida, todos los procedimientos
de reemplazo estan fuera de si una en una distribucién no aleatoria de los valores

ausentes.

Imputaciéon por la media. Los valores ausentes de cada atributo se reem-
plazan por la media de todos los atributos. Hay dos variantes de la asignacion con
la media de los valores. Imputacién por la media total e imputacién por la media
de un subconjunto. Para la primera, el valor ausente de un atributo es remplazado
por la media total de ese atributo de todas las observaciones. En la segunda el valor
ausente es remplazado por la media de ese atributo, de un subconjunto de observa-
ciones. El inconveniente con este método es la subestimacion de la varianza y sesgar
la correlacion entre los atributos, esto significa que la distribucién de datos estd le-
jos de ser conservado. Selon Pigott (2001), afirma que este enfoque seria ain menos
deseable que utilizando el método de estudio de los casos completos. La sustitucién
de valores ausentes por un valor constante, provoca que la varianza del atributo se
reduzca inevitablemente. Selon Kim et Curry (1977) concluye que esté método es

menos eficiente que los que anteriormente se comentaron en este trabajo.

Imputaciéon por regresién. Este es un enfoque de dos pasos: en primer lu-
gar, se calcula la relacién entre los atributos, y luego se utilizan los coeficientes de
regresion para estimar el valor ausente (Frane, 1976). La condicién fundamental de
la utilizacion de esta técnica, es que exista una correlacién linear entre los atributos.
La técnica también asume que los valores faltan al azar. En el contexto de los valores
ausentes, generalmente se emplean dos modelos de regresion: regresion lineal y re-
gresién logistica. La desventaja de este método son las suposiciones hechas acerca de
la distribucién de los datos. Suponer una relacién lineal entre las variables, es hacer
suposiciones que raramente se comprueban, en esta situacién, la sustitucion de los
valores ausentes, con valores pronosticados, en base a un modelo defectuoso no es un

tratamiento adecuado.

Imputacion por hot-deck. Esta técnica consiste en remplazar los valores

ausentes de una observacion con los de otras observaciones similares. La hipotesis se
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basa en que los valores tienen mas probabilidades de presencia con los que tienen
similitud. Aunque este tipo de método preserva las distribuciones variables, se puede

alterar la relacién entre las variables.

Imputacion por K-plus vecinos cercanos. Es una técnica utilizada para
la sustitucion de los valores que faltan, con el valor de la vecino mas cercano en el
conjunto de datos. Para cada observacién con valores perdidos, se hace una busqueda
de los k-plus vecinos cercanos. Para las variables continuas, el valor de reposicion es
simplemente una media ponderada de los valores de esos K vecino de la variable en
cuestion. La dificultad reside en la eleccién del pardmetro k y la métrica utilizada, al
ser la distancia euclidiana mas comun, el Mahalanobis o la de Pearson. En nuestro
caso particular, esta técnica se coloca en un entorno de aprendizaje supervisado y por
lo tanto tiene una variable de clase, para calcular la distancia entre cada observacién
con un valor ausente y cada clase. Los k-plus vecinos cercanos de esa observacién
considerada, entre los que pertenecen a la misma clase, se utilizan para determinar

el valor de reposicion.

Imputacion miultiple. Con el fin de predecir un valor para los datos ausentes,
la imputacion multiple, en lugar de proporcionar una sola matriz para analizar,
produce M-matrices de datos plausibles. Estas M-matrices (cinco con la suficiente
frecuencia) contienen los mismos datos observados, pero los valores de los datos
ausentes pueden ser diferentes. Esta variabilidad entre los valores predichos de las
M-matrices refleja la incertidumbre acerca de la imputacién (Fichman y Cummings,
2003). Estas matrices de datos se analizan a continuacién, como si fueran bases de

datos completas, y se combinan en una tnica base de datos consolidada

Procedimientos basados en un modelo.

Maxima verosimilitud En su forma mas simple, el enfoque de méaxima vero-
similitud para analizar los datos ausentes, supone que los datos observados se han

extraido de una distribucién normal multivariante (DeSarbo et al, 1986).
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Cuadro 3.1: Comparacién de los Procedimientos de anulacién
Técnica ‘ Descripcién ‘ Campo de Aplicacién ‘ Ventaja Desventaja ‘ Referencia
Procedimientos de anulacién
Kim and
Curry
Suprime todas las Sacrifica una gran S‘Qﬁ% d
Estudio de prime tocas fas cantidad de datos en ol r{lon
observaciones que . . . . . (1986),
casos . No debe aplicarse Facil de utilizar. un impacto negativo
tienen valores , Malhotra
completos i a los parametros de
ausentes. L (1987),
estimacion .
Little and
Rubin
(2002).
Gleason
and
Staelin
(1975),
Estudio de | Crea una matriz de Cuando la cantidad Conserva més datos y | Correlaciones Kim and
los casos correlacién con los de datos ausentes es es mas precisa que la | parciales o Curry
disponibles | valores disponibles pequena eliminacion por lista | covarianzas (1977),
Raymond
(1986),
Roth
(1994) .

Maximizacién de la esperanza.

Un enfoque bastante comtn es utilizar el

algoritmo EM expectativa de maximizacién (expectativa de maximizacién) para es-

timar los valores perdidos, que es un proceso iterativo. Se utiliza generalmente para

estimar los parametros de una densidad de probabilidad. Se puede aplicar en las

bases de datos incompletas, y tiene la ventaja de hacer la estimacion de los valores

ausentes en paralelo a la estimacion de los pardmetros [5].
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Cuadro 3.2: Comparacién de los Procedimientos de remplazo.

Técnica ‘ Descripcion ‘ Campo de Aplicacién ‘ Ventaja ‘ Desventaja ‘ Referencia
Procedimientos de remplazo
Ford(1976),
Raymond
stituir por el 1986),
S)r;nllel(lilil()12109I 12% Cuando las £i?‘§l§>"1nd
Impu- Lalore/s de le;s ) correlaciones entre las Conserva el tamaio La subestimacién de Rubin(
tacié ore : ) ariables son baias la varianza v sesea Iz
AC1O0 POT 1 (- Hiables disponibles, vanab.es son Lajas de la base de datos y & vamanza y 5o5ga -a (1987),
la media (r<—20—) y la tasa (. correlacién entre las
todos los valores . es facil de usar. . Kaufman
total. de ausencia de menos variables
ausentes para la de 10% (1988),
misma variable. o Quinten
and Raaij-
makers
(1999).
Reemplazar por la
dia de 1 1 . L
Impu- media e [08 valores . La subestimacion de
- disponibles para la . Da mejores resultados .
tacién por . . Cuando es facil de . la varianza y el
I media variable de la misma dofinir clases en comparacion con el seseado de 1a Ford(1976)
N clase, todos los ; T de imputacién del sesgado ce fz
de cada (clustering). . correlacién entre las
clase valores ausentes para promedio total. variables
o la misma variable en '
la misma clase.
En primer lugar, se
crean estimacién m La. induccién Rubin (
1 conjuntos de 1978),
= conjum 08 e estadistica 978),
valores plausibles L . (Schafer et
(desviacién estéandar,
para los datos .. Graham,
los valores de p, etc.) | La complejidad
ausentes.Cada uno de . . (2002),
Impu- estos coniuntos se Bajo el supuesto de como resultado de la | computacional de Little ot
tacion vos comjunt que los valores que IM es generalmente matrices (espacio de L
P utiliza para llenar . - . . Rubin,
miultiple datos ausentes v croar faltan son aleatorios. | vélido, ya que memoria y de tiempo 2002) ’
m coniuntos sy incorpora la de tratamiento). Fichni‘m
onuntor incertidumbre creada o
completos de datos, et
. por los datos que .
que se combinan en faltan Cummings
una tinica base de o (2003).
datos.
Remplazar el valor Ford
ausent: lor R 1 ,
Impu- ausente por ui va ot Cuando la similitud Conserva la Puede alterar la (.983)’
> de la misma variable, .. R . Sinharay,
tacién . " | entre los casos es facil | distribucién de las relacién entre las iy
a partir de un caso . . . Stern et
Hot-deck . . deducir. variables variables.
similar en el conjunto Russel
de datos. (2001).
Chen and
Shao
(2000)
. ,Engels
Impu- Cuando se mide la Que no hace .
P Reemplaza los valores | 7. . .. and Diehr
tacién por distancia entre los suposiciones sobre la . .
ausente por el valor . , R La dificultad reside en | (2003),
K-plus . . k-plus vecinos mas distribucién de los .
. de k-plus vecino mas . L. la eleccién del Zhang
vecinos préximos es facil datos, y para tener en ,
cercano en el . - pardametro k. (2008),
cerca- . deducir, y los datos cuenta la correlacién
conjunto de datos. ‘. . Zhang et
nos(KNN) son cronolégicos. entre las variables al. (2008):
Song et
Shepperd

(2007).
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Cuadro 3.3: Comparacion de los Procedimientos basados en un modelo.

Técnica ‘ Descripcién ‘ Campo de Aplicacién ‘ Ventaja ‘ Desventaja ‘ Referencia
Procedimientos basados en un modelo.
Los pardmetros son DeSarbo
estimados por los Cuando los datos Las hipétesis de la ot :11(
Maxima valores disponibles y | observados son Aumenta la precision | distribucién requerida ('1 9(86)
verosimili- | los valores ausentes extraidos de una si el modelados es por la técnica es ’
. e . Lee and
tud son estimados en distribucién correcto. relativamente Chiu
funcién de esos multivariante estricta. (1990)
parametros. ’
Laird
(1988),
Un proceso iterativo . Little and
- ., ., El algoritmo toma .
Maximiza- | continia hasta que se | Cuando se cumplen Aumenta la precisiéon tHembo Dard Rubin
cién de la | coincida en las los supuestos de la si el modelado es pop (2002),
. . s converger y es
esperanza. | estimaciones de los distribucién. correcto N . Malhotra
. demasiado complejo.
pardmetros. (1987),
Ruud
(1991).
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3.4.5. Entropia para hallar valores ausentes.

Esta técnica esta basada en el Teoria de Shannon, la cual tiene por objetivo redu-
cir el ruido durante el envié de senales. Para lograr esto en uno de sus teoremas hace
uso de la entropia, con la cual mide la incertidumbre de una fuente de informacién.

