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RESUMEN

El presente proyecto de titulaciéon tiene como objetivo implementar un modelo de
recomendacion de productos aplicando mineria de datos para la mejora del proceso
de atencién al cliente en una empresa de comida rapida de consumo masivo
mediante el andlisis cuantitativo y cualitativo realizados a los datos historicos de
dicha empresa, observando el proceso de compra del cliente que generalmente no

tiene idea de que pedir lo cual conlleva a la demora del proceso en diferentes casos.

El modelo de recomendacion de productos reconoce al cliente por medio de su
numero de cédula para luego filtrar sus compras pasadas en base a variables como
sucursal, mes, producto, entre otros, por medio de la mineria de datos y asi se
podra recomendar una mejor y precisa opcion de compra al cliente, lo que facilitara

y permitird que la compra sea rapida.
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INTRODUCCION
La incorporacion y desarrollo de nuevas tecnologias ha producido enormes
cambios en la calidad de vida o calidad de atencién al cliente, convirtiéndose
en una herramienta primordial en muchos aspectos y areas, tanto de venta
como de compras para cada individuo, permitiendo asi realizar ventas de
manera mas eficaz resolviendo y facilitando procesos que antes demoraban

horas o generaban grandes colas para una atencién respectiva.

Es por eso que en la actualidad es muy importante y responsable por parte
de los empleadores sacar al maximo provecho a todo lo que ofrece las
herramientas tecnologicas que existen para modelar y examinar granes
cantidades de datos, por lo que se deberia realizar la implementacién de
mejoras en los procesos, es decir una automatizacion de los mismos,

aplicando correccion de problemas de tiempo y satisfaccion al cliente.

Este proyecto se realizara con la finalidad de brindar a los usuarios una
informacion automatizada con sugerencias seguras con respecto a los datos
en el modulo de ventas de caja o punto de venta donde opera la cajera de
la tienda, incluyendo el andlisis de los datos y entrega de resultado al punto

de venta.



CAPITULO 1

GENERALIDADES

1.1,

Antecedentes

Se menciona que existe un estudio relacionado al comportamiento del
consumidor relacionado en las técnicas de la mineria de datos titulado:
‘DATA MINING TECNIQUES: A SOURCE FOR CONSUMER BEHAVIOR
ANALYSIS, el cual fue elaborado por un departamento de ciencias de la

computacién de Vivekanand College en la India.

El estudio explica que para la aplicacién de datos es considerable escoger

el modelo adecuado para la obtencién de resultados certeros.



Ademas, menciona que el conocimiento que se genera con técnicas de
mineria de datos es Util en la toma de decisiones del negocio y es importante
para la asociacion de la compra del cliente con la compra de productos
determinados y de esta manera saber el cambio a determinadas marcas de
producto lo cual logra la satisfaccién de sus necesidades ya que los habitos

estan estudiados previamente.

La conclusién es que la mineria de datos nos ayuda en el estudio o
investigacion del comportamiento de compra de los clientes en retails,
ademas hay habitos de compra que se pueden tomar como referencia para

el ofrecimiento de nuevas alternativas y poder retenerlo.

En el documento “Know your buyer: A predictive approach to understand
online buyers’behavior By Sandip Pal”’ [1], se investiga al cliente en el
comercio electrénico y se llega a la conclusion que millones de compradores
visitan sitios electronicos que comercializan productos para todo tipo de
necesidades, pero pocas personas llegan a comprar dichos productos,
entonces, la mineria de datos puede ser aplicada para lograr convertir los

visitantes en compradores.

El objetivo de estudio es Implementar un modelo de recomendacion de
productos aplicando mineria de datos para la mejora del proceso de
atencion al cliente en una empresa de comida rapida de consumo masivo,
el cual esta basado en el historial de compras del cliente y en transacciones

similares de otros clientes.



1.2.

1.3.

Descripcion del problema

La comercializacion de productos o servicios en cualquier categoria del
mercado es de mucha importancia en nuestro pais, en especial de los
restaurantes de comida rapida debido a que esta actividad crece cada vez
mas y por ende se vuelve mas competitivo ya que se ofrece muchas veces

el mismo producto en diferentes restaurantes.

Los tiempos de atencion al cliente de la empresa generalmente son muy
demorados, esto es debido a la indecision de los clientes al momento de
hacer el pedido en la caja y la gran afluencia de clientes sin importar el

horario ni la localidad.

Ademas, debido al gran numero de transacciones que se realiza
diariamente se puede analizar que la mayoria tienen gran similitud en sus
items, lo cual genera pérdida de tiempo en la atencién al cliente al momento

de ingresar una y otra vez el mismo pedido a diferentes clientes.

Los clientes nuevos, debido a que nunca han comprado en el local tienden
a demorarse y mostrar mucha indecision al momento de hacer un pedido y
en algunas ocasiones deciden no comprar, perdiendo la empresa la

oportunidad de venta y de captar a un nuevo cliente.

Solucién propuesta

El desarrollo de este proyecto tiene como objetivo principal disefar e

implementar un Modelo de Analisis Predictivo que permita sugerir al cliente



los productos o servicios que necesite en base a las transacciones que haya
realizado con anterioridad y/o que tengan similitud a los productos o

servicios que otros clientes suelen realizar.

En el modelo de recomendacion se utilizara las herramientas de Microsoft
SQL Analysis Services que sirven para modelar y examinar grandes
cantidades de datos para el analisis de datos ad hoc, ademas de Mineria de
Datos para explorar cantidades de datos de manera automatica o
semiautomatica con el objetivo de encontrar patrones repetitivos que
expliquen el comportamiento de los datos, usando el algoritmo de reglas de
asociacion que sirve para detectar que productos se adquieren juntos o que
eventos se producen juntos para crear recomendaciones y asi poder tomar

decisiones estratégicas y mejorar la eficiencia operativa.

Para la realizacién del modelo se analizara data de 3 afnos de antigliedad a
la fecha actual, la cual contiene aproximadamente 77.701 registros de
clientes, 48.3850 registros de transacciones y alrededor de 104 productos.
Las variables de entrada para el analisis y realizacién del modelo son
“identificacion del cliente” versus “productos” y “hora”, lo cual nos da como
resultado un menu de sugerencias para cada cliente. Cabe recalcar que la

identificacion del cliente va a ser por medio de reconocimiento biométrico.

La solucién propuesta influiria de tal manera que el cliente al llegar a hacer
su pedido, el cajero le pedira su numero de cédulay lo ingresara al software

que utiliza la empresa, el cual le recomendara productos en base a su



1.4.

historial de compras y también en base a compras relacionadas realizadas

por otros clientes.

El modelo por utilizar seria el siguiente:

Entradas:

e|dentificacién del cliente.
*Productos ofertados.
eHora de atencion.
eHistorial de transacciones.

Almacenamiento:

eBase de datos SQL en servidor local.

Servicio y/o Algoritmo:

eHerramientas de Microsoft SQL Analysis Services.
eAlgoritmo de arbol de decisidn.

Salida:

*Menu de recomendaciones simulado al punto de venta.

Figura 1.1.- Modelo del Sistema

Objetivos

Objetivo general

Implementar un modelo de recomendacién de productos aplicando mineria
de datos para la mejora del proceso de atencion al cliente en una empresa

de comida rapida de consumo masivo.

Objetivos especificos



1.5.

e Diagnosticar la situacion actual del problema a resolver.

e Determinar principales fundamentos teéricos y metodolégicos que
sustentan el tema.

e Disenar un modelo de recomendacién de productos que permita sugerir
las preferencias de los clientes, soportado por las herramientas de
Microsoft SQL Analysis Services.

e Aplicar las herramientas de Microsoft SQL Analysis Services para que
permitan la implementacion del modelo de recomendacion de productos.

e Evaluar el resultado del modelo de recomendacién de productos en el
proceso de atencion al cliente de la empresa de comida rapida de

consumo masivo.

Metodologia

La presente investigacion tiene caracter mixto cuantitativo y cualitativo, dado
que se aborda la temética desde un analisis cualitativo en la recoleccion
bibliografica documental de la teoria que atarie al problema de investigacion,
mientras que el desarrollo del trabajo adopta un enfoque cuantitativo en la
ejecucion de los algoritmos qué seran objeto de la propuesta, ademas el
estudio adopta un enfoque de campo analizando la informacion necesaria
para realizar el modelo de recomendacién de productos, mediante la
verificacién de los hechos y los actores del problema, con el fin de conocer
de forma objetiva la realidad de la situacién, para el desarrollo en la
investigacion se aplican una serie de técnicas y herramientas inherentes de

las TICs, como el Business Intelligence, Microsoft SQL y la mineria de datos.

De tal forma que se analizan varios factores que permiten adoptar la mineria

de datos desde Microsoft SQL.



e Andlisis de la flexibilidad y rapidez de adaptacion de las soluciones
brindadas por Microsoft SQL.

e Andlisis del algoritmo de arbol de decision para la mineria de datos.

Cuando se hace mencion a la aplicacién de un sistema de mineria de datos,
hay que referirse a las reglas de asociacién, mismas que permiten el
establecimiento de las posibles correlaciones o relaciones entre sucesos
que aparentan no tener relacién que pueden inducir la apariciéon de otros

sucesos derivados [2].

En [29], articulo el cual menciona que: Un arbol de decision es un algoritmo
de prediccion cuyo objetivo principal es el aprendizaje inductivo a partir de
observaciones y construcciones loégicas. Son muy similares a los sistemas
de prediccién basados en reglas, que sirven para representar y categorizar
una serie de condiciones que suceden de forma sucesiva para la solucién
de un problema. Constituyen probablemente el modelo de clasificacién mas
utilizado y popular. El conocimiento obtenido durante el proceso de
aprendizaje inductivo se representa mediante un &rbol. Un arbol

graficamente se representa por un conjunto de nodos, hojas y ramas [29].

En el proyecto tenemos la base de datos del ERP la cual se filtra y esos
datos van a otra base de datos, la informacion que nos entrega es la crucial
para la toma de decisiones, informacién como: los productos, facturas,
locales, sucursales, todo ello alimenta a una tabla con ella es que se

alimenta el Data WareHouse ya que éstos son los datos de entrada a la



mineria de datos, después se selecciona los datos de entrada

seleccionando el modelo el cual es el arbol de decisiones.

Un algoritmo de generacion de arboles de decision consta de 2 etapas: la
primera corresponde a la induccion del arbol y la segunda a la clasificacion.
En la primera etapa se construye el arbol de decision a partir del conjunto
de entrenamiento; cominmente cada nodo interno del arbol se compone de
un atributo de prueba y la porcién del conjunto de entrenamiento presente
en el nodo es dividida de acuerdo con los valores que pueda tomar ese
atributo. La construccion del arbol inicia generando su nodo raiz, eligiendo
un atributo de prueba y dividiendo el conjunto de entrenamiento en dos o
mas subconjuntos; para cada particibn se genera un nuevo nodo y asi
sucesivamente. Cuando en un nodo se tienen objetos de mas de una clase
se genera un nodo interno; cuando contiene objetos de una clase
solamente, se forma una hoja a la que se le asigna la etiqueta de la clase.
En la segunda etapa del algoritmo cada objeto nuevo es clasificado por el
arbol construido; después se recorre el arbol desde el nodo raiz hasta una
hoja, a partir de la que se determina la membresia del objeto a alguna clase.
El camino a seguir en el arbol lo determinan las decisiones tomadas en cada

nodo interno, de acuerdo con el atributo de prueba presente en él [29].

Con el arbol de decisiones se estiman riesgos, costos, beneficios y asi
mismo multiples opiniones en el modelo, comparando alternativas antes la
accion de comprar una comida desde un consumidor con su decision ya sea

especifica 0 no el modelo llega a su objetivo el cual es la recomendacién de



productos implementando la mineria de datos para mejorar del proceso de
atencién al cliente en una empresa de comida rgpida que tiene una masiva

demanda.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1.

Computacion en la nube

La computacién en la nube consiste en los servicios que se ofrece a traves
del internet o también llamada red, tales como, el almacenamiento, correos
electronicos, uso de aplicaciones de almacenamiento de datos, etc., estos
son normalmente accesibles mediante datos en un navegador web a través
del internet, estas son procesadas y ejecutas [9]. Aguilar manifiesta, que “es
la evolucion de un conjunto de tecnologias que afectan al enfoque de las
organizaciones y empresas en la construccion de su infraestructura de TI.
Al igual que ha sucedido con la evolucion de la web, con la web 2.0 y la web

semantica, la computaciéon en nube no incorpora nuevas tecnologias. Se
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han unido tecnologias potentes e innovadoras, para construir este nuevo

modelo y arquitectura de la web” [1].