Con el fin de lograrlo hace uso de la siguiente formula:

H=-K sz‘ log pi (3.7)

i=1
Donde la constante K equivale a una eleccién de una unidad de medida, es la
probabilidad de un sistema que se esta en la celda i de su espacio de fases. Por
lo tanto se puede asumir que H = — Y "  p;logp; es la entropia de conjunto de

probabilidades p;....., p, [24].

En [8], se propone una nueva técnica para hallar datos ausentes basada en la
entropia. Esta técnica busca cumplir con el siguiente requisito: Dado un algoritmo
de clasificacion y una base de datos incompletos, encontrar los valores de sustitucion

de los datos ausentes, que permitan obtener los mejores desempenos de clasificacion.

En la clasificacion, el valor de una variable nominal tiene que ser predicha gracias
a los valores de otras variables. La relacién entre una variable predictiva (o atributo)
y la clase, debe considerarse, con mas fuerza la relacién con el mejor atributo. Una
forma de medir esta relacion en problemas de clasificacion, es estimar qué tan bien

un atributo puede discriminar las distintas clases.

Sea ¢ = {é1....., e, } una base de datos incompleta, con n observaciones y A un

atributo simbdlico con £ modalidades v;....., v;. Con la entropia de Shannon se define:

C

I(e) = = P(c;)log P(c;) (3.8)

=1

Donde C es el nimero de clases y ¢; denota la i*" clase. La entropia de ¢ condi-

cionada a v; de A es:

Ield =) = = 3 Plefuy) log Pleilvy) (3.9)

i=1
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La entropia de € condicionada a A es entonces la media ponderada de las entropias

de € condicionada sobre todas las modalidades de A:

I(e]A) =) P(u))I(e|A = v)) (3.10)

j=1
Finalmente el poder de discriminacién de un atributo esta definido por medio de

la informacion de ganancia.

G(e,A) =1(e) — I(g|A) (3.11)

Los conjuntos A™ y A° de datos ausentes y observado de A, y S el conjunto de
soluciones imputadas. Como hay k modalidades con las que podemos calcular cada
valor ausente de A, el cardinal de S es finito: |S| = k|A™|. La idea principal es la
de reemplazar los valores ausentes de A con los valores que maximizan G(g, A) o de

manera equivalente con los que minimizan G(¢|A), por que I(g) es independiente de

A:

Soptimum = aIg m1:9n I(g]s(A)) (3.12)

Donde s(A) representa el atributo A en el cual se ha realizado la imputacién
s. Se puede demostrar que, en la solucién éptima, todos los ejemplos de la misma
clase se imputan con el mismo valor. Esta propiedad significa que la complejidad del
algoritmo puede disminuir hasta 0(k¢) cuando C' < |A™|. Hay 2 algoritmos adecuados
para la aplicacién de este principio.

El primero es un algoritmo exhaustivo. Consiste en evaluar todas las posibles
imputaciones y elegir la que minimiza la ecuacién anterior. Esto cumple exactamente
con los requerimientos. Sin embargo, la complejidad es exponencial en el niimero de
casos o en el nimero de clases. Asi que cuando esos ntimeros son altos el algoritmo
es altamente costoso. Para superar estas dificultades se proponen dos soluciones
aproximadas. Lo mas simple es proceder en 2 pasos: todos los valores ausentes v de

A se tratan por separado:

1. Para cada modalidad v;, se calcula la entropia de e condicionada a A° al que
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se anade el potencial valor de sustitucion v;, para v:

I(e|A°&v = v;) (3.13)

2. Elije condicional mas pequeno de la entropia y establece v al valor correspon-

diente.

Otra solucién para poder aplicar el principio es mas costosa, y esta se puede
lograr a través de un proceso iterativo. Una primera imputacion es realizada como
el proceso que se acaba de mencionar en el proceso no iterativo. Para las siguientes
iteraciones, cada valor de sustitucion es re estimado de la misma forma. La tnica
diferencia es que se consideran todos los valores anteriormente imputados, que se
consideran ser realmente observados. Las iteraciones se detienen cuando la entropia

condicional no disminuyen significativamente mas.

3.4.6. Logica Difusa.

El cerebro humano interpreta informacién sensorial completa e incompleta por
los 6rganos perceptivos. La teoria de conjuntos difusos proporciona un calculo sis-
tematico para trata con tal informacién lingiiistica, y realiza calculos numéricos, para

usar etiquetas lingiifsticas estipuladas por funciones de pertenencia [16].

Conjuntos Difusos. Como su nombre lo implica los conjuntos difusos, no tienen
un limite nitido. Esto es, que la transicion de ”Pertenece.? ”No pertenece.® gradual,
y esta transicion esta caracterizada por una funcién de pertenencia, que le dan flexi-
bilidad a los conjuntos difuso en el modelado de expresiones lingiiisticas cominmente
usadas, por ejemplo .*! agua es caliente”, o ”La temperatura es alta”.

En un conjunto cldsico A, A C X es definido como una coleccién de elemento
xr € X, tales que cada x puede pertenecer o no al conjunto A. Definiendo una
funcién, para cada x en X, se puede representar el conjunto A, por un conjunto
pares ordenados, (z,0) o (x,1), los cuales indican z ¢ A o x € A respectivamente.
En cambio un conjunto difuso [28], expresa el grado en el que pertenece un elemento

a un conjunto. Por lo tanto una funcién caracteristica de un conjunto difuso, tiene
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permitidos valores entre 0 y 1, los cuales denotan el grado de pertenencia de un
elemento en un conjunto dado.
Si X es una coleccion de objetos denotado generalmente por z, entonces un

conjunto difuso A es definido como un conjunto de pares ordenados:
A={(x,pa(x)|z € X} (3.14)

Donde p4(x) se llamada funcién de membresia para el conjunto difuso A. La funcién
de membresia mapea cada elemento de X, a un grado de membresia entre 0 y 1. Un
termino lingiiistico es una palabra que en el lenguaje de uso humano es empleado
para hacer referencia a un conjunto difuso implicitamente definido sobre un determi-
nado universo de discurso. Es una variable cuyos términos se representan mediante
términos lingiiisticos.

Existe distintos tipos de funciones de membresia, en la tabla 3.4, se muestran

algunas de las funciones de pertenencia mas usadas.
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Cuadro 3.4: Funciones de membresia.

NOMBRE GRAFICA FORMULA
e \\ ( )
e . triangular(z;a,b,c) =
TR,IANGULAR / \ méX(min(u u))
// \\ b—a’ c—b
TRAPEZOIDAL trapezoidal(x; a,b, ¢, d) =
max(min($=2, 1, 5=%))
GAUSSIANA / \ gaus(x;c,0) = e~ 3(%5%)
e AN
campana(x;a,b,c) =
CAMPANA —L
L[ =]

50
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Cuadro 3.5: S-conorms mas usadas.

NOMBRE FORMULA
Maximo S(a,b) = méx(a,b)
Suma Algebraico S(a,b) =a+b—ab
Suma limitada S(a,b) =1A(a+0b)
a, Sib =0
Suma drastica S(a,b) =4 b,5ia=0
1, Sia,b > 0

Cuadro 3.6: T-norms mas usadas.

NOMBRE FORMULA

Minimo Tonin(a,b) = min(a, b)

Producto Algebraico Top(a,b) = ab

Producto limitado Ty(a,b) =0V (a+b—1)
a,Sib =1

Productos dréstico Tpi(a,b) =< b, Sia=1
0, Sia,b < 1

Al igual que en la teoria de conjuntos clasica, en los conjuntos difusos también
hay operaciones con conjuntos, por ejemplo la union y la interseccién. La unién de 2
conjuntos difusos A y B es un conjunto C, escrito de la siguiente manera: C' = AUB,

cuyas funciones de membresia estan relacionadas para A y B por:

po(r) = méx(pa(z), pp(r)) = palz) V pp(r) (3.15)

Para poder hacer la unién entre conjuntos difusos se utilizan las S — conorms, los
cuales son operadores para poder hacer esta tarea. Los S — conorms mas utilizados
se muestran en la tabla 3.5.

La interseccién entre 2 conjuntos difusos A y B es un conjunto C, escrito de la
siguiente manera C' = AN B, cuyas funciones de membresia estan relacionadas para
Ay B por:

pic(z) = min(pa(z), pp(z)) = pa(z) A pp(z) (3.16)

Para poder hacer la interseccién entre conjuntos difusos se utilizan las T" — norms,
los cuales son operadores para poder hacer esta tarea. Las T'— norms mas utilizadas

se muestran en la tabla 3.6.
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Figura 3.8: Sistema de inferencia difusa tipo Mamdani.

Sistemas de inferencia difusa Los sistemas difusos han sido utilizados como
una estructura de representacién y procesamiento de conocimiento impreciso o in-
cierto basada en los conceptos de conjuntos difusos, reglas lingiiisticas de la forma
Si(antecedente) Entonces(consecuente) donde en el antecedente se encuentra uno o
mas predicados lingiiisticos y en el consecuente se encuentra un predicado lingiiisti-
co, (Mamdani) o un polinomio (Sugeno), también en los sistemas se incorpora un
sistema de razonamiento difuso (Sistema de razonamiento aproximado) basado en

l6gica difusa.

Mamdani. El método Mamdani se desarrollé inicialmente por Mamdani y As-
silan como un sistema de control para un motor de vapor utilizando una combinacién
de reglas lingtiisticas obtenidas de operadores expertos en el area.

El método Mamdani es comtunmente utilizado de la forma minomax, es decir, la
composicion de las reglas de inferencia estaran dadas por el operador de interseccién
T —normmin. y por el operador de unién S —conormmax y el método de agregacion
de las salidas es el método maximo.

Un sistema inferencia difusa, transforma las variables u objetos rigidos en va-
riables difusas por medio de las funciones de pertenencia, por lo tanto, para poder
obtener un valor rigido como salida de dicho sistema, es necesario utilizar un des-
difusificador. En el método Mamdani, es comun encontrarnos como resultado de la
agregacion, con un area irregular(como se muestra en la figura 3.8), por lo tanto,
para obtener el valor rigido como salida de este sistema se utiliza algiin método de

desdifusificacion.
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Figura 3.9: Sistema de inferencia difusa tipo Sugeno.

Sugeno. Para este trabajo se utilizara el sistema de inferencia difuso tipo Su-
geno. Este método Sugeno, (también conocido como TSK) fue desarrollado por Ta-
kagi, Sugeno y Kang (1985), en un esfuerzo para generar reglas difusas desde un
conjunto de datos de salida y entrada dado. Una regla difusa del tipo Sugeno tiene

la siguiente forma:

Sizies AyxqesBentoncesy = f(xq, x2), (3.17)

Donde A y B son términos lingiiisticos definidos por un conjunto difuso en las
variables lingiiisticas x1 y x5 respectivamente y la parte consecuente y = f(x1, z2),

es una funcién rigida.