Lo que este concepto indica, es que la computacién a través de internet es
el desarrollo de la tecnologia que utilizan las empresas para innovar sus
procesos y valerse de las herramientas que esta proporciona y asi estar a

la vanguardia del mundo globalizado y ser competitivo en el mercado.

Mineria de datos

Hay que entender que a la mineria de datos se la podria denominar una
tecnologia que ha sido un buen punto de encuentro entre personas
pertenecientes al &mbito académico y al de los negocios, la misma que esta
compuesta por etapas que integran varias areas y que no se debe confundir
con un gran software; por lo cual se podria decir que: "La mineria de datos
es el anadlisis de archivos y bitacoras de transacciones, las mismas que
trabajan a nivel del conocimiento con el fin de descubrir patrones,
relaciones, reglas, asociaciones o incluso excepciones utiles para la toma

de decisiones™ [18].

Algoritmo de asociacion. - Un algoritmo en mineria de datos comprende
un grupo de “heuristicas y calculos que permiten crear un modelo a partir de
datos” [19]. La mineria de las reglas de asociacion ha sido generalmente
aplicada al area de los negocios en especial a las tiendas minoristas [5]. El
modelo de mineria de datos que crea un algoritmo a partir de los datos puede

tomar diversas formas, entre las que se incluyen:
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e Un conjunto de clusteres que describe cémo se relacionan los casos de
un conjunto de datos.

e Un éarbol de decision que predice un resultado y que describe cémo
afectan a este los distintos criterios.

¢ Un modelo matematico que predice las ventas.

¢ Un conjunto de reglas que describen como se agrupan los productos en
una transaccion, y las probabilidades de que dichos productos se

adquieran juntos [19].

Algoritmo de arbol de decision. - Este algoritmo funciona con predicciones
basadas en las “relaciones entre las columnas de entrada de un conjunto de
datos. Utiliza los valores, o estados, de estas columnas para predecir los

estados de una columna que se designa como elemento de prediccién” [20].

Sin embargo, se va a utilizar unicamente el algoritmo de arboles de decision
ya que aplica mas al retail [20] y se puede usar en la herramienta Microsoft

SQL Analysis Server.

Metodologias en la aplicacion de mineria de datos

Segun [21] existen varios tipos de metodologias para la mineria de datos,

por lo que se expone las siguientes:

El Proceso KDD. - Sus siglas en ingles provienen de Knowledge Discovery
in Databases. Es un proceso que usa métodos de Data Mining (DM) para

extraer conocimiento, utilizando una base de datos junto con cualquier pre



13

procesamiento, sub-muestreo y transformacion requeridos de la base de

datos. La KDD es un término que se confunde muy comunmente con la

mineria de datos. KDD es un proceso que consta de una serie de fases

mientras que la minera de datos es solo una de esas fases [22]. Se

consideran cinco etapas:

1)

Seleccion - Esta etapa consiste en crear un conjunto de datos
objetivo, o enfocarse en un subconjunto de variables o muestras de
datos, en las que se debe realizar el descubrimiento.
Procesamiento previo - Esta etapa consiste en la limpieza y
preprocesamiento de datos de destino para obtener datos
consistentes.

Transformacién - Esta etapa consiste en la transformacién de los
datos usando métodos de reduccion de dimensionalidad o
transformacion.

Mineria de Datos - Esta etapa consiste en la busqueda de patrones
de interés en una forma representacional particular, dependiendo del
objetivo de mineria de datos (por lo general, la prediccion).
Interpretacién / Evaluacién - Esta etapa consiste en la interpretacion

y evaluacion de los patrones.

El proceso CRISP-DM. - Sus siglas en ingles provienen de Cross Industry

Standard Process For Data Mining, es un proceso capaz de estructurar el

ciclo de vida de un proyecto en seis fases, que interactian entre ellas de

forma iterativa durante el desarrollo. Es de libre distribucién y permite
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trabajar con cualquier herramienta para el desarrollo del proyecto [23]. Las

fases son las siguientes:

1)

Comprension del negocio - Esta fase inicial se centra en la
comprension de los objetivos del proyecto y los requisitos desde una
perspectiva de negocio, a continuacién, convertir este conocimiento
en una definicion de problema de mineria de datos y un plan
preliminar disefado para lograr los objetivos.

Comprension de los datos - La fase de comprension de los datos
comienza con una recopilacion inicial de datos y prosigue con las
actividades para familiarizarse con los datos, identificar problemas
de calidad de los datos, descubrir los primeros datos o detectar
subconjuntos interesantes para formar hipétesis para Informacién
oculta.

Preparacion de datos - La fase de preparacion de datos abarca todas
las actividades para construir el conjunto de datos final a partir de los
datos iniciales sin procesar.

Modelado - En esta fase, se seleccionan y aplican diversas técnicas
de modelado y se calibran sus parametros a valores 6ptimos.
Evaluacién - En esta etapa el modelo o modelos obtenidos se
evallan mas a fondo y se revisan los pasos ejecutados para
construir el modelo para asegurarse de que alcanza adecuadamente
los objetivos de negocio.

Implementacion - La creacién del modelo generalmente no es el final

del proyecto. Incluso si el propésito del modelo es aumentar el



15

conocimiento de los datos, el conocimiento adquirido debera ser

organizado y presentado de manera que el cliente pueda utilizarlo.

Dado que se necesita de un proceso flexible al cliente se selecciona el

proceso KDD, ademas de su aplicacién a través de cualquier herramienta.

Herramientas para Analisis de Datos

Analysis Services es un motor de datos analiticos (Vertipaq) que se
usa en la ayuda para la toma de decisiones y el analisis empresarial.
Proporciona funcionalidades de modelo de datos semanticos de
nivel empresarial para Business Intelligence (Bl), analisis de datos y
aplicaciones de informes como Power Bl, Excel, Reporting Services
y otras herramientas de visualizacion de datos. Analysis Services
esta disponible en distintas plataformas [25].

SQL Server Analysis Services: instalado como una instancia de
servidor de VM o local, SQL Server Analysis Services admite
modelos tabulares en todos los niveles de compatibilidad
(dependiendo de la version), modelos multidimensionales, mineria
de datos y Power Pivot para SharePoint.

Power Bl Premium (version preliminar): el motor Vertipag de
Analysis Services proporciona capacidad de programacion,
aplicacién cliente y herramientas para Power Bl Premium conjuntos
de valores en los niveles de compatibilidad 1500 y superior a través
de las bibliotecas de cliente y las APl que admiten el protocolo XMLA

Open-Standard. Power Bl Premium conjuntos de valores admiten
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conexiones a través de extremos XMLA para operaciones de solo
lectura y de lectura y escritura de Microsoft y herramientas y
aplicaciones cliente de terceros. Para obtener mas informacion,
consulte Analysis Services en Power Bl Premium y Power Bl
Premium Conectividad del conjunto de informacién con el punto de

conexion XMLA.

En conclusion, al tratarse de procesamiento masivo y que se requiere

velocidad, se ha seleccionado SQL Analysis Services.

Sistema de recomendaciones

En general se definiria como una base de datos en la cual se almacena cada
evento que se refiere a una actividad, y se relaciona con un caso particular
por lo que algunas técnicas de mineria hacen uso de este tipo de
informacion, tales como, la persona o recursos relacionados con el evento,
el tiempo de ejecucién o cualquier otro tipo de dato que pueda registrarse

[26].

Para lo cual este sistema deberia almacenar la informacién de los clientes,
asi como de sus pedidos anteriores, lo que permitira facilitar esta

informacién en futuras ocasiones.

Los sistemas de recomendaciones (SR) surgen “como una poderosa
alternativa; este tipo de sistemas aplican técnicas de busqueda y filtrado de
informacion para proporcionar a los usuarios sugerencias personalizadas

sobre un conjunto de items en un dominio especifico” [27].



17

Ocampo Botello, Felipe Duran y de Luna Caballero, [28] manifiestan que los
sistemas inteligentes para la personalizacion de usuarios en la web se han
vuelto una herramienta muy poderosa para predecir las necesidades de los
usuarios que navegan en Internet. Una vez que un usuario tiene un perfil
personalizado puede ser ayudado a buscar la informacién en internet de
acuerdo a sus gustos y necesidades. Con ese perfil, el usuario de la web
puede ser apoyado por los administradores del sitio que visita, para ir
directamente a la informacién, servicio o producto que esta buscando y

obtenerlo de forma més rapida y, sobre todo, eficiente.

Por esta razén se han desarrollado varios sistemas de remuneracion,

encaminado siempre a la mejora de las operaciones de las empresas.

Algunos de estos sistemas tienen sus bases en datos histéricos de los
usuarios ya sea de manera directa o indirecta. Otros sistemas se basan en
informacién reciente que proporciona el usuario y con ello se pretende

establecer algunas sugerencias mas certeras sobre productos y servicios.

Por ello Ocampo Botello, Felipe Duran, de Luna Caballero [28] sugieren

considerar los siguientes aspectos en los sistemas de recomendacion:

e Recomendadores colaborativos
e Recomendadores basados en contenido
e Recomendadores basados en conocimiento

e Recomendadores hibridos
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Desde la perspectiva de Vélez Langs y Santos, [28], los sistemas de
recomendacion buscan estar por delante de la recuperacién tradicional de

la informacién, ademas:

Como su nombre nos lo indica los SR se encargan de recomendar o sugerir
a los usuarios items o productos concretos basandose en sus preferencias,
son usados por sitios web de comercio electrénico como herramientas de
mercadeo para incrementar ventas al presentar al usuario aquellos
productos que desea (o desearia) comprar, es asi como se construye una
base de entendimiento de necesidades concretas respecto a lo que gusta o
no a los clientes, lo cual puede verse reflejado en un incremento de la lealtad
de los clientes. La gran mayoria de los SR trabajan con enfoques de filtrado
colaborativo, en términos simples, por filtrado colaborativo se entiende al
método de hacer predicciones automaticas (filtrado) acerca de los intereses
de un usuario, colectando informacion sobre los gustos de varios usuarios

(colaboracién).

Para una comprensién més acertada del funcionamiento de los sistemas de

recomendacion, se ilustra su esquema en el siguiente grafico:
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Repositonio
de Periles

Contenida
(hems,

productos)

Motor de bilsqueda Coincidencias de periles
de contenidos (creacion de wecindades)

Figura 2.1.- Esquema de funcionamiento basico de un Sistema
Recomendador

Tomado de “Sistemas Recomendadores: Un enfoque desde los algoritmos
genéticos” por Vélez Langs, Oswaldo; Santos, Carlos [17]
Esta herramienta no es Unicamente aplicable a negocios online, o a
empresas comercializadoras, sino también a empresas y a personas que
ofrecen servicios; capacitaciones o entrevistas de trabajo, centros médicos,

consultorios juridicos, entre otros.

Sistemas de recomendacion de datos basados en arboles de

decisiones

Sistema de prondstico de ventas de productos en la empresa kanqa

Kanga es una empresa que segun [29] se dedica a la venta de articulos todo
tipo de articulos al por mayor y por menos en la ciudad de Lima — Pert que
con el tiempo pas6 a ser un minimarket y realizar no solo venta de articulos
si no a brindar servicios como el alquiler de camionetas, maquinarias

pesadas, etc. Este proyecto tuvo como objetivo:
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e |dentificar la situacion inicial de la empresa KanQa en el

area de Ventas.

e Desarrollar un sistema de pronéstico de ventas utilizando

arboles de decisiones.

e Aplicar el Sistema de prondstico de ventas en la empresa

En [29] se pudo obtener mediante arboles de decisidn, las diferentes
probabilidades de ventas segun el dia de las categorias de productos que
se ofrece. Por ultimo, generaron el reporte de indicadores para que la
Gerencia pueda realizar las diferentes decisiones estratégicas para la

mejora de las ventas.

Sistema experto para apoyar el proceso de toma de decisiones en los casos

de pension alimenticia en la ciudad de Chiclayo

Sistema el cual hara uso de un lenguaje en .Net y el gestor de base de datos
SQL Server, lo cual es de suma importancia ya que la interfaz gréafica del
sistema experto sera web y sera desarrollada con el lenguaje de .Net [30]

nos indica que:

“La pensién de alimentos hoy en dia es un problema muy comun, ya
que a nuestro alrededor encontramos a familias disfuncionales y
muchas de ellas no reciben un sustento para la manutencion de sus
hijos. Existen casos donde muchos de ellos llegan a conciliar para
de una u otra manera reciban una pension mensual para solventar
las necesidades del menor, sin embargo, no siempre el monto que
las madres reciben es el adecuado para cubrir todas las necesidades
del menor, ya que por conocimiento propio el dinero obtenido solo
alcanza para la alimentacién del menor, dejando de lado el vestido,
diversion, educacion y vivienda.”
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A continuacién, se describen algunos objetivos especificos del mismo:

e Lograr al reconocer el conjunto de reglas que se encuentran dentro
del Codigo Penal y la Constitucién Politica del Peru, las cudles son

relacionadas a los casos de la Constitucion Politica.

e Elegir el algoritmo de acuerdo con el método de arbol de decision
que permita apoyar el proceso de toma de decisiones en los casos

de pension alimenticia.

e Desarrollar un sistema experto que contenga el algoritmo elegido

para apoyar el proceso de toma de decisiones.

e Demostrar que el sistema experto funciona correctamente de

acuerdo con las reglas que tiene el algoritmo.

Segun [30] logré implementar el sistema experto, el cual permitié apoyar el
proceso de toma de decisiones en los casos de la pensién de alimentos, el
cual sera de mucha utilidad para los abogados, jueces o profesionales que
se encarguen de resolver este tipo de casos. Tal como se menciona hoy en
dia los aplicativos son importantes y necesarios para las entidades, ya que
les agiliza el tiempo en el que los casos son resueltos y los ayuda a tomar

decisiones.



CAPITULO 3

DEFINICION DE LA SITUACION ACTUAL Y DEFINICION DE

REQUERIMIENTOS

3.1.

Definicion de la situacion actual

Los establecimientos de comida rdpida se caracterizan por suministrar
alimentos de rapida elaboracién en los que el consumidor suele hacer el
papel de camarero, es decir, se acerca a la caja, solicita su pedido y lo
traslada hasta la mesa, lo cual en ciertas ocasiones desencadena en dos
factores que convierte en deficiente al proceso de compra: lentitud en la

atencién al cliente, indecisiéon al momento de escoger los productos.
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No atender a un cliente de forma eficiente ocasiona un efecto domin6 ya
que los demas que estaban haciendo fila sufren el mismo problema al ser
atendidos. Se han intentado un sinnumero de mejoras en el procedimiento
manual por ejemplo colocar anuncios con combos sugeridos de acuerdo a
la opinién del gerente de cada local, o entregar volantes mostrando combos
de bajos precios. Todas estas iniciativas no han logrado disminuir los

tiempos de atencion.

Se han agregado otro tipo de soluciones tecnolégicas como la venta en linea
por medio de celulares a través de terceros como Uber Eats, etc, pero el
mercado actual aun esta en crecimiento. Se han cambiado los equipos para
que se vuelvan tactiles reemplazando la digitacion por teclado, esto
aumenta la velocidad de ingreso de datos por parte del cajero, pero el cuello

de botella sigue siendo el cliente indeciso.

Cualquier de las iniciativas realizadas no ha podido disminuir el tiempo en
el que cliente realiza el pedido, el gerente de la empresa esta consiente que
disminuir los tiempos de atencion permitira incrementar los ingresos
aumentando la cantidad de clientes por la excelente calidad de atencion
percibida, por lo tanto, estdn dispuestos a invertir en el uso de nuevas

tecnologias de la informacion basadas en estadisticas.

Levantamiento de informacion del proceso actual

Durante el analisis de un mes se pudo observar y recabar informacién sobre

varios aspectos del proceso:
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El proceso de compra del cliente inicia con la idea o ninguna de que
pedir al momento de hacer la cola. Lo unico que sabe el cliente es
que quiere comprar comida rapida, deliciosa y en algunos casos
repetir la Gltima orden sin conocer los nuevos productos.

El cliente realiza verbalmente el pedido al cajero tomandose su
tiempo en caso de que no tenga idea de que pedir o que tenga
muchas opciones en los letreros que confunden y toma tiempo su
eleccion.

El cajero registra el pedido en el sistema, incluso algunas veces
recomendado al cliente que comprar y/o avisando sobre nuevas
promociones.

El cajero solicita el pago de la orden una vez que el cliente termina
de seleccionar los productos.

El cliente entrega el dinero ya sea en efectivo, tarjeta de débito o
crédito al cajero.

El cajero registra el pago, si es necesario da vuelto e imprime la
factura.

El area de cocina recibe el pedido, el cual queda en la lista de espera.
El area de cocina prepara el pedido siguiente y una vez termina
entrega al area de cajeros.

El Cajero disponible recibe la comida y junto con la factura
previamente impresa llama y entrega al cliente.

El cliente recibe el pedido y factura finalizando el proceso de la

compra.
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Se desarroll6 el siguiente diagrama de procesos actual donde constan las

actividades anteriormente descritas:

Penlizas ver smente
el pedios

Clienta

Proceso Compra del cliente
Caje

Figura 3.1.- Definicion del proceso actual
Nota: Realizar verbalmente el pedido: Esta actividad toma més de 5 minutos
en promedio ya que el cliente pregunta sobre los productos o toma su tiempo
para recordar lo que ha consumido anteriormente. En el caso de clientes

nuevos el tiempo suele duplicarle.

Como ejemplo de las demoras tenemos los siguientes casos:

e Caso 1.- El cliente Antonio Pérez (nombre ficticio para proteger el
nombre real) llegé a las 10 am, no habia fila, pero se tomo6 6 minutos
para elegir los productos que iba a consumir, esto se debié a que
inicialmente el pedido que habia hecho fue una hamburguesa mixta
con papitas y cola, a pesar de que el cajero comunicé lo mejor que

pudo sobre las promociones del dia el cliente este no pudo decidirse
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rapidamente. Finalmente terminé agregado a su combo uno de los
productos que hace varios dias habia consumido.

e Caso 2.- El cliente Ana Alvarado (nombre ficticio para proteger el
nombre real) llegbé a las 19:00, habia una fila de 4 personas que
estaban esperando a que el cliente en la caja termine de hacer su
pedido, el ritmo de atencién fue de 10 minutos, 8 minutos, 5 minutos
y 4 minutos. Los tres primeros clientes se tomaron su tiempo para
elegir los combos y promociones, esto afecto al dltimo cliente ya que
este tuvo que esperar 27 minutos, provocando un gran disgusto por

la espera y posiblemente la pérdida de un cliente.

Otros hallazgos mientras se levantaba el proceso actual son los siguientes:

e Los empleados brindan a sus clientes un servicio aceptable, es decir
con amabilidad; sin embargo, no todos los clientes terminan
satisfechos totalmente, puesto que, al tener una carta amplia con
varias elecciones de compra provoca indecision.

e No existen quejas por parte de los usuarios con respecto a la
atencion que reciben; los empleados no pueden dar opciones de
compras a sus clientes, o a su vez las mas preferidas por otros
usuarios, o las opciones mas vendidas, ya que los empleados no
cuentan con un sistema que les permita facilitar a sus clientes

opciones de compra.
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e No se han analizado los datos que puedan medir tendencias de
compra y predecir qué caracteristicas de los clientes determinan la

compra de un producto.

Levantamiento de requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionarios se establecen en conjunto con los
funcionarios operativos y jefes del area de ventas y marketing para asegurar
que el proyecto cumpla con las expectativas de la empresa, en base a las

reuniones mantenidas se propone que:

e Cuando el cliente se acerque a la ventanilla se requiere que se
identifique por medio del niumero de cédula.

e Luego de la autenticacion exitosa se muestra las recomendaciones
de consumo de productos basado en sus compras anteriores y de
los productos mas solicitados por todos los clientes. Estas
recomendaciones son el producto del analisis de datos.

e El proceso analitico de recomendaciones por cada pedido no debe

superar los 3 segundos de tiempo.

Definicion del proceso mejorado

Se espera que una vez simulado un modelo de recomendacién de productos
aplicando mineria de datos por medio de herramientas de Microsoft SQL

para la mejora del proceso de atencion al cliente, se podra recomendar una
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mejor opcién de compra al cliente, lo que facilitara y permitira que la compra

sea rapida.

De acuerdo a los procesos actuales y a los requerimientos funcionales se

han creado nuevas actividades en el proceso (en rojo) que reemplazan a la

actividad realizar verbalmente el pedido y son:

1)

2)

3)

Autenticar por cédula. Permite que el cliente sea reconocido por el
sistema y comience su busqueda en la base de datos.

Aplicar el modelo de recomendacion. Esta basado en los gustos del
cliente y de otro cliente, permite seleccionar productos con una alta
posibilidad de seleccion por parte del cliente. En la nube se ejecuta
del modelo realizado en Visual Studio previamente desplegado en
SQL Analysis Service que tomando como dato de entrada la fecha
actual y el numero de cédula ejecuta el algoritmo de Asociacion que
aplica las reglas del modelo y usa los datos historicos. Como
resultado de esta ejecucion en cuestion de segundos se obtiene una
lista de productos sugeridos o recomendados que van a ser
entregados al médulo de punto de venta para que sea comunicado al
cliente y este tenga pueda realizar la mejor eleccion posible.

Recibir sugerencia. El cliente recibe la sugerencia que aparecera en

una pantalla o que serd comunicada por el cajero al cliente.

El proceso no se ve afectado en las demas actividades ya que las tareas

nuevas solo aplican a la interaccion entre el cliente y el sistema ERP-Punto
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de venta que se comunica automaticamente con el proceso automatico de

generacion de la recomendacién.

Proceso Compra del cliente

Figura 3.2.- Definicion del proceso mejorado

Las Actividades en Rojo son necesarias para aplicar el modelo de
recomendacion (prediccién) con lo cual disminuira considerablemente en
tiempo de realizacién de la compra. Esto incluye una tarea en la cual el
cliente se identifica (autentica) en el sistema, se procesa los datos
(aplicacién del modelo de recomendacién) y se presenta al cliente la

recomendacion (recibe en pantalla la informacion).

Alcance del proyecto

El desarrollo del proyecto comprendera el andlisis, disefio y simulacién de
la aplicacion del andlisis de datos en el médulo de ventas de caja o punto

de venta donde opera la cajera de la tienda, incluyendo el analisis de los
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datos y entrega de resultado por medio un servicio de SQL al punto de

venta.

Cabe recalcar que para dicho analisis se utilizar4 la herramienta SQL
Analysis Services de Microsoft SQL que sirve para modelar y examinar

grandes cantidades de datos.

Se desea implementar este modelo de recomendacién de productos en
todas las sucursales a nivel nacional, pero en primera instancia sera

simulado y evaluado en las sucursales de la ciudad de Guayaquil.



CAPITULO 4

ELABORACION DEL MODELO DE RECOMENDACION DE PRODUCTOS
4.1. Analisis de variables

a. Las preferencias del cliente segun el local

Basada en preferencia del cliente segun el local

LAN MENESTRA CON POLLO
PORCION MENESTRA
ARROZ MENESTRA FRITADA B
ARROZ MENESTRA POLLO B
ARROZ MENESTRA CHULETA [
ARROZ MENESTRA PESCADO [
—

ARROZ MENESTRA LOMO

M Total general

B TERMINAL

MALL DEL SUR

H CITY MALL

B MALL DEL SOL

0 5 10 15 20 25 30 35

Figura 4.1.- Preferencias del cliente segun el local
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Producto Mall del sol ~ City mall Mall del sur  Terminal ;g:Iael;'al
Arroz menestra lomo 23 5 3 31
Arroz menestra pescado 18 6 1 1 26
Arroz menestra chuleta 9 4 4 2 19
Arroz menestra pollo 8 4 3 1 16
Arroz menestra fritada 1 1 3 5
Porciéon menestra 1 2 3

Lan menestra con pollo 1 1
Total, general 60 22 12 7 101

El andlisis de este grafico (enfocados a solo el arroz con menestra) muestra

que el arroz con menestra y lomo es el mas cotizado por los clientes en

especial en el mall del sol dando como resultado un total de 31 pedidos, y

en ese mismo lugar el mall del sol se descubre que existe un total de 60 de

101 pedidos sumando el resultado de los demas platos.

b. Las peticiones de otros clientes

SECO POLLO

SECO CHIVO

SECO CARNE

PESCADO FRITO

FRITADA

CALDO SALCHICHA

CALDO PATA

CALDO GALLINA

CALDO BOLA
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Figura 4.2.- Peticiones de otros clientes
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B Sabado y Domingo
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Platos Sabado y Domingo Lunes a viernes
ARROZ MENESTRA CHULETA 117 195
ARROZ MENESTRA LOMO 122 252
ARROZ MENESTRA PESCADO 108 238
ARROZ MENESTRA POLLO 144 233
CALDO BOLA 397 477
CALDO GALLINA 287 348
CALDO PATA 359 384
CALDO SALCHICHA 270 72
FRITADA 169 222
PESCADO FRITO 138 211
SECO CARNE 80 182
SECO CHIVO 242 296
SECO POLLO 251 479

El andlisis de este grafico basado en lo que los otros clientes piden tomando

como referencia al mall del sol en los meses de febrero a marzo. Se

concluy6 que el producto mas cotizado es el jugo de naranja seguido de la

cola coca de "2 litro con una diferencia de 19 pedidos, y en el puesto final 0

con el consumo minimo de los otros clientes tenemos a dos productos los

cuales son el arroz con menestra y pescado junto con el arroz con pollo

apanado y puré.

c. Basado en los productos mas vendidos
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Basados en los productos mas vendidos

ARROZ FRITO 36

37
SECO CHIVO 42
44
GUATITA 44
45
CALDO BOLA 46

50
SECO POLLO 52

62

AGUA 73

75

JUGO NARANJA 100

0 20 40 60 80 100 120

Figura 4.3.- Productos mas vendidos

Tabla 3.- Productos méas vendidos

Producto Cantidad
JUGO NARANJA 100
COLA COCA 1/2 LITRO 75
AGUA 73
JUGO MORA 62
SECO POLLO 52
ARROZ CON CHOCLO 50
CALDO BOLA 46
CHURRASCO MONTADO 45
GUATITA 44
CALDO GALLINA 44
SECO CHIVO 42
AGUA DASANI SIN GAS 600 ML 37
ARROZ FRITO 36

Como notamos que en la lista de productos hay uno que sobresale mucho

mas que cualquier otro, y es el jugo de naranja con un total de 100 lo cual
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lo coloca en primer lugar de los productos mas vendidos, teniendo como
diferencia un 25% con la cola coca 2 litro que es la siguiente en la lista. Esa

conclusién el jugo de naranja es el producto es mas vendido del restaurante.