Cuando f(z1;x2) es un polinomio de primer orden, el sistema de inferencia resul-
tante es llamado ”Modelo difuso Sugeno de primer orden”. Cuando f es una constante,
se tiene como resultado un ”Modelo difuso Sugeno de orden cero”, el cual puede ser
visto como un caso especial del sistema Mamdani, en el cual las salidas de cada regla

es especificada por un singleton difuso (o un consecuente pre-desdifusificado).

La salida del modelo Sugeno de orden cero es una funcién suave de sus variables
de entrada siempre y cuando las funciones de pertenencia vecinas en la parte antece-
dente tengan suficiente apertura. En otras palabras, la apertura de las funciones de
pertenencia en el consecuente del modelo Mamdani no tienen un efecto decisivo en
la suavidad; la apertura de las funciones de pertenencia del antecedente son las que
determinan la suavidad del comportamiento resultante en las variables de entrada

del sistema. La figura 3.9 muestra como trabaja el modelo Sugeno de primer orden.
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Al obtener valores rigidos en la parte consecuente se utiliza el promedio ponde-
rado, o la suma ponderada:
Promedio Ponderado. "
7 = 2z iC (3.18)
Dic Wi

Suma Ponderada.

Z=> wd; (3.19)

Donde w; es la fuerza de disparo de la regla ¢, C; es el resultado de la parte
consecuente i y Z es el resultado de salida del sistema difuso, de esta manera se

evita usar métdos de desdifusificacion y asi se facilita la obtencion del resultado
final[14].



Capitulo 4
Metodologia

Para el desarrollo de la plataforma se hizo uso de las metodologias agiles las
cuales consisten en un desarrollo el cual se pueda acoplar a los cambios que se
puedan presentar en un futuro, estos cambios deben hacerse de una manera rapida
y eficaz. A diferencia de las metodologias tradicionales que son muy rigidas, ademas

que la documentacién no es primordial en estas metodologias agiles.

4.1. Diseno de la plataforma.

De acuerdo a los requerimientos que se levantaron, la plataforma contara con los

siguientes moédulos:
» Cuestionarios.
= Reportes.
» Perfilacién.
= Campana.
= PDCA.
= Mineria de datos.

= Légica difusa.

55
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Figura 4.1: Diagrama de componentes de la plataforma.
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@ Encuesta
@ Origen_Datos

nombre = CharField
descripcion= TextField

/
/1.N 1-N 1-N
v

@ Pregunta
@ Respuesta_Mutant
texto_pregunta = CharField
descripcidn_pregunta= TextField
requerida = Booleanfield

pregunta_idiPregunta) = Foreignkey
origen_datos_id(Origen_Datos) = ForeignKey

encuesta_id(Encuesta) = Foreignkey

1-1 1-1 -1
@ Pregunta_Numerica @ Pregunta_Booleana @ Pregunta_Texto
pregunta_idiPregunta) = Foreignkey pregunta_idiPregunta) = Foreignkey pregunta_idiPregunta) = Foreignkey

Figura 4.2: Modelado de datos del modulo de cuestionarios.

4.2. Descripcién de los mdédulos.

4.2.1. Cuestionarios.

En este modulo se crearan las encuestas que con las cuales se obtendran los datos
para medir la satisfaccién del cliente, para hacer las encuestas es necesario tener
preguntas las cuales pueden tener respuestas de diferente tipo, las cuales pueden ser
de tipo numérico, puede ser booleana, pregunta de tipo texto, después de crear el
cuestionario es necesario que se cree una tabla la cual almacene las respuestas de
las encuestas, es por ello que dinamicamente se crea esa tabla para que el campo
de respuesta esté acorde al tipo de pregunta, ademéas de los datos anteriores las
respuestas de las encuestas deben estar referenciadas a cada cliente que las contesto,
es por ello que se necesita una tabla la cual almacene a esos clientes. Dado lo anterior
se llegd a determinar que el modelado de datos del médulo queda como en la figura

4.2 se muestra.
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@ Carmpana

nombre = Charfield
descripcitn = TextField

origen_de_dates_id{Origen_de_datos) = Foreignkey
encuesta_id({Encuesta) = Foreignkey
perilacion_id{Perfilacion) = Foreignkey

1-1 1-M 1-M
@ Crigen_de_datos L 4
nombre = CharField ©Encuesta ©Perﬁlacion
telefono = PhoneField
fecha_localizacion = DateField

estado_|lamada = ChoiceField

Figura 4.3: Modelado de datos del médulo de campanas.

4.2.2. Campana.

El médulo de campanas esta disenado para que las encuestas vallan dirigidas hacia
distintos puntos que se deseen mejorar en la empresa, por ejemplo si se desea saber
la calidad de un producto o como fue la experiencia al momento de hacer la compra
se crea una campana para cada una de estas. Los elementos necesarios que se deben
tener para crear una campana son, un origen de datos que son los posibles clientes
a los cuales se les aplicard la encuesta, como para cada campana tendra diferentes
clientes la tabla origen de datos se creara dinamicamente para cada campana, otro de
los elementos que se necesita es una encuesta, ademas de una Perfilacién (se describe
méas adelante). En la figura 4.3, se muestra el modelado de datos de acuerdo a los

requerimientos antes mencionados.

4.2.3. Perfilacion.

Esté médulo se encargard de elegir a los posibles clientes que van a ser encuesta-
dos, la Perfilacion se va a hacer de acuerdo a ciertas preguntas que se le van a hacer
a los encuestados para saber si ellos son los indicados para contestar, ejemplo si se
quiere saber si el producto cumplié con las expectativas, es necesario preguntarle a
quien uso el producto, pero podria ser que el cliente que se tiene registrado en la base

de datos no sea quien lo usé, por ello es necesario, que antes de empezar a aplicar la
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@ Campana

perfilacion_id{Campana) = Foreigniey

1-N

L
© Ferfilacion

texto_preguntal = TextField
texto_preguntaZ = TextField
texto_pregunta3 = TextField

Figura 4.4: Modelado de datos del modulo de Perfilacion.

encuesta se contacte a la persona indicada. La figura 4.4 se muestra el modelado de

datos del médulo de acuerdo a los requerimientos anteriores.

4.2.4. PDCA.

El médulo PDCA por sus siglas en inglés (Plan, Do, Check, Act), es una estrategia
de mejora continua que se basa en 4 pasos, con el fin de atacar las incidencias que

se generen tras medir la satisfaccion del cliente. Los 4 pasos de esta estrategia son:

= Plan: Se establecen las actividades del proceso, necesarias para obtener el

resultado esperado.

= Hacer: Se ejecuta el plan estratégico, lo que contempla: organizar, dirigir,
asignar recursos y supervisar la ejecucion, mientras se recopilan datos para

verificarlos y evaluarlos en los siguientes pasos.

» Verificar: Pasado un periodo previsto de antemano, los datos de control son
recopilados y analizados, comparandolos con los requisitos especificados inicial-
mente, para saber si se han cumplido y, en su caso, evaluar si se ha producido

la mejora esperada.

= Actuar: Con base en las conclusiones del paso anterior se elige una opcion:
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descripcion = TextField
causa_raiz = TextField
evidencia = FileField
estado = ChoiceField

cliente_mutant_id(Cliente_Mutant) = Forgignkey

@ Accion

nombre = CharField
nombre_responsable = CharField
fecha_implementacion = DateField
confirmar = BooleanField

tipo = ChoiceField

Figura 4.5: Modelado de datos del médulo de PDCA.

e Si se han detectado errores parciales en el paso anterior, realizar un nuevo
ciclo PDCA.

e Si no se han detectado errores relevantes, aplicar a gran escala las modi-

ficaciones de los procesos.

e Si se han detectado errores insalvables, abandonar las modificaciones de

los procesos.

Documentar el proceso y ofrecer una realimentacion para la mejora en la fase
de planificacién. En la figura 4.5, se muestra el modelado de datos del médulo de

acuerdo a los requerimientos anteriores.
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4.2.5. Reportes.

En el médulo reportes se mostraran los resultados de las encuestas en forma de
reportes, con graficas, esto con el fin de que en base a estas graficas se pueda obtener

informacion valiosa.

4.2.6. Mineria de datos.

Pero para poder ofrecer un producto innovador que tenga la oportunidad de
brindar cierta ventaja competitiva es necesario usar algo que no sea algo trivial, por
ello la implementacién de técnicas de mineria de datos pueden dar ese plus que la
herramienta necesita para sobresalir respecto a las herramientas de este tipo que
actualmente hay en el mercado. Las técnicas de mineria de datos que son utilizadas

en la plataforma son:

» Clasificador Bayes Naive: Sirve para discriminar que clientes tienen mas
posibilidades de contestar, y cuales menos e inclusive a cuales se tendrian que
eliminar debido a que no cumplan con los datos necesarios para poder ser

entrevistados.

» Reglas de Asociacién: Sirve para hacer una segmentacion de mercado. Este
algoritmo sirve para encontrar patrones dentro de las bases de datos, y por

medio de estos patrones se puede determinar relaciones entre los atributos.

= Entropia: En caso de que los datos del cliente no estén completos debido a
un error al momento de la captura, o a que el cliente simplemente no quiso

proporcionarlos, estos datos pueden ser deducidos aplicando este algoritmo.

Estas técnicas seran aplicadas a distintos médulos de la plataforma, en especifico

a la de Campanas y Cuestionarios.