Diseino del modelo

Este modelo genera un algoritmo que nos representa las diferentes
alternativas junto con los posibles resultados para cada alternativa elegida
de lainformacién, este modelo facilita mucho la compresion de las diferentes
predicciones; el arbol de decision nos va servir sirve para abordar los
problemas del stock en inventario, agilidad en venta y cercania del cliente

debido a que nos ayudara a tomar decisiones futuras.

El siguiente modelo permitird generar las probabilidades de los productos
mas consumidos por Cliente, con la finalidad de generar una mejor
experiencia al cliente sugiriendo el plato mas consumido en esas fechas en

el local que se esta acercando a realizar la compra.

Las variables utilizadas son producto y nombre cliente, como métrica se
utilizé la cantidad de productos consumidos, y como filtros de los datos se

utilizé el dia de la compra y el mes, restaurante o local y nombre del cliente.

Tabla 4.- Productos consumidos por el cliente

Tiempo
Modelos Dato
Generados (ANGEL CHOCO) .
Modelo de CARNE APANADA PURE Y ARROZ 0 4

Recomendacion
de Productos CERDO TERIYAKI 5 9
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Tiempo
Modelos Dato i
Generados (ANGEL CHOCO) .
CHULETA DE CERDO GLASEADA 3 7
ENSALADA DE FIDEO TORNILLO 4 0
ENSALADA RUSA 0 5

Debido a que se necesita realizar la mejora de los tiempos de atencion al
cliente, con este modelo se puede sugerir al cliente que plato seleccionar al

momento de tomar sus pedidos, dando asi satisfaccion al cliente.

Configuracion de los servicios de Microsoft Azure

El modelo se iba a realizar en Microsoft Azure, pero se desistio de realizarlo
en dicha plataforma por dos razones, la primera fue su alto costo de
implementacion y la segunda, ciertos problemas de compatibilidad con
modelos multidimensionales, por lo cual se procedio a utilizar SQL Analytics

Services.

SQL Server Management Studio es un entorno de gestion y administracion,
que se utiliza principalmente para administrar instancias de Analysis
Services, SQL Server, Integration Services y Reporting Services. Con SQL
Server Management Studio, puede administrar objetos de Analysis Services
(realizar copias de seguridad, procesamiento, etc.) y también puede crear
nuevos objetos directamente en una instancia de Analysis Services
existente mediante scripts XMLA. SQL Server Management Studio
proporciona un proyecto de Scripts de Analysis Server en el que puede

desarrollar y guardar scripts escritos en Expresiones multidimensionales
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(MDX), Extensiones de mineria de datos (DMX) y XML para analisis (XMLA).
Por lo general, los proyectos de Analysis Server Scripts se utilizan para
realizar tareas de administracién o volver a crear objetos, como bases de
datos y cubos, en instancias de Analysis Services. Estos proyectos pueden
guardarse como parte de una solucién e integrarse con el control del cédigo

fuente” [30].

Se procede a realizar la restauracion de las bases de datos en el nuevo
servidor, tanto el de la base transaccional como la del Data WareHouse

donde se guardara la informacion procesada para la mineria de datos.

v Restore Database - E10022 [= 1o =
0 Ready
Sele Feady oo LT seript = | € Help
& Genersl
Pt 5
# Options
Diatabase
® Device: [ \esn \backup 15042021 bak -
Dgtabase: E10022 w
Destinstion
Database: E10022 v
Restore to The lest backup teken (ueves. 15 de sb de 2021 16.28.54) Timeiine.
Restore plan
Bagkup sets lo restore
Restors  Name Companent Type Server Database Py
| EVO022Ful Datsbase Backup Database  Ful  DESKTOP-UBHBOA\SQLEXPRESS52017  E10022
Connection
¥¥ SRVIOT\SQLEXPRESS
[SRVOOT Administrador]
i
Yesfy Backuo Media
T | |
| oK || Cancel | Help

Figura 4.4.- Restauracién base de datos E10022, base inicial
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Se empiezan a cargar los proyectos de integracion de datos, el cual va

extraer la informacién del ERP para tenerlos procesados en tablas del Data

WareHouse.
Package dtex [Disefia] & X% *  Ewplorador de soluciones
Ctesis\ETL, TESISVETL_TESIS\Package dtsx [Disefio] |-« 3= Explorador ... [~ WE- o-5dB K-

] Solucion "ETL_TESIS" (1 proyecta)
+ & ETLTESIS

ri . i @ Projectparams
ﬂ T ERRe @] Administradores de conexiones
4 ] Pagquetes SSIS
I i [} Packagedtsx

4 @] Elementos del paguete
&l Flujo de control
i"i Tarea Flujo de datos 0 ﬂ Varios
|i 4 @] Recursos de Azire vinculados
) Azure-5515 Integration Runtime
& Azure Storage

Administradores de conedones

¥ (¥ DBDESTING ¥ @ DBORIGEN Evplorador de soluciones | Team Explorer

Propiedades
Tarea Ejecutar SQL Tarea

tiste da asemnar « 1w [omlo,

Figura 4.5.- Proyecto de Integration Services

*h

La siguiente imagen muestra la tarea que se crea dentro del proyecto de

Integration Services, la cual se ejecutarda cada noche para extraer la

informacion pendiente de procesar, la misma que fue generada en el

transcurso del dia. Esta tarea a su vez ejecuta un flujo de datos y empezara

a transmitir la informacién de la base de datos principal a la base del Data

WareHouse.

.g? Tarea Ejecutas SOQL

I

i_li Tarea Flujo de datos ﬂ

Figura 4.6.- Tarea a Ejecutar en SQL
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Se puede ver en examinar las sentencias a ejecutar. Las tablas que vamos

a migrar son Customers, Productcatalog, restaurants y sales.

l_ ' conexién seleccionada.

iz Editor de la tarea Ejecutar SQL

General 4  Conjunto de resultados

Expresiones -

Asignacién de parimetros 7 Escrib nsulta SQL l:._li-
Conjunto de resultados L‘-ﬁ 'lﬂl' e S o i 5

[SaL

RUNCATE TABLE FAC SALES A
_ saL

Examinar...

AR |

Configure las propiedades requendas para gjecutar instrucciones SOL y procedimientos almacenados mediante la

Analizar consulta

x

BLE FAC_SALES goTRUNCATE TAE

Aceptar | Cancelar

Figura 4.7.- Sentencia de la tarea

Ayuda

Una vez abierto el flujo se mostrara la migracion de las tablas antes

mencionadas, desde la base inicial hasta el Data WareHouse.

B owe e msresTaner ©

l

E& Dot deoEraresTanaT ©

B oieneviEnaoues @ —

R(- Desting de OLE D8 SALES )

!

E-) Origen de OLE 08 CUSTOMERS )

l

B& oesno de oue oo cusToners )

B? Oien deciEDaPROCUCT )

:

E€ Do de oz pemooue @

10

=

Figura 4.8.- Proyecto de Integration Services Origen y destino de la informacién
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En las conexiones de origen se realiza la sentencia que traerd la informacion

solicitada desde la base de datos e10022.

3 Editor de arigen de OLE DB |= 1= .

Configure las propiedades que utilza un fiujo de dates para obtener dates de cualquier proveedor OLE D8,

m Especifique un de coneaones OLE DB, un onigen de dates o una vista del ongen de datos y

Col = seleccione el modo de acceso a los datos. Si wtiliza el modo de acceso a comandos SOL. especifique el
s comando S0l escribiendo la consulta o mediante el generador de consultas
Salida de emor

Administrador de gonexiones OLE DB:

| DBORIGEN - ] ! HNueva...

Moda de acceso a datos:
Cemando 501 ot

Testo de comande S0L:

select Ccusld, c.cusFullName, c.cusMamDocld gmmrws.

from [dbal{Customers] C |
| Generar consutta...
| Exarnars
| Analigar consulta
ista previa._
Aceptr | [ Camcelar ] Ayyde |

Figura 4.9.- Conexién de Origen Customers

Se empieza a modificar las cadenas de conexiones a los servidores de base

de datos.
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= Administrador de conexiones =1
Broveedon: |QLE DB native\SQL Server Mative Client 11.0 L]
.'.i Nombre ded servidor:
| .
kst I /00 1 5 SxPREss o[ Acusizar

Conexién
- Conexién con el servidor

? T
-, ﬁ Autenticacidre | Autenticacion de Windows v
=

Todas

Guardar mi contrasena

Establecer coneidn con una base de datos

®) Seleccionar o escribir el nombre de la base de datos
[Tesis DM v

() Adjuntar un archivo de base de datos:

[ Probar conexién Aceptar |I Cancelar || Ayuda

Figura 4.10.- Conexion a la base del Data Warehouse, Tesis_ DM
Una vez modificada las cadenas de conexidn se debe verificar que ya no

presentan errores de conexién.

3 origen de 0LE DB CUSTOMERS > Origen de 0LE D8 PRODUCT

| !

Destino de OLE DB PRODUCT
e@ Desting de OLE DB QUSTOMERS R(-

> origen de oL DB RESTAURMNT

100%
l > oigendeolEoasaEs
§—

o

i(- Desting de OLE DB RESTAURANT B Destino d= 0LE DB SALES

Figura 4.11.- Tareas sin novedades

Se procede a ejecutar los package para alimentar el Data WareHouse.
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<) ETLTESIS (Ejecucion) - Microsoft Visual Studio (Administrador) = 4 ke P - 8 x
fechive Edifss  Yer Proyecto Compitw  Depurer  Equipo  Formato 5595  Hemmientss Pruebs  Ansiger  Vemterw  Ayude Iniciar sesion [
S A.nabd Z .
Proceses  [8332] DtsDbugHestene .
)
H
P @ Pwimetos [ Controladores de eventos ‘= Explorader depacuetes () Progrese e B i
TareaFlo de dotes: | gy Taves Pl e daios = %
H
T © (7 :
4 e W Ovoen & 0w o8 pRODUCT T
g
1080} Has arar_ :
. o v
E€ Destino de 0L 08 PROCUCT
B& oo de ou oB cusTOMERS
100w
E+ Origen de OLE DB RESTAURANT "
BQ Ovigen de OLE DB SALES -
%
v
B Destino de 0t DB RESTAURAIT R(' Destino de OLE DB SALES %)
Administradores de conetones
¥ DEOESTING ¥ DBORIGEN
O siznucdn del pegusts s coTrield rrectaments, Maca dic soul peraoaser 8 mdp de deefio o sslecoone Debenes denur acn on &l mers Deasciin

Figura 4.12.- Proyecto ejecutado correctamente
Se debe generar los paquetes de integracion de datos para que una tarea

en SQL server sea ejecutada cada noche.
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4" Asistente para implementacion de Integration Services e 0 X

Revisar

Introduccion W Help

Seleccionar ongen

Seleccionar destino dela
mplementacion

Resumen
Seleccionar desting o
S8 Para realizar esta implementacion desde la linea de comandos, use los argumentos siguentes:
: i =Linea de comandos: /Silent /Mode!Type Project /SourcePath:"C:\Evelyn\jose luis brava \ETL_TESIS\ETL_TESI
Resuftados = Origen
i Ruta de acceso: C:\Evelyn'jose luis brave \ETL_TESIS‘ETL_TESIS \bin‘\Developmert \ETL_TESIS ispac
= Destino

Mombre del servidor: DESKTOP-8J8HBQANLOCAL
Ruta de acceso: /SSISDB/ETL_TESIS/ETL_TESIS

< Previous Implementar Cancelar

Figura 4.13.- Creacion del Paquete
Una vez generado el paquete, debe ser implementado en SQL a través de
un job o tarea para que se ejecute cada noche y asi alimentamos nuestra
base de datos de la data WareHouse y ya no tenemos la necesidad de abrir
el proyecto de visual de Integration services, sino que el proceso se

ejecutara automaticamente.

Finalmente se ejecuta el job creado y se empieza a visualizar la informacién
en la base de la data Warehouse, la misma que previamente se encontraba

vacia.
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Procesamiento de datos

ERP
J, Registra

Base de datos del ERP
Procesa

S0l integracion

l Almacena

g,

Le guarda en 50L Datz

J, Analiza
Analysis  Sgnvices

l;Muestra Resultados
.

Genera la mineria

Figura 4.14.- Procesamiento de datos

La imagen a continuacién muestra como es el flujo de la informacién, desde
que es almacenada hasta que se empiezan a generar los modelos de
mineria de datos. Cada uno de los puntos esta explicado posterior a la

imagen.

Registra: El ERP genera las transacciones de las ventas, este proceso lo
realizan diariamente a través de su operativa normal cada vez que se realiza
una compra en los establecimientos de comida. Este proceso lo realiza
normalmente, tal como lo hacia antes del proyecto de mineria de datos, es

decir que esta parte de la operativa no cambia.
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Los clientes al acercarse a los locales, podran elegir su pedido tal como lo
ha venido realizando, es el empleado quien sera capaz de sugerirla al

cliente las opciones disponibles y que mas se acerquen a sus preferencias.

Procesa y almacena: Diariamente se ejecuta una tarea que extrae la
informacion de la base de datos transaccional y la inserta en la base de la
data WareHouse. El proceso se lleva a cabo automaticamente a la 01:00
am, y es la data inicial que utilizaremos en el proceso de mineria de datos,

para mostrarles las opciones a los clientes.

Las estructuras de datos que vamos a almacenar son de Restaurantes,
Clientes, producto y Ventas. Esta informacion es tomada de la base de

datos transaccional E10022 y serd insertada en Tesis_DM.

El proceso dura aproximadamente 30 minutos, es por ese motivo que se

decidio ejecutarlo a la 1:00 am diariamente.

Analiza: Para realizar el analisis de informacion utilizamos el Analysis

Service, lo cual para llegar a esa instancia realizamos lo siguiente:

1. Se procede a realizar la creacion de un Data WareHouse.

2. A través de la creacion de paquetes de integracién alimentamos
nuestro Data WareHouse, la cual contiene una tabla de hechos, donde se
encuentran los pedidos facturados por fechas y diferentes variables a

analizar.
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3. A través del Analysis Service se procesa los datos para generar la

mineria de datos, los cuales contiene:

a. Clientes

b. Restaurantes

C. Pedidos

d. Fecha de venta

e. Tiempo de entrega de producto

El Analysis Service se encarga de procesar en memoria los registros
guardados en la base del Data WareHouse, y a través de la mineria de datos
con procesos matematicos genera patrones y tendencias, este proceso lo

genera internamente el Analysis al dejar configurado los valores a analizar.

Para este proyecto vamos a generar el modelo a partir de una base de datos
relacional o de almacenamiento de datos, usando la técnica de arboles de

decision de Microsoft.

Este algoritmo identifica las columnas de entrada como establecimiento,
cliente o cantidad, estas columnas se correlacionan con la columna de
prediccién que en nuestro caso seria producto y de esta manera podemos

predecir que producto es el mas vendido segun el establecimiento.

Muestra resultados: Una vez ingresada la informacién a analizar,

podremos visualizarlo en power bi 0 Excel, es aqui donde el empleado que
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se encuentra en el &rea de facturacion puede empezar a sugerir a los
comensales los productos con mayor salida segun los diferentes criterios de

busqueda.
Evaluacion del modelo

Se desarrolla las estructuras de minerias de datos, cada una de las
estructuras muestra una informacion relacionada al analisis solicitado, en
las mismas podemos validar las preferencias de los clientes al realizar sus
pedidos ya sea por sucursal, cantidad, tiempo de entrega y por los mismos

clientes u otros clientes.

Para iniciar con el analisis vamos a utilizar Visual Studio 2017 SSDT, como
herramienta para el desarrollo del proyecto de mineria, y para continuar
debemos tener acceso a la base de datos Tesis_DM en la cual ya tenemos

migrada toda la informacién necesaria para proceder con el andlisis.
Creacion del proyecto de mineria de datos:

Una vez que hayamos pulido la informacién que pasa a la nueva base de
datos Tesis_DM, se procede a crear el proyecto de mineria en visual
estudio. El nombre del proyecto sera ProyTesisCubo y se creara como
Analisys Services, proyecto multidimensional y de mineria de datos, tal
como se muestra en las siguientes imagenes.

’il Pagina de inicio - Microsoft Visual Studio

Archivo  Editar Ver Proyecte Depurar  Equipe  Heramientas Prueba  Analizar  DevExpress  Ventana  Ayuda

Nueve b3 Proyecto.. Ctrl+Mayis.+N

Figura 4.15.- Pasos para crear nuevo proyecto. Parte 1



Nuevo proyecto

b Recientes Ordenar por: Predeterminado -| &
4 Instalado
er% Proyecto multidimensional y de mineria de datos de... Analysis Services
b Visual C#
b Visual Basic nﬁa Importar del servidor (multidimensional y mineria de... Analysis Services
S0L Server

4 Analysis Services
Muttidimensional
Tabular

Reporting Services
b Business Intelligence
b Otros tipos de proyectos

b Enlinea

iNo encuentra lo que busca?

Abrir el instalader de Visual Studio

Nombre: ProyTesisCubo

Ubicacidn: ‘C:\source\repus "‘

Narnbre de la solucién: ProyTesisCubo

Buscar (Ctrl+E) P

Tipo: Analysis Services

Proyecto de Analysis Services para crear
modelos multidimensienales y de mineria
de datos.

Examinar...

Crear directorio para |z solucién
|:| Agregar a control de cdigo fuente

Cancelar

Figura 4.16.- Pasos para crear nuevo proyecto. Parte 2

Creacion de la conexion a la base de datos
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Una vez creado el proyecto se debe generar una nueva conexion a la base

de datos, la base es Tesis DM y vamos a acceder a ella mediante

autenticacion Windows.

Creacion de la vista de origen de datos

itl Mueva vista del origen de datos...

g lesis UM.ds
Lsasde| origen de datos
DM.dsv

Figura 4.17.- Pasos para la creacion de la vista. Parte 1




o® Asistente para vistas del origen de datos O pas

Asistente para vistas del origen de
datos

Litilice este asistente para crear una nueva vista del origen de datos.

Lina vista del origen de datos se crea a partir de las tablas v las vistas
\ ) de una base de datos relacional

Ln origen de datos proporciona una conexidn sencilla con una base de
datos relacional. Liilice las vistas del origen de datos para
caracteristicas mas avanzadas como el almacenamiento en cache de

metadatos, la agregacidn de relaciones, la creacion de célculos v la
configuracién de claves logicas.

[] Mo volver a mostrar esta pagina

Back Mext = Finish Cancel
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Figura 4.18.- Pasos para la creacion de la vista. Parte 2

£ Asistente para vistas del erigen de datos O =
Seleccionar un origen de datos
Seleccione un orgen de datos relacional o cree uno nuevo.
Crigenes de datos relacionales: Propiedades del origen de datos:
Propiedad Valor
Data Source DESKTOP-SJBHBQANS ..
Initial Catalog Tesis_DM
Integrated Sec... SSPI
Provider SQLMCLI11.1
Muewvo origen de datos... Awvanzadas...
< Back Mext > Finish Cancel

Figura 4.19.- Pasos para la creacion de la vista. Parte 3
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[ >

¥ Asistente para vistas del origen de datos

Coincidencia de nombres
Mo se encontraron claves extemas. Puede crear relaciones légicas en columnas
coincidentes. 0

Crear relaciones légicas por columnas coincidentes
Coincidencias de claves extemnas
(®) Mismo nombre gue el de la clave principal

() Migma nombre que el nombre de tabla de destino

() Mombre de la tabla de desting + nombre de la clave principal

Descripcion y muestra:

H nombre de columna de clave extema de origen es igual que el nombre de la columna de clave principal
de la tabla de destino. Por ejempla:
Order Customer| D y Customer . CustomerlD

< Back Mest = Cancel

Figura 4.20.- Pasos para la creacién de la vista. Parte 4

Se procede a seleccionar las estructuras de datos para proceder a
analizarlas. Todo lo que se seleccione en esta vista es lo que podra ser
invocado para realizar el analisis. Por el momento vamos a trabajar con
FAC_Sales, el mismo que ya tiene la informacion completa de las ventas,
incluyendo descripciones de productos, nombres de clientes y de

restaurantes.

O Asistente para vistas del origen de datos a p

Seleccionar tablas y vistas
Seleccione los objetos de la base de datos relacional que deben incluirse en la vista del

arigen de datos.

Objetos disponibles: Objetos incluidos:
MNombre Tipo MNombre Tipo
EEH DIM_Customers (dbo) Tabla EH FAC_Sales (dbo) Tabla
BEH DIM_ProductsCatalog id... Tabla
EE DIM_Restaurants {dbo) Tabla <
EH DIM_TIEMPO {dbo) Tabla
B prusbal {dbo) Tabla
B sysdiagrams {dbo} Tabla .

=<

Fvar —
= -

Mostrar obietos del sistema

Agregar tablas relacionadas

= Back Mext = Cancel

Figura 4.21.- Pasos para la creacion de la vista. Parte 5
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Una vez que se selecciona las estructuras, se procede a finalizar la creacién

de la vista.

¥ Asistente para vistas del origen de datos O >

Finalizacion del asistente
Proporcione un nombre y haga clic a continuacidn en Finalizar para crear la nueva wista del
origen de datos.

MNombre:

[Tesis DM 1

Vista previa:

= M Tesis DM 1
EFH FAC_Sales (dbo)

Figura 4.22.- Pasos para la creacién de la vista. Parte 6

Una vez finalizada la creacién de la vista ya podemos ver todas las

estructuras creadas y con las cual ya podemos trabajar.

Rl R L T R Productox Ubicacio...ursal.dmm [Disenio]
| mnlEe aE| E q -
| Organizador de disgramas

PO <Todas las tablas> ) |

Tablas

+ BH DIM_Customers

+ BEH DIM_ProductsCatalog
= HH DIM_Restaurants

@ BB DIM_TIEMPO

| BB FAC Sales

Figura 4.23.- Pasos para la creacion de la vista. Parte 7
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Pasos para la creacion de las estructuras de minerias de datos

Unavez creada la conexién y la vista de datos, ya podemos proceder a crear
las nuevas estructuras de minerias de datos. En las cuales vamos a utilizar
la técnica de arbol de decisién y en cada una de las estructuras vamos a
definir los datos de entrada, claves principales y finalmente los campos de

prediccion.

El arbol de decision nos permite basarnos en la regresion, la clasificacion y
la asociacion de los parametros ingresados para darnos resultados mas
efectivos. Estos resultados vamos a contrastarlos en el capitulo 5, en las

pruebas internas.

Se da clic derecho y se selecciona nueva estructura de mineria de datos.

#,  Mueva estructura de mineria de datos...

UbicacionSucursal.dm

[ T Ay S

Figura 4.24.- Pasos para la creacion de la estructura de mineria. Parte 1

Seleccionamos la base de datos al que vamos a hacer referencia.



53

A Asistente para mineria de datos O =

Seleccionar el método de definicion
Seleccione el método que se utilizara al crear la definicion de la estructura de mineria de
datos.

£0wé meétodo utiliza para definir |a estructura de mineria de datos?

(@) A partir de una base de datos relacional o del almacenamierto de datos
() A partir de un cube existente

Descripcién:

Este método define una estructura de mineria de datos basada en las tablas y columnas de una base de
datos relacional existente.

< Back MNext = Cancel

Figura 4.25. - Pasos para la creacion de la estructura de mineria. Parte 2

Seleccionamos la técnica de mineria de datos, en este caso vamos a usar

el arbol de decision.

AN Asistente para mineria de datos O X

Crear la estructura de mineria de datos
Especifigue si es necesario crear un modelo de mineria de datos y seleccione la técnica
mas aplicable.