4.2.7. Légica difusa.

Ademads de las técnicas de mineria de datos, también se desarrollo un médulo

de inferencia difusa el cual tiene por objetivo medir el grado de satisfaccién de los
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Figura 4.6: Diagrama de bloques del Clasificador Bayes Naive.
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Figura 4.7: Diagrama de bloques con las otras técnicas de mineria de datos y el
modulo de inferencia difusa.

clientes, el médulo de inferencia utiliza un sistema difuso tipo Sugeno, este modulo
tiene por objetivo eliminar la incertidumbre que generen los resultados de las en-
cuestas aplicadas. Para este médulo se implementa un sistema de inferencia difusa
tipo Sugeno, con el cual elimina, cierta incertidumbre de los resultados arrojados en
las encuestas. El sistema difuso trabaja con funciones de pertenencia triangulares,
esta limitado a 1 o 2 entradas, y las salidas pueden ser lineales o constantes depen-
diendo el caso, para poder saber cual de las salidas es mejor antes se tiene que hacer
un andlisis y en base a este andlisis se decidird el tipo salida. Este sistema difuso
estd desarrollado con django, lo cual da una ventaja, ya que es software libre y con
esto ya no se necesita hacer uso de software de costo como el toolbox de matlab para
logica difusa, ya que como se sabe una licencia de matlab es muy costosa. Otra de
las ventajas del sistema de inferencia difusa desarrollado, es que puede ser utilizado,
no solo para medir la satisfaccion del cliente, si no que también puede ser utilizado,
en otros campos que deseen hacer uso de un sistema de este tipo, siempre y cuando

recordando las limitaciones de las entradas.
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Resultados experimentales.

5.1. Plataforma web.

Los resultados de la plataforma se mostraran con capturas de pantalla las que
muestren el proceso de como se hace la medicion de la satisfaccién del cliente.

Lo primero que se hace es disenar una encuesta, para ello aparece una pantalla
como la que se muestra en la figura 5.1. Ya que se tiene la encuesta 5.2, ahora si se
puede proceder a aplicar la encuesta. Para aplicar la encuesta lo primero que se tiene
que hacer es seleccionar al cliente que al cual se le aplicara esta, para ello aparece
una pantalla como la que se muestra en la figura 5.4 Una vez que se tiene al cliente
al teléfono es necesario hacer una serie de preguntas para determinar si a quien se
tiene en la linea es el indicado para poder responder la encuesta, las preguntas son
como las que aparecen en la figura 5.3.

Posteriormente que el cliente confirma que es el indicado para responder la en-
cuesta, ahora si se aplica la encuesta al cliente. En la figura 5.5 se muestra un ejemplo

de una encuesta, para medir la calidad del servicio brindado por parte de la empresa.

63



Capitulo 5. Resultados experimentales.

04

INICIO

Create survey

Name of survey

Description

Number of questions

1

Questions

Textof question Description Required

Inidicador e

Order

Type

A [} Boolean Question

o Text Question

o L) Numeric Question

Figura 5.1: Pantalla donde se disenan las encuestas.

INICIO BANNER

Details Survey

Servicio al cliente
Questions

Text

En general, ; como calificaria la calidad de su experiencia de servicio al cliente?

£Que tan bien sus preguntas y p P
¢ Cuénto tiempo nos tomd para responder a sus preguntas y preocupaciones?

£ Qué tan probable es que usted recomendaria esta empresa a un amigo o colega?

¢ Tiene algan otro comentario, preguntas o preocupaciones?

Figura 5.2: Pantalla donde se muestran los detalles de la encuesta.

Description
1

1

1

IONNAIRE!

Required
True
True
True
True

True

PROFILING

Type Question

Numeric Question
Numeric Question
Numeric Question
Numeric Question

Text Question

CAMPAIGN
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Perfilamiento

Buen dia se encuentra Juan Perez?
o &g

® \_J s/, pero es otra la persona encargada
Buenos dias Mi nombre es Josue perez llamamos de parte de la empresa Zooluciones para aplicar una encuesta de Satistaccion de Servicio. Nuestros

registros indican que USTED recibid |os servicios de la empresa, ; Es esto correcto?
o &g

® ) 5], pero es otra |a persona encargada

¢ Podemos aplicar una encuesta?
&!si

U No

Figura 5.3: Pantalla donde se muestran las preguntas de perfilacion.

Clientes

pk name telephone status call  localization date

27 LILIANA CRUZ GALVAN 1422170 NC May 25, 2016, 12:35 p.m.
7 LILIA NATIVIDAD MORE 6642002251 NC May 25, 2016, 12:35 p.m.
72 FRANGISCO GONZALEZ P 3313017877  NC May 25, 20186, 12:35 p.m.
73 IDALIA GOMEZ 5555039408 NC May 25, 20186, 12:35 p.m.
77 EDGAR JOCSAN ESPINOZ 4777808143 NC May 25, 2016, 12:35 p.m.
82 ALFREDO GARCIA JIMEN 7715687155 NC May 25, 2016, 12:35 p.m.
83 KYRIOS CORPORACION 8 2225745666  NC May 25, 2016, 12:35 p.m.
B84 EDGARDO GARCIA MANZO 6421126914 NC May 25, 2016, 12:35 p.m.
85 FRANGISCO GOMEZ GONZ 2201201005  NC May 25, 20186, 12:35 p.m.
87 MU#IZ ORTEGA ENRIQUE 56761229 NC May 25, 20186, 12:35 p.m.
88 NORMA CAROLINA MURIL 4455373176 NC May 25, 20186, 12:35 p.m.
a0 MARTHA ELIZABETH CAS 2221993544  NC May 25, 2016, 12:35 p.m.
a1 XAMARA KARINA BARBA 138131685 NC May 25, 2016, 12:35 p.m.

Figura 5.4: Pantalla donde se selecciona el cliente al cual se le aplicara la encuesta.
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Cuestionario

En general, Del 1 al 10 donde 1 es muy malo y 10 es muy bueno ;como calificaria la calidad de su experiencia de servicio al cliente?

[~

™
Del 1 al 10 donde. 1 es muy mal y 10 es muy bien ;Qué tan bien entendemos sus preguntas y preocupaciones?

[~

=
Del 1 al 10 donde 1 es muy lento y 10 es muy rapido ; Cuanto iempo nos tomé para responder a sus preguntas y preocupaciones?

[~

=
Del 1 al 10 donde, 1 es nada y 10 es muy probable; Qué tan probable es que usted recomendaria esta empresa a un amigo o colega?

[~

[S)

¢ Tiene algun otra comentario, preguntas o preocupaciones?

Figura 5.5: Pantalla donde se muestra el ejemplo de una encuesta para medir la

calidad del servicio.
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5.2. Bayes Naive.

El clasificador Bayes Naive, se utiliz6 para poder hacer una prediccion de los
posibles clientes que si pueden contestar las encuestas de los que no, esto con el fin
de no gastar recursos en intentar aplicar encuestas a clientes que, de acuerdo a las
probabilidades que arroja este clasificador no van a contestar las encuestas debido
a los datos que se tienen dentro de una base. Se utilizo una base de entrenamiento
dentro de la cual tenia 6 atributos, de los cuales podrian pertenecer a 2 clases. A

continuacion se describen los atributos.

» Clase ; Contest6?: La clase decia si o no contesto de acuerdo a los datos de los

atributos contenidos en la observacién de esta clase.

= Nombre: Para este atributo no fue necesario que existiera un nombre del cliente,
simplemente verificaba si estaba presente el dato del nombre o no, y la celda

se colocaba si en caso de que, "si”tuviera el nombre y "no.*® caso contrario.

= Teléfono: Al igual que en el atributo nombre se verificaba si existia el dato de
teléfono dentro de la observacion, y la longitud del nimero telefénico, ya que
no sirve un nimero telefénico con una longitud de 6 o menos niimeros, en caso
de que cumpla con los requisitos, se colocaba un ”si.° un "no’si es que no los

cumplia.

= Poblacion: Este atributo puede recibir 2 datos ya sea rural o urbana, este
atributo puede ser factor para discriminar debido a que no todas las poblaciones

estan acostumbradas a contestar este tipo de encuestas.

= Edad: Este atributo puede recibir 3 datos que son joven, adulto y tercera edad,
puede influir en la prediccion debido a que en general las personas no tienen la

costumbre de responder encuestas.

= Estatus social: Este atributo puede recibir 3 datos que son baja, media y alta,
las personas que pertenecen a un estatus social mas alto estan mas acostum-
bradas a recibir este tipo de servicios, a comparaciéon de las personas de un

estatus social bajo.
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= Numero de intentos: Este es un atributo numérico en el cual se registran los

intentos que se hicieron para ver si el cliente contestaba o no la encuesta.

Dentro de los resultados que se obtuvieron fueron, que si la observacién no
cumplia con el requisito de teléfono, esa observacién no sirve debido a que, como
aplicar una encuesta telefénica si el niimero de teléfono no cumple con los requisitos.
Otro factor importante es el nombre por que si la observacién en la base de datos
no tiene el nombre es dificil saber a quien aplicar la encuesta, pero a pesar de ello si
se puede aplicar la encuesta. Los otros atributos tienen influencia en la prediccion,

pero los que se mencionan anteriormente son los que tienen un peso mas especifico.
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Cuadro 5.1: Conjuntos difusos utilizados.

Nombre Parametro A | Parametro B | Parametro C | Entrada
Mal Producto 0 3 5) Producto
Regular Producto | 4 6.5 8.5 Producto
Buen Producto 8 9 10 Producto
Pésimo Trato 0 3 6 Trato
Regular Trato 4.5 6 8 Trato
Buen Trato 7 9 10 Trato

Cuadro 5.2: Parametros de salida para el sistema difuso.
Nombre | Tipo | Parametros
Baja Lineal | .2,.3,0
Regular | Lineal | .5,.4,.5
Buena | Lineal | .8,.8,1

5.3. Sistema de inferencia difusa

Para poder comprobar que las herramientas desarrolladas para este trabajo son
eficientes fue necesario hacer una comparacion entre herramientas que ya estan con-
solidadas en el mercado, como matlab, o weka, herramientas que se han ganado un
nombre en el mercado debido a los resultados que han arrojado a lo largo del tiempo.
El sistema difuso tipo Sugeno, se sometié a una comparacién con el toolbox de 16gi-
ca difusa de matlab. En esta comparacion se evaliia la satisfaccién del cliente, para
poder evaluarla se necesitaron 2 variables de entrada, las cuales son: Trato y pro-
ducto. La variable Trato, expresa la forma en la cual fue atendido el cliente durante
la compra. La variable Producto mide la calidad del producto después de haberlo
consumido/usado. Los conjuntos difusos para cada variable de entrada se hicieron
con una funcién de membresia triangular, de manera que los parametros de cada
conjunto se muestran en la tabla 5.1.

Para esta prueba se utilizaron salidas de tipo lineal, debido a que el sistema difuso
es de tipo Sugeno, en la tabla 5.2, se muestran los parametros para las salidas del
sistema difuso.