(®) Crearla estructura de mineria de dates con un modelo de mineria de datos

£0ué técnica de mineria de datos desea utilizar?

Arboles de decisién de Microsoft ~

() Crearla estructura de mineria de datos sin modelos

Descripcian:

Bl algoritmo de arboles de decision de Microsoft es un algoritmo de clasificacion adecuado para el modelado
de prediccion. Bl algortmo admite la prediccion de atributos discretos y continuos.

< Back MNext = Cancel

Figura 4.26.- Pasos para la creacion de la estructura de mineria. Parte 3
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Luego de seleccionar la técnica, se debe seleccionar la vista del origen de

datos previamente creada.

A Asistente para mineria de datos O =

Seleccionar vista del origen de datos
Seleccione la vista del origen de datos para proporcionar los datos para la estructura de
mineria de datos.

Vistas del origen de datos disponibles:

= Tablas:
DIM_Customers
DIM_ProductsCatalog
FAC_Sales
DIM_TIEMPO

DIM_Restaurants

Examinar...

< Back Mext > Cancel

Figura 4.27.- Pasos para la creacién de la estructura de mineria. Parte 4

En la vista ya podemos ver todas las estructuras agregadas en la vista Tesis
DM, entre ellas Fac Sales, la cual vamos a utilizar para crear la estructura
de datos y debemos seleccionarla como escenario, si tuviéramos alguna
tabla relacionada, también la seleccionamos. Por el momento FAC_Sales

cuenta con todos los campos necesarios para realizar la mineria.
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AV Asistente para mineria de datos O >

Especificar tipos de tablas

Especifique el tipo de tablaz que =e utilizaran en el analisis.

Tablas de entrada:

Tablas Escenario Anidado
DIM_Customers [l [l
DIM_ProductsCatalog [l [l
DIM_Restaurants [l [l
DIM_TIEMPO | |
™M FAC_Sales 1

< Back Mext = Cancel

Figura 4.28.- Pasos para la creacion de la estructura de mineria. Parte 5

Después de seleccionar el escenario, automaticamente aparece
seleccionada la columna clave, que toma por default la clave principal de la
tabla, posterior a esto se debe elegir las entradas que son las columnas que
vamos a tomar como referencia para realizar los resumenes como por

ejemplo la sucursal.

La columna prediccién es la que me indica el pronéstico que necesito. Es
decir que en la mayoria de las estructuras vamos a predecir el nombre del
producto que les podemos sugerir a los clientes al momento de realizar sus

compras.
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A2 Asistente para mineria de datos [ >

Especificar los datos de aprendizaje
Especifique las columnas que se utilizardn en el analisis.

Estructura del modelo de mineria de datos:

[m] Tablas y columnas Clave [W] Ertrada [®] De predic... =~

o ™ FAC_Sales
anao
anol
comment

E> | cusFullMame
cusld
cusldint
deliverydate
deliverytime
detAddCharges
detBl
detCourtesy
detDscta
det VA

E> | detQuartity
detServices
detSub VA
detSub Total
detSubZem
detTotal
det TotalCost
det TotalPWP

gobooooroooooooogyooo
godoooobooooooooooooo
0000000rO0O000booomooo
gotoooobboooobooooooo

Recomendar entradas para la prediccidn seleccionada actualmente: Sugerir

< Back Mext = Cancel

Figura 4.29. - Pasos para la creacion de la estructura de mineria. Parte 6

Una vez seleccionadas las columnas, ya podemos ver las definiciones de

las columnas y cambiarlas de ser el caso.
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A Asistente para mineria de datos O >

Especificar el contenido y el tipo de datos de las columnas
Especifique el contenido y el tipo de datos de las columnas de la estructura de mineria de
dataos.

Estructura del modelo de mineria de datos:

Columnas Tipo de contenido Tipo de datos
E Cus Full Name i Discrete Text
E Det Guantity Continuous Double
A 1D Key Double
E Prd Description Discrete Text
Detectar datos continuos o discretos para columnas numeéricas: Detectar
< Back Mext = Finish ==l Cancel

Figura 4.30.- Pasos para la creacién de la estructura de mineria. Parte 7

Cuando ya se tiene la estructura definida, podemos indicar cual es el
porcentaje que se va a tomar para realizar la prediccion, y el nimero

maximo de casos que vamos a mostrar.

A Asistente para mineria de datos O =

Crear conjunto de pruebas
Especifique el nimero de casos que se van a reservar para la prusba de modelo.

.
1

Porcentaje de datos para pruebas: 30

Mumero maximo de casos 1000
en el conjunto de datos de prueba:

Ak

Descripcion:

Los datos de entrada se dividiran de manera aleatoria en dos conjuntos, un conjunto de aprendizaje y un
conjunto de pruebas, en funcion del porcentaje de datos para pruebas y del nimero maximo de casos que
se proporcionen en el conjurto de datos de prueba. Bl conjunto de aprendizaje se usa para crear el
modelo de mineria de datos. Bl conjunto de mineria de datos se emplea para comprobar la precision del
madelo.

[Porcentaje de datos para pruebas] especifica los porcentajes de casos reservados para el conjunto de
pruebas.

L T e e R T Tt N P |

< Back MNext = Finish >>] Cancel

Figura 4.31.- Pasos para la creacion de la estructura de mineria. Parte 8
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Finalmente escribimos el nombre de la estructura de la mineria y del modelo

a crear, y para comprobar la informacion nos muestra los datos

seleccionados.

A Acistente para mineria de datos

Finalizacion del asistente

Finalice el Asistente para mineria de datos proporcionando un nombre para la estructura de
mineria de datos.

Mombre de la estructura de mineria de datos:

|Pr0duc'to>{|"-"|es1 |

Nombre del modelo de mineria de datos:

|Prc-duc*tc->'§|"-'1es1| |

Vista previa:

O x

\VA

[ Permitir obtencién de detalles

= Q ProductoXMes 1
= E Columnas
33 Cus Full Name
33 Det Quantity
A D

“# Prd Description

< e

Cancel

Figura 4.32.- Pasos para la creacion de la estructura de mineria. Parte 9

A continuacion, se muestran todas las estructuras creadas para analizarlas

en este documento. Cada una de ella toma en cuenta la cantidad como dato

de entrada debido a que vamos a analizar los productos mas vendidos.

Segun las diferentes necesidades vamos a seleccionar las demas entradas.
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4 | Estructuras de mineria de datos
ureal.dmm | ProductoxUbicacionSucursal.dm
ProductoxMes.dmm
A ProductoXCliente.dmm
A Productox Cantidad.dmm
A ProductoxTiempoDeEntrega.dmt

A ProductoxSucursal.dmm
A ProductoCantSucursal.dmm

Figura 4.33.- Listado de Estructura de Mineria de datos

ProductoxUbicacio...ursal.dmm [Disefic] + >

fra STTETERTE ST % Modelos de mineria de datos  Ja Visor de modelos de mineri... &2 Grafico de precisidn de min... 7

o alwmizl
B oo

BR Columnas
A Det Quantity
4
A Prd Desaiption
A Res address

FH FAC_Sales

wa ID -
salld
salDate
cusld
resld
factld
MNcld
EstadoFactura
TaxDocType
itemld

Figura 4.34.- Modelo de Mineria de datos

La evaluacién la revisamos al procesar la mineria, la misma que muestra los
productos ordenados alfabéticamente y nos indica cual es el porcentaje

segun la preferencia de los compradores.
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€ Procesar Modelo de mineria de datos - ProductoxUbicacionSucursal O X
Lista de ohjetos:
Nombre de objeto Tipe Opciones de proceso Configuracién
ProductoxUbicacionSucursal Modelo de mineria de datos Proceso completo
Quitar Anlisis de impacto..

Resumen de configuracian de lotes

Orden de procesamiento:

‘En paralelo |

Modo de transaccidn:

‘(Predeterminada] |

Errores de dimension:
‘(Predeterminada] |

Ruta del registro de errores de claves de dimensiones:

‘(Predeterminada] |

Procesar objetos afectados:

‘Nu procesar |

Cambiar configuracion...

Figura 4.35.- Ejecucion de Estructura de Mineria de datos

Integracion del modelo con el punto de venta

A continuacién, se genero6 el cuadro de probabilidades que puede visualizar
el usuario por las diferentes variables configuradas, para el mismo se utilizo

la interfaz propia del Visual.

Proyeccion o evaluacion del modelo
Para generar la estructura de mineria definimos el Id como columna de
identificacion o clave, el nombre del cliente como informacioén de ingreso, y

el cédigo de producto a ser predicho.
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Se muestra todos los resultados de los productos ofrecidos en los

establecimientos y los que mas fueron comprados por cliente.

Valor Esce.. Probabi.. |
15 ALITAS 1804 D.13%
30 ALITAS 1265  0.09%
8 ALITAS 1707 0.13%
AGUA 41688 3.08% ||
AGUA T LT 196 0.01%
AGUA AROMATICA 147 0.01%
AGUA CON GAS 1245 0.09%
AGUA DASAMI COMN GAS 500 ML 857 0.06%
AGUA DASANI SIN GAS 600 ML 27837 2.06%
AGUA MINERAL 459 0.03%
AGUA NATURAL 3888  0.29%
ALAS 1 0.00%
ALITAS 329 0.02%
ALITAS BBQ CON PAPAS 2765  0.20%
ALL YOU CAN EAT 6 0.00%
ALMUERZOS PARA FUNCAY 2 0.00%
AMARETTO CREAM 54 0.00%
AMARETTO CREAM - HH 18 0.00%
AMERICAN BOMBAY 71 0.01%
AMERICAN BOMBAY - HH 25 0.00%
AMERICAN ICE TEA 3 0.00%
ARRIENDO HILTOM COLON APT. 1205 11 0.00%
ARRIENDO PARQUEQ WTC 21 Q4 10 0.00%
ARROZ BLANCO 1831 D.14%
ARROZ BLANCO VENTA 242 0.02%
ARROZ COM CAMARON 1712 0.13%
[=1 arROZ Com cHOCLO 42603 3.15% ||
ARROZ COM CHOCLO VENTA 337 D.02%

Figura 4.36. Proyeccion o evaluacion del producto por cliente



CAPITULO 5

PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

5.1

Pruebas internas

Pruebas de la evaluacion del modelo. - Cuando los clientes que se
identifican solicitan los productos de la cadena de comida, el asistente de
ventas le indicara las opciones le sugieren dependiendo del dia que se
acerque el cliente a realizar la compra, a continuacién, vamos a revisar el

siguiente escenario:

Al presentarse el cliente Edwin Teran, las opciones cambian y se les guiara
que en pedidos anteriores el sefor habia solicitado agua, arroz menestra

pescado, cola botella fiora fresa.
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£ \olver al informe CANTIDAD  POR PRODUCTO

Producto Cantidad

AGUA 2,00
ARROZ MENESTRA PESCADO 2,00
COLA BOTELLA FIORA FRESA 2,00
LLAPINGACHO 2,00
CALDO GALLINA 1,00
COLA COCA 1/2Z LITRO 1,00

Figura 5.1.- Resultados de consulta en PowerBI por cliente Edwin Teran

En el siguiente escenario revisamos como el sistema interpreta por la
cantidad de pedidos de los platos por mes, cual producto puede sugerirse,
porque podemos analizar las tendencias de los clientes por una fecha en
especifico, esto puede realizarse por dias, horas y cualquier fecha

especifica.

Tabla 5.- Producto consumidos por el cliente

Tiempo
Modelos Dato 2019
Generados (ANGEL CHOCO)
Marzo Junio
CARNE APANADA PURE Y ARROZ 0 4
CERDO TERIYAKI 5 9
Modelo de
Producto CHULETA DE CERDO GLASEADA 3 7
por Cliente
ENSALADA DE FIDEO TORNILLO 4 0
ENSALADA RUSA 0 5
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Pruebas en locales

Debido a la pandemia del COVID-19, la empresa no quiso que se
implemente o realice ningun tipo de programa, actualizaciéon o modificacion
al software que utilizan diariamente por lo cual no se pudo realizar pruebas
en los locales y se procedié a simular el modelo mediante la herramienta

Power BI.

Plan de implementacion

Este andlisis realizado a todas las sucursales de la cadena debe ser
implementado en los equipos de computo donde se realiza la facturacion.
Es decir que cada vendedor debe ser capacitado para que pueda proponer
al cliente una opcién que se encuentre acorde a sus preferencias anteriores,

0 basada en las preferencias de otros clientes.

Para realizar la implementacion del proyecto de analisis de preferencias se
propone instalar Power Bl, y/o Excel el mismo que cuenta con filtros para

poder facilitar la busqueda de los platos o productos mas solicitados.

DimSales. Res Name @ ALL @MALL DEL SOL

Figura 5.2.- Resultados del Plan de Implementacion
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Evaluacion de resultados

En el siguiente ejemplo se comparara los resultados del modelo de
recomendacion de productos frente a compras realizadas en diferentes
fechas y horas por el cliente seleccionado para comprobar el funcionamiento

del modelo.

Cliente: Compania GroupSolutiones S.A.

@ Modelo de Recomendacién de Productos Cliente

Sucursal @FLAGERS

Praducios

Figura 5.3.- Resultados del Modelo de Recomendacion de Productos

Fecha de Factura: 24/06/2019

@ Modelo de Recomendacion de Productos Chente

Sucursal @FLAGERS

Productos

Fecha Factura

2019-06-24
14:08:37:573

Cantidad

Producto Cantidad

ARADZFRTO | 100
COCA COLA ZEROD 100
ENSALADA RLISA 100
HOMEY CHICKEN 100
Total 4,00

Figura 5.4.- Productos comprados en la transaccién
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En esta transaccion podemos observar que el cliente consumi6 tres de las
cinco recomendaciones que le sugiere el modelo de recomendaciones, lo

que significa que el modelo tuvo un 60% de acierto.

Fecha de Factura: 25/07/2019

@ Modelo de Recomendacion de Productos Clente

Sucursal @®FLAGERS

Productos

Cantidad

Figura 5.5.- Productos comprados en la transaccion
En esta transaccion el cliente no pidié ningun producto que recomendé el
modelo y prefiri6 consumir otros productos, asi como se muestra en la

imagen anterior, eso significa que tuvo un 0% de acierto.

Fecha de Factura: 22/07/2019
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@ Modelo de Recomendacion de Productos Cliente

Sucursal ®FLAGERS

Productos
5
= :
T

Cantidad

Producto Cantidad
2 50 ML 1,00
POLLO PLANCHA MORD PAPAS ENSALADIA 100
Tatal 2.00

Figura 5.6.- Productos comprados en la transaccién

En esta ocasidn, el cliente selecciona al menos dos productos que le sugiere
el modelo de recomendaciones, lo que significa que el modelo tuvo un 40%

de acierto.

Fecha de Factura: 20/05/2019

@ Modelo de Recomendacion de Productas

Cantidad

Figura 5.7.- Productos comprados en la transaccién
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Finalmente, en esta transaccioén podemos ver que el cliente consume cuatro
de las cinco opciones que sugiere el modelo de recomendaciones, eso

significa que el modelo tuvo un 80% de acierto.

Con una muestra de cien clientes en cien facturas diferentes se ha
procedido a analizar si el modelo de recomendacién de productos es eficaz

segun se detalla a continuacion.

EFICACIA DEL MODELO DE RECOMENDACION
DE PRODUCTOS

P

Figura 5.8.- Analisis de la eficacia del Modelo de Recomendacién de
Productos

m 0%
m20%
m40%
m60%
m30%
B 100%

Se puede concluir que en el 71% de los casos analizados el modelo de
recomendacion de productos tiene una eficacia comprendida entre el 60%
al 100% en cada transaccion realizada, mientras que en el 29% de los casos
analizados el modelo tiene una eficacia menor al 60% como se lo muestra

en la siguiente imagen.



69

EFICACIA DEL MODELO DE RECOMENDACION
DE PRODUCTOS

H 0%, 20%, 40% ™ 60%, 80%, 100%

Figura 5.9.- Analisis de la eficacia del Modelo de Recomendacién de
Productos

Podemos concluir que el modelo de recomendacién de productos es eficaz,
debido a esto los usuarios (operadores y cajeros) pueden ser capaces de
ofrecer y recordarles a los clientes sus preferencias anteriores. Es decir que
con estos resultados podemos minimizar la cantidad de tiempo que se

tomaban los clientes para decidir su pedido.



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

1. Con el modelo de recomendacion de productos se pudo agilizar y
optimizar el proceso de atencién al cliente en cuanto a la demora en la
realizacién del pedido.

2. El analisis de las preferencias no solo ayuda en la compra, sino también
en la preparacién y entrega de los platos, debido a que las sucursales se
van a encontrar preparadas con los productos casi listos para ser servidos.
3. Es importante la implementacion de un modelo de recomendacién de
productos en empresas de comida rapida de consumo masivo, puesto que,
mediante esta herramienta se puede optimizar algunos procesos de la

misma como la atencion al cliente e inventario y stock.
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Recomendaciones

1. Se recomienda realizar campanas personalizadas por cliente a través de
correo electrénico de sus platos favoritos dependiendo de la fecha en que
nos encontremos.

2. Se recomienda implementar el modelo de recomendaciones en un kiosko
virtual para que se le presenten las sugerencias de productos al cliente al
momento de realizar el pedido dependiendo de la sucursal, dia y hora en la
que realiza el mismo.

3. Se recomienda revisar los productos mas vendidos por sucursal para
evitar pérdidas con respecto al stock de los insumos utilizados para su

preparacion.
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GLOSARIO

Algoritmo. - Es una secuencia légica y finita de pasos que permite solucionar un

problema o cumplir con un obijetivo.

Buyer. - Es una representacién semi-ficticia de tu cliente ideal basado en

entrevistas que representan a tus clientes actuales.

Cloud Computing. - Es una tecnologia que permite acceso remoto a softwares,
almacenamiento de archivos y procesamiento de datos por medio de Internet,
siendo asi, una alternativa a la ejecucion en una computadora personal o servidor

local.

Comida rapida. - Es un estilo de alimentacion donde el alimento se prepara y sirve
para consumir rapidamente en establecimientos especializados (generalmente

callejeros o a pie de calle).

Mineria de datos. - Es el proceso de hallar anomalias, patrones y correlaciones
en grandes conjuntos de datos para predecir resultados. Empleando una amplia
variedad de técnicas, puede utilizar esta informacién para incrementar sus
ingresos, recortar costos, mejorar sus relaciones con clientes, reducir riesgos y

s

mas.

Minerias. - Las personas que se dedican al analisis de datos a través de este
sistema son conocidos como mineros o exploradores de datos, estos intentan
descubrir patrones en medio de enormes cantidades de datos. Estos pueden ser la

clasificacién, regresién, segmentacion, asociacién y andlisis de secuencias.
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Modelo de Analisis Predictivo. - Son modelos matematicos que predicen el

comportamiento de una variable en funcién de un conjunto de otras variables.

Retails. - Es un sector econémico que engloba a las empresas especializadas en
la comercializacibn masiva de productos o servicios uniformes a grandes
cantidades de clientes. Es el sector industrial que entrega productos al consumidor

final.
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ANEXOS
Pasos para la instalacion de los aplicativos relacionados a la mineria de
datos.

» Se procede con la instalacion del SQL Server 2017, donde estaran la
base transaccional del ERP y la base del Data WareHouse.

Términos de licencia

Para instalar SOL Server 2017, debe aceptar los Términos de Bcencia del software de Microsoft.

e TER =
iobaius MINOS DE LICENCIA DEL SOFTWARE DE MICROSOFT
Actuslizaciones de productos MICROSOFT SQL SERVER 2017 EXPRESS
Instalar archavos de configuraci...
Instalar reglas Los presentes términos de licencia constituyen un contrato entre Microsoft Corporation (o.
Sokacclbi i cin s . len funcion de donde resida. Vuna de sus fikales) y usted. Le rogamo:rque los lea
. Son de v al arriba mencionado, que induye los soportes
Reglas de caracteristicas

fisicos en los que lo haya recbido, en su caso. Estos términos también se aplicardn a los

Regles de configuracidn de car.. siguientes elementos de Microsoft:

Progreso de la instalacion
Operacion completada »  actualizaciones.

* complementos.

La =)
Copiar  Imgrimir

S0l Server 2017 a Mi sobre la ia con la ién, asi como otros
datos de uso y rendimiento. para ayudar a8 mejorar &l producto. Para obtener mas informacian sobre ef
procesamiento de los datos y los controles de privacidad de SOL Server 2017, vea la Declaracion de
privacidad.

< Atras Sguiente > | | Cancelar

Figura 5.10.- Instalacion de SQL Server 2017 parte 1

Términos de licencia

Para instalar SQL Server 2017, debe aceptar los Términos de licencia del software de Microsoft.

Términos de icencia

TERMINOS DE LICENCIA DEL SOFTWARE DE MICROSOFT |:=
Reglas globales ]
Actualizaciones de productos MICROSOFT SQL SERVER 2017 EXPRESS
Instalar archivos de configuraci...
Instalar reglas Los presentes términos de ficenca constituyen un contrato entre Microsoft Corporation (o.
— . len fundién de donde resida. una de sus filiales) y usted. Le rogamos gue los lea
eccion de caracteristicas

atentamente. Son de aplicacion al software arriba mencdonado. que induye los soportes
fisicos en los gue lo haya recibido. en su caso. Estos términos también se aplicaran a los
siguientes elementos de Microsoft:

Reglas de caracteristicas

Reglas de configuracién de car...
Progresc de la instalacién
Operacién completada * actualizaciones.

& complementos,

Ea =]

Copiar  Imprimir

SQL Server 2017 tr Tty O a t sobre la experiencia con la instalacion, asi come otros
datos de uso y rendimiento, para ayudar a mejorar el products. Para obtener mas informacién sobre &l
procesamiento de los datos y los controles de privacidad de SQL Server 2017, vea la Declaracion de
privacidad.

< Atras | Siguiente » || Cancelar

Figura 5.11.- Instalacion de SQL Server 2017 parte 2
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Programa de instalacién de SQL Server 2017 =

Instalar archivos de configuracién

Sise siguna lizacién del prog) dec

actualizacion se instalard.

g de SOL Server y se especifica que se incluya, esta

Téminos de licencia

Reglas globales

Actualizaciones de productos

Estado

Instalar archivos de confi i Bus 2 5 : | Completado
Instalar reglas Descargar archivos del programa de configuracion  Omitido
Sillic i e carmrtenkticac Extraer archivos del programa de configuracion Omitido
Reglas de caracteristicas Instalar archivos del programa de configuracion Omitido

Reglas de configuracién de car.

Progreso de la instalacién

Operacién completads

Figura 5.12- Instalacion de SQL Server 2017 parte 3

SQL Server 2017

Express Edition

>ecificar la ubicacién de destino de la descarga de medios de ¢

Figura 5.13. - Instalacion de SQL Server 2017 parte 4

RELEASE 10.8
Microsoft SQL Server Management Studio
with Azure Data Studio

Figura 5.14.- Instalacion de SQL Server 2017 parte 5
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SQL Server 2017
Express Edition

La descarga se ha completado correctamente.

Figura 5.15.- Instalacion de SQL Server 2017 parte 6

Microsoft SQL Server 2017 Reporting Services

(Octubre de 2017)

Revisar los términos de licencia

TERMINOS DE LICENCIA DEL SOFTWARE DE EVALUACION DE MICROSOFT
MICROSOFT SQL SERVER 2017 EVALUATION

Los presentes términos de licencia constituyen un contrato entre Microsoft Corporation (o, en

funcién de donde resida, una de sus filiales) y usted. Le rogamos que los lea atentamente. Se
aplican al software de evaluacién arriba mencionado, que incluye los soportes fisicos en los que

lo haya recibido. en su caso. Estos términos también se aplicaran a los siguientes elementos de
Microsoft:

* actualizaciones,
* complementos,
* servicios basados en Internet y

Acepto los términos de licencia

Cancelar

< Anterior Siguiente >

Figura 5.16.- Instalacion de SQL Server 2017 parte 7
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-] Programa de instalacion de SQL Server 2017 N M=l |

Configuracién de instancia

Especifique el nombre y el identificador de instancia de SQL Server. El identificador de instancia se convierte en parte de
la ruta de acceso de instalacion.

Teminos de hicencia

Reglas globales

501 EBxpress

Actualizaciones de productos
Instalar archivos de configuraci...
astata wpghas Id. de instancia SQLEXPRESS
Seleccion de caractenisticas
Reglas de caracteristicas
Configuracién de instancia Directorio de SCL Server, Files\Microsoft SOL Server\MSS0L14.50LEXPRESS
Configuracién del servidor Espere.

Instancias instaladas:
Configuracién del Motor de ba... 3
Consentimiento para instalar M... m:tn;"bgﬁade Id. de instancia Caracteristicas Edicién Wersien

Consentimiento de instalacién ...
Reglas de configuracién de car...
Progrese de la instalacién

Operacién completada

< Atrdc Siguients > Cancelar

Figura 5.17.- Instalacion de SQL Server 2017 parte 8

Se procede con la instalacién de visual para realizar el proyecto de

Integration services y el de mineria de datos.