Se utilizaron 9 reglas difusas las cuales se muestran en la tabla 5.3. Estos parame-

tros fueron ingresados tanto en la herramienta desarrollada con django, como en el
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Cuadro 5.3: Reglas para el sistema difuso

Regla

Si trato es,Pesimo Trato Y Producto es Mal Producto entonces Satisfaccién es Baja

Si trato es Pesimo Trato Y Producto es,Regular Producto entonces Satisfacciéon es Baja

Si trato es Pesimo Trato Y Producto es Buen,Producto entonces Satisfaccion es Regular

Si trato es Regular Trato Y Producto es Mal,Producto entonces Satisfaccién es Baja

Si trato es Regular Trato Y Producto es,Regular Producto entonces Satisfaccion es Regular
Si trato es Regular Trato Y Producto es,Buen Producto entonces Satisfacciéon es Regular
Si trato es Buen Trato Y Producto es Mal,Producto entonces Satisfaccién es Regular

Si trato es Buen Trato Y Producto es,Regular Producto entonces Satisfaccién es Buena

Si trato es Buen Trato Y Producto es Buen,Producto entonces Satisfaccién es Buena

Cuadro 5.4: Comparaciéon de resultados.

Trato | Producto | Resultado de la propuesta | Resultado Matlab
1 1 0.5 0.5

2 2 1 1

3 3 1.5 1.5

4 4 2 2

5 5 3.75 3.75

6 6 5.9 5.9

7 7 6.8 6.8

8 8 13 13

9 9 15.4 15.4

toolbox de légica difusa de matlab. Con el fin de comparar los resultados en las
2 herramientas y poder determinar si la herramienta desarrollada en esté trabajo,
puede llegar a ser competitiva.

En la tabla 5.4 se muestra una comparacion de resultados, entre las 2 herramientas
antes mencionadas. Para las 2 herramientas se ingresan los mismos valores en las
entradas con el fin de comparar los resultados obtenidos por las 2.

A continuacién se muestran imagenes de como trabaja la herramienta desarro-
llada, para crear los sistemas difusos.

Como se puede observar en la figura 5.6, para poder crear un sistema difuso,
es necesario llenar los campos de nombre, esto para identificar este sistema difuso,
descripcion, para describir rapidamente, que es lo que hard el sistema, también se
tiene que dar el numero de variables de entrada, y el nombre para cada una de ellas.

Posteriormente se agregan los conjuntos difusos de entrada, para cada una de las
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Crear Sistema Difuso

Normbre del sistema.

Sarisfaccion Del Cliente

Descripsion

Sisterna difuso Para medir la satisfaccion de losclientes

Numero de entradas

dos j

Normbre de la enfrada

Trato

Normbre de la enfrada

Producto

Figura 5.6: Pantalla para crear el sistema difuso.

variables de entrada que previamente se habian definido, este modulo se aprecia en
la figura 5.7. En la figura se muestra la pantalla donde se agregan las reglas para el
sistema, las reglas deben contener las variables de entrada, el operador para la regla

(Y, O), y su respectiva salida.
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Numera de conjuntos

6

Conjuntos de Entrada del sistema difuso

Nomkbre Del conjunto

Buen Tratp

Nombre Del conjunto

Regular Trato

Nombre Del conjunto

Pesimo Trato

Nombre Del conjunta

Buen Producto

Nomkbre Del conjunto

Regular Producto

Nombre Del conjunto

Mal Producta

Parametro a

7

Parametro a

45

Parametro a

0

Parametro a

8

Parametro a

4

Parametro a

0

K

[0

K

K

[0

Parametro b

9

Parametro b

6

Parametro b

3

Paramstro b

9

Parametro b

65

Parametro b

3

Parametro ¢

10

Parametro ¢

8

Parametro ¢

6

Parametro ¢

10

Parametro ¢

85

Parametro ¢

5

Entrada

Trato

Entrada

Trato

Entrada

Trato

Entrada

Producto

Entrada

Producto

Entrada

Fredl

E = = = = ==

Figura 5.7: Pantalla para agregar las reglas difusas.

Reglas del sistema difuso

Regla

Sientradal
Si entradat
Si entradat
Si entradat
Si entradat
Si entradat
Si entradat
Si entradat

Si entradai

Figura 5.8: Pantalla Con las reglas del sistema difuso.

es Pesimo Trato ¥ enfrada2 es Mal Producto entonces Baja

es Pesimo Trato ¥ enfrada2 es Regular Producto entonces Baja

es Pesimo Trato ¥ entrada2 es Buen Producto entonces Regular

es Regular Trato ¥ entrada2 es Mal Producto entonces Baja

esRegular Trato ¥ entrada2 es Regular Producto entonces Regular

esRegular Trato ¥ entrada2 es Buen Producto entonces Regular

es Buen Trato Y entradaz es Mal Producto entonces Regular

es Buen Trato ¥ entradaz es Regular Producto entonces Buena

es Buen Trato ¥ entradaZ? es Buen Producto entonces Buena
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Conjuntos difusos

Nombre Parametroa Parametrob Parametroc Entrada
Mal Producto 0.00 3.00 5.00 Producto
Regular Producte  4.00 650 8,50 Producto
Buen Producto 8.00 9.00 10.00 Producto
Pesimo Trato 0.00 3.00 6.00 Trato
Regular Trato 450 6.00 8.00 Trato
Buen Trato 7.00 9.00 10.00 Trato

Salidas del sistema difuso

Nombre Tipo Atributos
Baja lineal 2.30
Regular  lineal 5.4.5

Buena lineal  .8.8.1

Figura 5.9: Pantalla con los parametros de entrada y salida del sistema difuso.
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Editar Sistema
Satisfaccion Del Cliente
Trato
Fegular Thalo
10| Pesimes Trato
. = BuenTap
* 7 \
/ \
a / \
/! Y
v S \
/ \
/ \
uz / \
4 Y
Produeto
Buen Prochcto
o \ Feguiar Frocucto
_ ‘\ B NE Prodelo
LB} \\\
uz \
1'!::0 I ! I ' IPr\xlrIo I ' :
s == H
Salida: 13.8

Figura 5.10: Pantalla donde se muestran las salidas del sistema difuso.
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Cuadro 5.5: Comparacién de resultados, entre weka y la herramienta propuesta

Resultado Propuesta

Weka Resultado

Regla: (clase_social’baja’,) ==>(ingresos’<10k’,) , 1.000

ingresos = <10k ==>clase_social = baja conf = 1

Regla: (ingresos,’10k’) ==>(clase_social’baja’,) , 1.000

clase_social = baja ==>ingresos = <10k conf =1

Regla: (clase social’baja’, religionétra’) ==>
(ingresos’<10k’;) , 1.000

edad = adulto ingresos=<10k ==>clase_social=baja conf =1

Regla: (ingresos '<10k’, relegionftra’) ==>
(clase_social’baja’,) , 1.000

edad=adulto,clase_social=baja,==> ingresos= <10k conf 1

Regla: (clase_social’baja’, Satisfaccién’Media’)
==>(ingresos’<10k’,) , 1.000

ingresos=<10k,satisfaccion=Media ==>clase_social=baja conf=1

Regla: (satisfaccion’Media’,ingresos '<10k’)
==>(clase_social’baja’,) , 1.000

clase_social=baja,satisfaccion=Media ==>,ingresos=<10k conf=1

Regla: (clase_social’baja’, edad’tercera_edad’)
==>(ingresos’<10k’,) , 1.000

ingresos=< 10k, satisfaccion = Alta ==>clase_social =baja conf=1

Regla: (ingresos’<10k’, edad’tercera_edad’)
==>(clase_social’baja’,) , 1.00

clase_social=baja,satisfaccion=Alta ==> ingresos=<10k conf=1

Regla: (clase_social’baja’, satisfaccion’Baja’)
==>(ingreso’<10k’,) , 1.000

edad=joven,ingresos=<10k ==> clase_social=baja conf=1

Regla: (satisfaccion’Baja’, ingresos’<10k’)
==>(clase_social’baja’,) , 1.00

edad=joven,clase_social=baja ==> ingresos=<10k conf=1

5.4. Reglas de asociacion

Otra técnica que comparada fue la de reglas de asociacion, esta técnica se com-

par6o con Weka, una herramienta que sirve para hacer mineria de datos. Para hacer

la comparacion se cred una base de datos con 10000 datos, los cuales constaban de 8

atributos los cuales son: edad, ocupacion, clase social, ingresos, escolaridad, religion,

nacionalidad y satisfaccion. Con estos atributos se puede hacer una segmentacion de

mercado demografica. Los parametros utilizados para ejecutar el algoritmo fueron:

min support = 0.05 y confidence = 0.7, Los resultados se muestran en la tabla 5.5.
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Cuadro 5.6: Tabla con datos ausentes para aplicar entropia.
Atributo | A | B|A|C|A|?|B|B|?7 A
Clase 1122|1122 2|1

Cuadro 5.7: Resultado después de aplicar entropia.
Atributo | A B|A|C|A|/A|B|B|C|A
Clase 11 (2 (2|1 ]1]22]2]1

5.5. Entropia para encontrar datos ausentes

Para poder comparar la técnica de encontrar datos ausentes, se intento hacerlo
con la funciéon knnimpute de matlab la cual usa el método de vecinos cercanos.
KNNimpute (datos) sustituye los datos ausentes con el valor correspondiente de la
columna de su vecino mas cercano. La columna del vecino més préximo es la columna
mas cercana en la distancia euclidiana. Si el valor correspondiente de la columna del
vecino mas cercano es también ausente, se utiliza la siguiente columna mas cercana.
El problema para hacer una comparativa con esta técnica y la de entropia es, que
knnimpute, necesita una matriz de datos del mismo tipo, y con la entropia se pueden
encontrar estos valores ausentes solamente de una columna, y los datos pueden ser
categoricos. En la tabla 5.10 se muestran las ventajas y desventajas, para usar el .

Ejemplo entropia: Para mostrar como trabaja esta técnica en la tabla 5.6, se
muestra una matriz la cual tiene un atributo, y cada atributo pertenece a una clase,
pero hay datos ausentes en el atributo, y para poder obtener estos valores se aplica
entropia, y el resultado posterior a obtener estos datos se muestra en la tabla 5.7.

Ejemplo knnimpute: Para poder observar el funcionamiento de la técnica kn-
nimpute, en la tabla 5.8 se muestra una matriz con datos del mismo tipo, donde
ahi un dato ausente el cual se calculara con knnimpute. El resultado de después de

haber aplicado esta técnica se ve en la tabla 5.9.

Cuadro 5.8: Matriz con valor ausente para knnimpute.
2 5

0 e
Lo
© oo
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1 2 5
4 5 7
-1 -1 8
7 6 0

Cuadro 5.9: Matriz con resultado para knnimpute.

Cuadro 5.10: Cuadro comparativo de técnicas para encontrar datos ausentes

Entropia

knnimpute

Ventajas

Trabaja con datos ca-
tegoricos.

Puede calcular el va-
lor ausente de un atri-
buto, de acuerdo a sus
clases.

No se basa en la me-
dia para obtener el va-
lor ausente.

Usa menos recursos

computacionales.

Desventaja

Debido al numero de
iteraciones que hace
para calcular la en-
tropia de cada posible
valor, hace uso de mu-
chos recursos compu-
tacionales.

Necesita de 2 clases
para poder hacer el
calculo.

= Necesita que los datos

se encuentren en una
matriz y que sean del
mismo tipo.

Solo trabaja con datos
numéricos. Los datos
tienen que ser de un
solo atributo.
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Conclusiones y Trabajos Futuros.

6.1. Conclusiones.

A través de los resultados obtenidos con la propuesta de implementacién y des-
pués de una comparacion con herramientas que estan en el mercado, se puede inferir
que la propuesta de este trabajo es competitiva debido a que los resultados asi lo
demuestran, ademas que se pretende que la herramienta pueda llegar a las pequenas
y medianas empresas debido a que los costos del software que se utilizaron para
llevar a cabo en esta propuesta no tienen costo de licencia y por lo tanto, esto la
hace accesible para este tipo de empresas, ademas que por las técnicas utilizadas es
innovador, debido a que se explotan los datos para que estos, generen informacién
para que las empresas empresas con la ayuda de esta informacion puedan hacer una
toma de decisiones adecuada.

También se puede resaltar que el desarrollar una aplicacién de inferencia difusa
que funcione a través de la web es algo innovador, ya que la mayoria de este tipo
de aplicaciones estan disenadas para ser aplicaciones de escritorio, las ventajas de
tener una aplicacién en la web, son que se puede tener acceso a esta desde cualquier
computadora e inclusive desde cualquier dispositivo mévil, debido a que la aplicacién
esta desarrollada para que sea responsiva es decir, la vista se adapta a cualquier
dispositivo, otra de las ventajas es que no se necesita una licencia para trabajar con
esta aplicacién, entre otras. La desventaja es que al ser una aplicacion con acceso

via web, se necesita trabajar con ella donde exista una conexion a Internet.

78
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Dentro de otros resultados notorios, se aplicé una técnica la cual no es muy usada,
para hallar valores ausentes, entropia, para este trabajo fue elegida, debido a que esta
técnica puede trabajar con datos categoricos, a diferencia de otras técnicas que solo
trabajan con datos de tipo numérico y que sean de un solo atributo, como lo es
knnimpute del toolbox de matlab. La entropia sirvié por que, los datos con los que
se trabajaron la mayoria eran categoricos, y también la entropia puede ser aplicada
a diferentes atributos, que tengan datos ausentes siempre y cuando cada atributo
pueda pertenecer a 2 clases.

Otra de las observaciones interesantes de esta investigacién fue que se logré con-
testar la pregunta de este trabajo, la cual es ; Se puede crear sistema eficiente, capaz
de medir la satisfaccion de clientes, a partir del uso de herramientas libres, y la apli-
cacion de mineria de datos?. La respuesta es si por que de acuerdo a los resultados
obtenidos y a las herramientas usadas se logré una plataforma competitiva e innova-
dora, debido a que usa métodos no triviales para obtener resultados, y también para
explotar los datos y que se conviertan en informacién que las empresas pueden usar

para hacer toma de decisiones.

6.2. Trabajos futuros.

Hacer mas robusto el sistema de inferencia difusa, es decir que no solo sea de
tipo Sugeno, si no que también admita otro tipo de sistemas, por ejemplo Mamda-
ni, permitir mas entradas, ya que al momento solo esta limitado para 2 entradas.
Las limitaciones de aplicar entropia eran que solo aplicaba para cuando los atri-
butos pueden pertenecer a 2 clases, debido al principio de shanon [24], en futuras

investigaciones se pretende aplicar esta misma técnica para mas de 2 clases.
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Zooluciones

Desarolleo de Software

Dependencia: Zooluciones
Asunto: Carta De Satisfaccién
Santa Ana Chiautempan, Tlaxcala a 10 de Septiembre del 2015

Mtro. Felipe Pascual Rosario Aguirre
Director Instituto Tecnolégico De Apizaco
Presente.
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Desarrollo de una plataforma web que determine la satisfaccion de
clientes finales, usando herramientas libres y técnicas de mineria de

datos.

Ing. Adrian Alfonso Montiel Abad*, Dr. Edmundo Bonilla Huerta?,
Dr. Roberto Morales Caporal®, Dr. José Federico Ramirez Cruz*

Resumen—A lo largo del tiempo el software libre ha sido utilizado para crear herramientas eficientes y de bajo costo que
ayudan a las empresas a crecer. En este articulo es mostrar que, con la ayuda de las herramientas se puede desarrollar
una plataforma web capaz de determinar la satisfaccion de clientes finales, sobre los articulos o servicios ofrecidos por las
empresas que utilicen la misma. Para poder obtener los datos con los cuales se obtendra la medicion de la satisfaccion del
cliente, es necesario preguntarle a los clientes sobre los productos y servicios, para ello sera necesario usar encuestas, para
que posteriormente los datos arrojados de las encuestas

Palabras clave— Satisfaccion del cliente, Software libre, Mineria de datos.

Introduccién

Hoy en dia las empresas para poder mantener a sus clientes, o poder atraer a mas han necesitado implementar
metodologias de marketing para poder mejorar la calidad de los productos o servicios ofrecidos. Una de esas
metodologias es la evaluacién de la satisfaccion del cliente. La satisfaccion del cliente juega un papel importante
para que las organizaciones ideen estrategias las cuales ayuden a la mejora constante de sus productos o servicios,
ademas que puede ayudar a mejorar la competitividad, e identificar oportunidades de mercado.

Para poder automatizar este proceso se puede hacer uso de las tecnologias de la informacion, las cuales en los
altimos afios han llegado a ser herramientas muy Utiles para las empresas. Ejemplo de ello esta en el internet, el cual
ha ayudado a que los mercados lleguen a mas publico por todas partes del mundo, para poder entrar en el mercado de
internet es necesario hacerlo por medio de una aplicacion de teléfono, alguna pagina web, o bien por una plataforma
web, en las cuales se puede interactuar mas que en una pagina web.

Actualmente existen empresas como Oracle 0 SAP, que te ofrecen servicios para la medicién de la satisfaccion de
los clientes, pero sus precios son elevados como para que una pequefia 0 mediana empresa, que esta empezando o0
que estd en proceso de crecer los pueda adquirir. Sin embargo para que los costos no sean tan elevados hay
desarrolladores los cuales trabajan con herramientas libres las cuales, algunas son gratuitas, y se pueden obtener
resultados igual de eficientes que los que te ofrecen las grandes empresas.

El poder combinar herramientas libres con técnicas de mineria de datos, dan un resultado poderoso, ya con la
mineria de datos se puede tratar la informacion, para asi poder tener informacion mas exacta y con esta se pueda
tomar decisiones de qué hacer con los productos o servicios.

Marco Teorico

Como medir la satisfaccion del cliente

La definicion de satisfaccion del cliente, en el libro (How to measure customer satisfaction, 2003, p.8), la
satisfaccion del cliente se refiere a, “la medida como actian los productos totales de la organizacion en relacion a un
conjunto de requerimientos del cliente”, esto indica que la satisfaccion tiene que ser medida desde las 2 partes, tanto
lo que el cliente califica como lo que la organizacién esperaba obtener. Para poder medir la satisfaccion del cliente es
necesario tener en cuenta los requerimientos del cliente, claro que no todos los requerimientos tendran el mismo peso
que otros, ya que algunos de estos serdn muy especificos para un conjunto de clientes. Otra de los puntos para tener
en cuenta es saber si el cliente esté satisfecho con el desempefio de la empresa, esto es con el fin de estar por delante
de las empresas que son competencia, por ejemplo el trato al cliente puede ser un factor importante para que el
cliente quede satisfecho o no.

! Ing. Adrian Alfonso Montiel Abad es estudiante de la Maestria en Sistemas Computacionales en el Instituto Tecnoldgico de
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* Dr. José Federico Ramirez Cruz es Profesor en el Tecnolégico Nacional de México, Instituto Tecnoldgico de Apizaco, Tlaxcala.
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Para obtener los datos necesarios para medir la satisfaccion del cliente se necesita que el mismo los proporcione y
para poder obtenerlos, la empresa o la organizacion necesita preguntarles, para ello se usan encuestas las cuales
tendran preguntas enfocadas a obtener datos necesarios para saber en qué se debe mejorar, o saber si la empresa esta
trabajando bien.

Herramientas libres para la web

El Movimiento de Software Libre surge a principios 1980 con Richard Stallman del Laboratorio de Inteligencia
Artificial del MIT. Crean en 1985 la Fundacion GNU (http://www.gnu.org), para avanzar el movimiento y fomentar
el desarrollo de software libre. Las computadoras sin la existencia de herramientas de software no son de utilidad,
por ello se enfocarian los esfuerzos a desarrollar programas para hacer al hardware Gtil. Tanto el conocimiento, como
el software, no deben tener propietarios argumenta Stallman (Stallman 1994)

Las herramientas libres tales como el software libre han logrado sustituir varias aplicaciones, con costos elevados,
por ejemplo el “Encarta” de Microsoft, fue sustituido por la ya tan famosa Wikipedia, la cual es una herramienta
libre hoy en dia muy usada por todo el mundo. Hoy en dia la web estd plagada de este tipo de herramientas que
ayudan a distintas areas a ser mas difundidas, por ejemplo para marketing, las empresas si quieren crecer y llegar a
mas personas hacen uso de estas tecnologias ya que el uso de internet cada vez es mayor.

Técnicas de mineria de datos

La mineria de datos es una rama de la inteligencia artificial desde la década de los 60, la mineria de datos permite
obtener informacion valiosa de grandes bases de datos, la creciente expansién de las bases de datos ha necesitado
nuevas formas para tratar la informacién de las mismas, es porque las técnicas de mineria de datos han tomado
mayor importancia, para su investigacion. Existen distintas técnicas de mineria de datos por ejemplo, Arboles de
decision, Redes neuronales, Clustering, Reglas de asociacion, Logica difusa. Con estas técnicas se pueden hacer
predicciones, controlar el comportamiento de dispositivos entre otras tareas.