Visual Studio

Estamos preparando todo para su primer
uso

Esto puede tardar vanos minutos.

Figura 5.18.- Instalacion de Visual SSDT parte 1



=) Pagina de inicio - Microsoft Visual Studio (Administrador) Ym| &
Archivo Editar Ver Proyecto Depurar Equipo Herramientas Prueba  Analizar Veptana Ayuda

i R o » Adjuntar.. ~ 5

g

=

i Introduccion Abrir

3 Obtenga codigo de un sistema de
3 control de version remoto o abra
o algo en la unidad local.

s Extraer del repositorio:

7 ©  Azure DevOps

3 % Abrir un proyecto o una sol...
3

& -

Abrir carpeta

Nuevo proyecto

tillas de proyec P ~

Reciente

Plantillas de proyecto recientes:

Los proyectos, las soluciones y las carpetas que sbre en Aqui aparecen las nuevas
modo local se muestran aqui plantillas de proyecto que se
usan. La lista también se
£l host remoto para GIT y otros p dore sincroniza con la cuenta de
de control de codigo fuente apareceran en la lista de personalizacién.
elementos recientes de otros dispositivos en los que 3
haya iniciado sesion. Crear nueveo proyecto
‘ »  Explc

Figura 5.19.- Instalacion de Visual SSDT parte 2

Resultados de las proyecciones

Resultado de la Proyeccion o evaluacion del modelo

=] SALTAMOMTES 11 00125
=] SALTAMOMTES - HH 4 0.00%5
=] SAMGO CAMMARCM ase 0.43%
=] SAMGRIA BLAMNCA LARRA 2 0.00%
=] SAMGRIA BLAMNCA MEDLA 1 0.00%5
=] SAMGRLA TIMNTA LaRRA 17 0.02%
=1 SAMGRIA TIMNTA JARRA - HH o 0.00%
=] SAMGRLA TIMNTA MEDLA 14 00195
=] SAMGRLA TIMNTA MEDLA - HH o 0.00%5
-1 SECO CARME sag 0.52%
=1 SECO CHAMCHO 516 0.46%
=] SECO CHIVO 1507 1.2326
=1 sEco POLLO 21as 1.90%
-1 SERWICIOS DE ALPMUERZOS SAMOF] 2 0.00%
=1 SEX ©M THE BEACH 4 0.00%5
=] SEX ©M THE BEACH - HH 1 0.00%5
-1 SHAKE JAR = 0.01%
-1 soPa CEBOLLA 39 0.03%
=] sOPa DE FIDEO o 0.00%5
=1 sOPa DE FIDEO QUESO o 0.00%
=1 soPa DlLA GRAMDE 154 0.14%
1 soPa DA PEQUERLA = 0.00%
SOPA GRATIS 4161 EN-EE |
=1 SOUTH QUESADILLA LOMO E] 0.01%%
=1 SOUTH QUESADILLA POLLO 14 0.01%
=] SOUTH QUESADILLAS MIXKTA 50 00425
=] SPAGHETTI AL PESTO zo= 0.26%

Figura 5.20.- Resultado de la proyeccién del modelo parte 1
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SPAGHETTI AL PESTO VENTA 28 D.02%
SPRITE = 0.08%
SPRITE ZERQ 5 D.00%

S5T. LOUIS o 0.00%
STEAK A LA PARRILA 55 0.05%
STRAMEBERRY MARGARITA > 0.00%
STRAMEBERRY MARGARITA - HH 4 0.00%
STRAMEERRY MOJITO & 0.01%
STRAMEBERRY MOJITO - HH o 0.00%
SWEET CORM 370 0.33%
SWEET JALAPEFIO BURGER o 0.00%
TACO SALAD 213 0.19%
TALLARIM WVERDE 49 0.04%
[ TALLARIM WVERDE LOMO 581 0.51%
O
[ TALLARIMN VERDE VEMNTA 0.00%

TARRIMNA 1006  0.89%
TE GRAMDE 236 0.21%
TE HELADO 93 0.09%
TE PEQUERD o 0.00%
TEA DURAZMO 371 0.33%
TEA LIGHT o 0.00%
TEA MAMNZAMNA o 0.00%
TEA MAMNZAMILLA z 0.00%
TEA VERDE 107 0.09%
TEMEDMORES 1 0.00%
TEQUEFIOS CAMARCORM 14 0.01%

Figura 5.21.- Resultado de la proyeccidén del modelo parte 2

Se muestra todos los resultados de los productos ofrecidos en los

establecimientos y los que mas fueron comprados por cliente.

Valor Esce... Probabi...
15 ALITAS 1804  0.13%
30 ALITAS 1265  0.09%
8 ALITAS 1707 0.13%
AGUA a1688  3.08% ||
AGUA T LT 196 0.013%%
AGUA AROMATICA 147 0.01%
AGUA COM GAS 1245 0.09%
AGUA DASAMNI COMN GAS 500 ML 257 0.06%
AGUA DASAMI SIN GAS 600 ML 27337 2.06%
AGUA MINERAL asg 0.03%
AGUA NATURAL 3888  0.29%
ALAS 1 0.00%
ALITAS 329 0.02%
ALITAS BBQ COM PAPAS 2765  0.20%
ALL VOU CAMN EAT 6 0.00%
ALMUERZOS PARA FUMNCAY 2 0.00%
AMARETTO CREAM 54 0.00%
AMARETTO CREAM - HH 18 0.00%
AMERICAN BOMBAY 71 0.013%
AMERICAN BOMBAY - HH 25 0.00%
AMERICAM ICE TEA 3 0.00%
ARRIENDO HILTON COLOM APT. 1205 11 0.00%
ARRIENDO PARCIUED WTC 21 Q1 4 10 0.00%
ARROZ BLANCO 1831 0.14%
ARROZ BLANCO VENTA 242 0.02%
ARROZ CON CAMARON 1712 0.13%
ARROZ COMN CHOCLO 42603 3.15% | ]

[T ARROZ CON CHOCLO VENTA 337 0.023%

Figura 5.22.- Resultado de la proyeccidén del modelo parte 3



ARROZ MEMESTRA FRITADA 62 0.00%

ARROZ MEMESTRA LOMO 15570 1.15%
ARROZ MEMESTRA PESCADO 10882  0.80%
ARROZ MEMESTRA POLLO 16862 1.25%
ARROZ MORO 14622 1.08%
ARROZ MORO VEMTA 304 0.02%
ARROZ PRIMAVERA 839 0.06%
ARROZ PRIMAVERA WVEMTA 6 0.00%
Ausente o 0.00%
BABY BACK RIBS FULL 201 0.06%
BABY BACK RIBS HALF 613 0.05%
BABY BACK RIBS SANDWICH 100 0.01%
BACOMN CHEESE BURGER 1437 0.11%
BACOMN QUESADILLA POLLO 219 0.02%
BACOMN QUESADILLAS LOMO 100 0.01%
BACOMN QUESADILLAS MIXTA 561 0.04%
BAMDEIA MEXTA 24 0.00%
BAMDERA 7143 0.53%
BAMDERA COM SECO CARME 245 0.02%
BAMDERA COM SECO CHAMCHO 214 0.02%
BAMDERA COM SECO POLLO 263 0.02%
BAMDERA ESPECIAL 4243 0.31%
BAMDERA ESPECIAL SECO CARME 124 0.01%
BAMDERA ESPECIAL SECO CHAMCHO 118 0.01%
BAMDERA ESPECIAL SECO POLLO 87 0.01%
[=1=1w] 51 0.00%
BEBC QUESADILLA LOMO 132 0.01%
BEBC QUESADILLA POLLO 96 0.01%
BBC QUESADILLAS MIXTA 440 0.03%

Figura 5.23.- Resultado de la proyeccion del modelo parte 4

BLACK RUSSIAM 35 0.00%:
ELACK RUSSIAM - HH 17 0.00%
BELOODY MARY 29 0.00%
ELOODY MARY - HH 17 0.00%%
ELOOMIMNG MARGARITA 39 0.00%
BELOOMIMNG MARGARITA - HH 9 0.00%
BLOOMIMG MOJTD 35 0.00%
BLOOMING MOJITOD - HH 12 0.00%
BELOOMIMG SALAD POLLO 92 0.01%
BELOOMIMGS FERRIS WHEEL 338 0.02%
BLOOMIMGS SALAD 24 0.00%:
ELOOMIMNGS SALAD CAMARON 52 0.00%
BELOOMIMGS STEAK a19 0.06%
ELUE CHEESE 11 0.00%%
ELUE CHEESE BURGER ik 0.00%
ELUE ISLAND ICE TEA 63 0.01%
BLUE ISLAMND |CE TEA - HH 31 0.00%
BLUE MARGARITA 62 0.00%
BLUE MARGARITA - HH 36 0.00%
BOLA EXTRA 41 0.00%
BOLOM MIXTO 187 0.01%
BOLOM QUESO 122 0.01%
EOMBAY MIXED 114 0.01%
BOMBAY MIXED - HH 32 0.00%:
EOMBAY TOMNIC 27 0.00%
BOMBAY TOMNIC - HH 7 0.00%
BOMELESS CHICKEM 451 0.03%
BOMELESS CHICKEMN HOMEY MOOM 51 0.00%
BOMELESS CHICKEM HOMEY MUSTARD 99 0.01%

Figura 5.24.- Resultado de la proyeccion del modelo parte 5



HUEVO 22 0.00%%
HUEVO FRITO 998 0.07%
MCA 400 ML 2495  0.18%
ALAPENOS 8 0.00%
JUGO DE MORA GRAMDE 9478  0.70%
UGO DE MORA MEDIAND 5051 0.37%
UGO DE MARAMIA GRAMDE 12754  0.94%
UGO DE MARAMIA MEDIAMNO 5730 0.42%
UGO DEL VALLE 1879 0.14%
JUGO LIMOMADA 160Z 11607 0.86%

UGO LIMOMNADA GRAMDE 2717 0.20%%
41135 =040 |
[ JUGO FLARAMLA SOF1T 441 %

JUGO TOMATE GRAMDE 3 0.00%
UGO VASO MEDIAMNO 1 0.00%
KALEI DE CARME 1422 0.11%
KIDS CRISPY TEMDER 474 0.04%
KIDS GRILLED CHICKEM 279 0.02%
KIDS MAC CHEESE 131 0.01%

LAM BAMNDEIA DE CHOCLO 1 0.00%
LAM CALDO BOLA 4 0.00%
LAM CALDO DE GALLIMNA 1 0.00%
LAM CALDO DE PATA 2 0.00%
LAM CAMAROMES TEMPURA 1 0.00%
LAM GUATITA 25 0.00%
LAMN LLAPIMNGACHO 52 0.00%
LAM LOMITO SALTEADC 14 0.00%
LAMN LOMO CERDO CHIMICHURRI g2 0.00%
LAM MEDALLOMES RES MOSTAZA 20 0.00%
LAM PMEMESTRA COM CHULETA 12 0.00%

Figura 5.25.- Resultado de la proyeccion del modelo parte 6

SEX OMN THE BEACH 19 0.00%
SEX ON THE BEACH - HH 9 0.00%
SHAKE JAR 1av 0.01%
SOPA CEBOLLA 329 0.02%5
SOPA DE FIDEC 1575 0.12%
S50OPA DE FIDEQ QUESO 432 0.03%
SOPA DIA GRANDE 1523 0.11%
SOPA DIA PEQUERIA 49 0.00%
SOPA GRATIS 49689 3.67%
SOUTH QUESADILLA LOMO 58 0.00%5
SOUTH QUESADILLA POLLO 109 0.01%
SOUTH QUESADILLAS MIXTA 283 0.02%%
SPAGHETTI AL PESTO 2033 0.15%
SPAGHETTI AL PESTD WEMNTA 164 0.01%
SPRITE 992 0.073%
SPRITE ZERO 235 0.02%
S5T. LOWS 389 0.03%
STEAK A LA PARRILA 512 0.0425
STRAMBERRY MARGARITA 53 0.00%
STRAMBERRY MARGARITA - HH 26 0.00%
STRAMEBERRY MOJITO 57 0.00%
STRAMBERRY MOJITO - HH 30 0.00%
SWEET CORMN 4244 0.31%
SWEET JALAPEFIO BURGER a2 0.00%
TACO SALAD 1363 0.10%
TALLARIM VERDE 209 0.02%%
TALLARIM VERDE LOMO 7194 0.53%
TALLARIM VERDE POLLO 3221 0.24%
TALLARIM VERDE VEMNTA 20 0.00%%
TARRIMA 12491 0.92%

Figura 5.26.- Resultados de la proyeccién del modelo parte 7