Disefio de la plataforma
De acuerdo a los requerimientos que se levantaron, la plataforma contara con los siguientes médulos:
e  Cuestionarios

o Reportes
e Perfilacion
e Campafa
e PDCA
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Figura 1. Diagrama de componentes de la plataforma.

Descripcion de los modulos.

Cuestionarios

En este médulo se crearan las encuestas que con las cuales se obtendran los datos para medir la satisfaccion del
cliente, para hacer las encuestas es necesario tener preguntas las cuales pueden tener respuestas de diferente tipo, las
cuales pueden ser de tipo numérico, puede ser booleana, pregunta de tipo texto, después de crear el cuestionario es
necesario que se cree una tabla la cual almacene las respuestas de las encuestas, es por ello que dindAmicamente se
crea esa tabla para que el campo de respuesta esté acorde al tipo de pregunta, ademas de los datos anteriores las
respuestas de las encuestas deben estar referenciadas a cada cliente que las contestd, es por ello que se necesita una
tabla la cual almacene a esos clientes.



Dado lo anterior se llegd a determinar que el modelado de datos del médulo quede de la siguiente manera:
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Figura 2. Modelado de datos del médulo de cuestionarios.

Campafa

El mddulo de campafias esta disefiado para que las encuestas vallan dirigidas hacia distintos puntos que se deseen
mejorar en la empresa, por ejemplo si se desea saber la calidad de un producto o como fue la experiencia al momento
de hacer la compra se crea una campafa para cada una de estas. Los elementos necesarios que se deben tener para
crear una campafia son, un origen de datos que son los posibles clientes a los cuales se les aplicara la encuesta, como
para cada campafia tendrd diferentes clientes la tabla origen de datos se creard dinamicamente para cada campafia,
otro de los elementos que se necesita es una encuesta, ademas de una Perfilacion (se describe més adelante).

A continuacion se muestra el modelado de datos de acuerdo a los requerimientos anteriores.
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Figura 3. Modelado de datos del médulo de campafias.

Perfilacion

Esté modulo se encargara de elegir a los posibles clientes que van a ser encuestados, la Perfilacion se va a hacer
de acuerdo a ciertas preguntas que se le van a hacer a los encuestados para saber si ellos son los indicados para
contestar, ejemplo si se quiere saber si el producto cumplié con las expectativas, es necesario preguntarle a quien uso
el producto, pero podria ser que el cliente que se tiene registrado en la base de datos no sea quien lo us6, por ello es
necesario, que antes de empezar a aplicar la encuesta se contacte a la persona indicada.

A continuacién se muestra el modelado de datos del mddulo de acuerdo a los requerimientos anteriores.
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Figura 4. Modelado de datos del modulo de Perfilacion.
PDCA
El médulo PDCA por sus siglas en inglés (Plan, Do, Check, Act), es una estrategia de mejora continua que se
basa en 4 pasos, con el fin de atacar las incidencias que se generen tras medir la satisfaccion del cliente. Los 4 pasos
de esta estrategia son:

e Plan: Se establecen las actividades del proceso, necesarias para obtener el resultado esperado.

e Hacer: Se ejecuta el plan estratégico, lo que contempla: organizar, dirigir, asignar recursos y supervisar
la ejecucion, mientras se recopilan datos para verificarlos y evaluarlos en los siguientes pasos.

e Verificar: Pasado un periodo previsto de antemano, los datos de control son recopilados y analizados,
comparandolos con los requisitos especificados inicialmente, para saber si se han cumplido y, en su
caso, evaluar si se ha producido la mejora esperada.

e Actuar: Con base en las conclusiones del paso anterior se elige una opcion:

o Si se han detectado errores parciales en el paso anterior, realizar un nuevo ciclo PDCA.
o Sino se han detectado errores relevantes, aplicar a gran escala las modificaciones de los
procesos.
o Sise han detectado errores insalvables, abandonar las modificaciones de los procesos.
Documentar el proceso y ofrecer una realimentacion para la mejora en la fase de planificacion.
A continuacién se muestra el modelado de datos del médulo de acuerdo a los requerimientos anteriores.
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Figura 5. Modelado de datos del médulo de PDCA.

Reportes

En el mddulo reportes se mostraran los resultados de las encuestas en forma de reportes, con graficas, esto con el
fin de que en base a estas graficas se pueda obtener informacion valiosa.

Mineria de datos

La mineria de datos se va utilizar para hacer mas eficiente la medicion de la satisfaccion de clientes, se utilizara
I6gica difusa para obtener el resultado de la encuesta, otra de las tareas en las cuales se hara uso de la mineria de
datos es para obtener los posibles clientes a los cuales se va a entrevistar, para ello se ocupara el clasificador bayes
naive, con esté, para cada cliente se obtendra la probabilidad de que sea un cliente potencial al cual se le puede
aplicar la encuesta.



Implementacion de la plataforma.

La plataforma fue implementada con herramientas libres tales como, django el cual es un framework el cual usa
el modelo vista controlador, para que la légica de la programacién quede separada de la vista, a diferencia de otros
lenguajes como PHP. Para almacenar la informacion el gestor de base de datos fue postgreSQL, esté gestor de base
de datos es muy poderoso capaz de almacenar grandes cantidades de informacién. Como es una plataforma web para
las vistas se utilizo el lenguaje de etiquetas HTML junto con CSS para darle vista a la pantalla, otra de las
herramientas que se utilizo, y que va de la mano con los 2 anteriores, fue JavaScript para agregar ciertas funciones y
liberar al servidor de esas tareas.

Actualmente la interfaz inicial del sistema luce de la siguiente manera:

CUESTIONNAIRES CAMPAIGN

PANEL DE ADMINISTRACION

Figura 6. Interfaz inicial de la plataforma.

Comentarios Finales

Resumen de resultados

Actualmente la plataforma estd funcionando, con todos los modulos a excepcion del de mineria de datos, es por
ello que para trabajos futuros se hara la implementacion de este modulo con las funcionalidades ya anteriormente
descritas en este articulo.

Conclusiones

Se ha logrado hacer una herramienta eficiente para la medicion de la satisfaccion de clientes finales, y al estar
desarrollada con herramientas libres los costos seran accesibles para las empresas que estén en crecimiento, y quieran
hacer uso de estas metodologias de marketing, con el fin de mejorar en diversas areas donde necesiten hacer un
reajuste, de acuerdo a las necesidades demandadas por los clientes.

Futuras investigaciones

Para futuras investigaciones, se prevé implementar el mddulo de mineria de datos, y la aplicacién de la
plataforma con casos reales.
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Resumen. Hoy en dia la informacion se ha convertido en una herramienta
importante para cualquier campo, y es por eso que las empresas necesitan esa
informacion para asi poder generar conocimiento, y de igual modo ayuda a al
momento de hacer la toma de decisiones. Para poder llevar a cabo este proceso,
la mineria de datos se ha convertido en una herramienta importante para poder
hacer la extraccion del conocimiento. Por ello las empresas para tener una
ventaja competitiva hacen uso de las técnicas de mineria de datos. En este
articulo se propone la implementacion de técnicas de mineria de datos y un
modulo de 16gica difusa. Se aplican, logica difusa para medir la satisfaccion del
cliente, reglas de asociacion para segmentar el mercado, entropia para encontrar
valores ausentes y un clasificador Bayes Naive el cual clasificara los posibles
clientes que van a responder encuestas. Para agregar una ventaja competitiva a
una plataforma web que mide la satisfaccion de clientes finales, ademas que la
implementaciéon de dichas técnicas es con herramientas libres tales como
django, un framework para desarrollo de plataformas web, basado en el
lenguaje de programacion python.

Palabras clave: Mineria de datos, Satisfaccion de clientes, Herramientas
Libres, Logica Difusa.

1 Introduccion

La permanente competencia entre las empresas las ha orillado a encontrar nuevas
formas de mantener a sus clientes satisfechos y leales hacia las mismas [1]. El tener a
los clientes satisfechos puede traer varias ventajas para las empresas por ejemplo,
mejor desempefio financiero, retenciéon de clientes entre otras. Otra de las ventajas
importantes de contar con clientes satisfechos es que estos a su vez generan cierta
lealtad hacia la empresa.



Actualmente existen empresas como Oracle o SAP, que ofrecen servicios para la
medicion de la satisfaccion de los clientes, pero sus precios son elevados como para
que una pequefia o mediana empresa, que estd empezando o que esta en proceso de
crecer los pueda adquirir. Sin embargo para que los costos no sean tan elevados hay
desarrolladores los cuales trabajan con herramientas libres las cuales, algunas son
gratuitas, y se pueden obtener resultados igual de eficientes que los que te ofrecen las
grandes empresas, por ejemplo, hace unos afios existia una enciclopedia de Microsoft
la cual era costosa y por ello no todo el publico tenia acceso a esta, en 2004 cuando
Wikipedia alcanzé una gran cantidad de articulos los medios de comunicacion fijaron
su atencion en esta plataforma, tal fue su éxito que logré ganar mas usuarios que la
enciclopedia de Microsoft debido a su gran cantidad de informacién, y a qué €l sitio no
tiene ningun costo por navegar[2].

Pero para poder ofrecer un producto innovador que le de cierta ventaja competitiva
es necesario usar algo que no sea algo trivial [3], por ello la implementacion de
técnicas de mineria de datos pueden dar ese plus que la herramienta necesita para
sobresalir respecto a las herramientas de este tipo que actualmente hay en el mercado.
Las técnicas de mineria de datos usadas en este articulo son:

o Clasificador Bayes Naive.
e Reglas de asociacion.
¢ Valores ausentes con entropia.

Ademas de estas técnicas de mineria de datos, también se utilizara una metodologia
basada en conjuntos difusos [4, 5].

Estas 4 técnicas fueron pensadas para dar a la plataforma mayor precision, El
clasificador Bayes Naive ayudard a discriminar los posibles clientes que pueden
contestar la encuesta de los que no, de acuerdo a los datos que se tengan almacenados,
la 16gica difusa se implementara con un sistema difuso tipo sugeno para medir el grado
de satisfaccion de los clientes sobre un producto o servicio e inclusive de ambos, esto
con el fin de eliminar cierta incertidumbre que pueda surgir durante la medicion del
grado de satisfaccion, las reglas de asociacion se utilizaran con el fin de hacer una
segmentacion de mercado, y la entropia servira para encontrar valores ausentes de los
clientes ya sea por error al momento de capturarlos o porque el cliente decidid
omitirlos.

2 Estado del arte

La plataforma propuesta podria ser atractiva para las empresas debido a que utiliza
métodos no convencionales, los cuales pueden dar una ventaja competitiva debido a
que los resultados segin la literatura han sido satisfactorios, a continuacion se
describen algunos trabajos reportados sobre esta tematica:

En [1] los autores utilizan la mineria de datos para encontrar la relacion entre la
satisfaccion de clientes y la lealtad de los mismos, utilizan algoritmos de clasificacion
como, redes neuronales, Bayes Naive, entre otros.



En [6] el autor hace uso de un modelo difuso para medir la satisfaccién de clientes el
cual tiene una mejora ya que le agrega un valor al cual le llaman peso, este valor, de
acuerdo al autor hace que la medicion sea mas exacta.

En [7] hace una revision de varios articulos, enfocados al Manejo de las relaciones con
el cliente haciendo uso con mineria de datos, en el cual encuentra que la técnica mas
usada de mineria de datos es la de clasificacion.

3 Metodologia

Se aplicara mineria de datos a la plataforma web para medir la satisfaccion de clientes
finales [8], dentro de esta plataforma existe un modulo el que estard encargado de
aplicar las técnicas de mineria de datos en los modulos de Campana y de Cuestionarios
y también esta el modulo de inferencia difusa que se encargara de medir el grado de
satisfaccion de los clientes.
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Figura 1. Diagrama de componentes de la plataforma.

3.1 Campaia

El modulo de campanas estd disefiado para que las encuestas sean dirigidas hacia
distintos procesos que se deseen mejorar en la empresa, por ejemplo si se desea saber la
calidad de un producto o como fue la experiencia al momento de hacer la compra se
crea una campafia para cada una de estas.

En este modulo también se seleccionan a los posibles clientes que seran
encuestados, se selecciona un archivo csv, en el cual estan los datos de los clientes y en
base a estos datos se procede a hacer la seleccion de los clientes. Para este proceso se
puede implementar el algoritmo Bayes Naive [9], con el cual se podra clasificar que
clientes tienen mas posibilidades de contestar, y cuales menos e inclusive a cuales se



tendrian que eliminar debido a que no cumplan con los datos necesarios para poder ser
entrevistados.
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Figura 2. Diagrama de bloques de como trabaja el clasificador Bayes Naive.

3.2 Cuestionarios

En el médulo de cuestionarios se disefian las encuestas que posteriormente seran
aplicadas a los clientes que previamente han cumplido los requisitos de Perfilacion.
Para este modulo se implementa un sistema de inferencia difusa tipo Sugeno [10], con
el cual elimina, cierta incertidumbre de los resultados arrojados en las encuestas. El
sistema difuso trabaja con funciones de pertenencia triangulares, y las salidas pueden
ser lineales o constantes dependiendo el caso, para poder saber cual de las salidas es
mejor antes se tiene que hacer un analisis y en base a este analisis se decidira el tipo
salida. Este sistema difuso esta desarrollado con django [11], lo cual da una ventaja, ya
que es software libre y con esto ya no se necesita hacer uso de software de costo como
el toolbox de matlab [12] para logica difusa, ya que como se sabe una licencia de
matlab es muy costosa.

Una vez que se los clientes contestaron las encuestas y ya se midi6 la satisfaccion
con esos resultados se puede proceder a hacer una segmentacion de mercado con reglas
de asociacion [13] un algoritmo que sirve para encontrar patrones dentro de las bases
de datos, en caso de que los datos del cliente no estén completos debido a un error al
momento de la captura, o a que el cliente simplemente no quiso proporcionarlos, estos
datos pueden ser deducidos aplicando entropia [14], y de esta manera se puede tener
una mejor segmentacion.
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Figura 3. Diagrama de bloques que muestra como se aplica de mineria de datos al
modulo cuestionarios.

4 Resultados experimentales

Para poder comprobar que las herramientas desarrolladas para este trabajo son
eficientes fue necesario hacer una comparacion entre herramientas que ya estan
consolidadas en el mercado, como matlab, o weka, herramientas que se han ganado un
nombre en el mercado debido a los resultados que han arrojado a lo largo del tiempo.

Los moédulos que fueron probados para este trabajo fueron, el sistema difuso tipo
Sugeno, que se sometid a una comparacion con toolbox de logica difusa de matlab. En
esta comparacion se evalia la satisfaccion del cliente, para poder evaluarla se
necesitaron 2 variables de entrada, las cuales son: Trato y producto. La variable Trato,
expresa la forma en la cual fue atendido el cliente durante la compra. La variable
Producto mide la calidad del producto después de haberlo consumido.

Todos los conjuntos difusos para cada variable de entrada se hicieron con una
funcion de membresia triangular, de manera que los pardmetros de cada conjunto se
muestran en la siguiente tabla:

CONJUNTOS DIFUSOS

Nombre Pardmetro A Pardmetro B Parametro C Entrada
Mal Producto 0 3 5 | Producto
Regular Producto 4 6.5 8.5 | Producto
Buen Producto 8 9 10 | Producto
Pésimo Trato 0 3 6 | Trato
Regular Trato 45 6 8 | Trato
Buen Trato 7 9 10 | Trato

Tabla 1. Parametros de los conjuntos difusos.




Como el sistema difuso utilizado es de tipo sugeno se utilizaron salidas con
funciones lineales las cuales fueron definidas de la siguiente manera.

SALIDAS DEL SISTEMA DIFUSO

Nombre Tipo Atributos
Baja Lineal .2,.3,0
Regular Lineal .5,4,5
Buena Lineal .8,.8,1

Tabla 2. Parametros de salida para el sistema difuso.

Se utilizaron 9 reglas difusas las cuales se muestran en la tabla 3. Estos parametros
fueron ingresados tanto en la herramienta desarrollada con django, como en el toolbox
de logica difusa de matlab. En la tabla 4 se muestra una comparacion de resultados,
entre las 2 herramientas antes mencionadas.

REGLAS DEL SISTEMA DIFUSO

Regla

Si trato es Pesimo Trato Y Producto es Mal Producto entonces Satisfaccién es Baja

Si trato es Pesimo Trato Y Producto es Regular Producto entonces Satisfaccion es Baja

Si trato es Pesimo Trato Y Producto es Buen Producto entonces Satisfaccion es Regular

Si trato es Regular Trato Y Producto es Mal Producto entonces Satisfaccion es Baja

Si trato es Regular Trato Y Producto es Regular Producto entonces Satisfaccion es Regular

Si trato es Regular Trato Y Producto es Buen Producto entonces Satisfaccion es Regular

Si trato es Buen Trato Y Producto es Mal Producto entonces Satisfaccion es Regular

Si trato es Buen Trato Y Producto es Regular Producto entonces Satisfaccion es Buena

Si trato es Buen Trato Y Producto es Buen Producto entonces Satisfaccion es Buena

Tabla 3. Reglas difusas para el sistema difuso.

Trato Producto Propuesta Resultado | Matlab Resultado
1 1 0.5 0.5
2 2 1 1
3 3 15 1.5
4 4 2 2
5 5 3.75 3.75
6 6 5.9 5.9
7 7 6.8 6.8
8 8 13 13
9 9 154 15.4

Tabla 4. Comparacion de resultados entre Matlab y la Propuesta del sistema difuso.




La otra técnica que se compard fue las reglas de asociacion, esta técnica se compard
con Weka, una herramienta que sirve para hacer mineria de datos se cred una base de
datos con 10000 datos, los cuales constaban de 8 atributos los cuales son, edad,
ocupacion, clase social, ingresos, escolaridad, religion, nacionalidad y satisfaccion.

Los parametros utilizados para ejecutar el algoritmo fueron, min support = 0.05 y
confidence = 0.7, Los resultados se muestran a continuacion:

Propuesta Resultado Weka resultado

Regla: (clase_social'baja',) = ingresos="<10k” ==> clase_social=baja
(ingresos'<10k',) , 1.000 “<conf:(1)>“

Regla: (ingresos'<10k',) => clase social=baja ==> ingresos="<10k”
(clase social'baja',) , 1.000 “<conf:(1)>"

Regla: (clase social'baja’, religion'otra’) ==> edad=adulto ingresos=<10k ==>
(ingresos'<10k',) , 1.000 clase social=baja <conf:(1)>

Regla: (ingresos '<10k', relegion'otra’) ==> edad=adulto clase_social=baja ==>
(clase social'baja',) , 1.000 ingresos=<10k <conf:(1)>

Regla: (clase_social'baja’, Satisfaccion'Media') ingresos=<10k satisfaccion=Media 877 ==>
==> (ingresos'<10k',) , 1.000 clase social=baja 877 <conf:(1)>

Regla: (satisfaccion'Media',ingresos '<10k") clase social=baja satisfaccion=Media 877 ==>
==>(clase_social'baja',) , 1.000 ingresos=<10k 877 <conf:(1)>

Regla: (clase social'baja’, edad'tercera_edad') ingresos=<10k satisfaccion=Alta ==>
==> (ingresos'<10k',) , 1.000 clase social=baja <conf:(1)>

Regla: (ingresos'<10k', edad'tercera_edad') clase social=baja satisfaccion=Alta ==>
==> (clase social'baja’,), 1.000 ingresos=<10k <conf:(1)>

Regla: (clase social'baja’, satisfaccion'Baja') edad=joven ingresos=<10k ==>
==> (ingreso'<10k',) , 1.000 clase social=baja <conf:(1)>

Regla: (satisfaccion'Baja’, ingresos'<10k') ==> edad=joven clase_social=baja =>
(clase_social'baja',) , 1.000 ingresos=<10k <conf:(1)>

5 Conclusiones y trabajos futuros

A través de los resultados obtenidos con la propuesta de implementacion y después
de una comparaciéon con herramientas que estan en el mercado, se puede inferir que la
propuesta de este articulo es competitiva debido a que los resultados asi lo demuestran,
ademas que se pretende que la herramienta pueda llegar a las pequeiias y medianas
empresas debido a que los costos del software que se utilizaron para llevar a cabo esta
propuesta no tiene costo su licencia y por lo tanto esto la hace accesible para este tipo
de empresas.
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