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Resumen 

 

Este proyecto aborda la problemática que enfrenta el departamento de marketing en una 

empresa retail moda, donde identificar las tendencias en la moda de vestir es un proceso 

lento e impreciso. La identificación de las tendencias en la moda de vestir es una tarea 

fundamental en el proceso del mercadeo de los productos de un retail, utilizados en el 

lanzamiento de un producto nuevo, descuentos especiales, promociones por campañas, etc. 

El mercadeo adecuado coadyuva al incremento de la rentabilidad de la empresa. Para 

resolver esta problemática se construye un Sistema de apoyo a la toma de decisiones 

aplicando inteligencia de negocios. Se empleó la metodología CRISP-DM como guía para 

el desarrollo del software, se implementó una infraestructura de base de datos Microsoft 

SQL Server con sus componentes de servicio de integración y servicio de análisis para 

explotar las herramientas incorporadas de minería de datos. La interface de usuario final se 

construye en Power BI Desktop para mostrar los resultados del análisis de los datos. 

Durante la investigación se estudiaron varios modelos de predicción: redes neuronales, 

árbol de decisión y Bayes naive, finalmente se determinó que el modelo más eficiente fue 

Bayes naive al poder manejar clasificaciones con múltiples categorías y también mostró el 

mayor porcentaje probabilidad en comparación con los otros modelos al examinar la 

gráfica de elevación de modelos. Este trabajo puede emplearse como una guía para otros 

investigadores que se dediquen al estudio de la inteligencia de negocio aplicada a los 

Sistemas de apoyo a la toma de decisiones. 

 

Palabras Clave: Inteligencia de Negocio, Sistemas de apoyo a la toma de decisiones, 

Minería de datos, Bayes naive, SQL Server, Power BI Desktop. 
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Abstract 

 

This project approach the problem faced by the Marketing department in a retail fashion 

company, where identifying the trends in dress fashion is a slow and imprecise process. 

The identification of the trends in dress fashion is a fundamental task in the process of 

marketing the products of a retail fashion company, used in the launch of a new product, 

special discounts, campaign promotions, etc. Proper marketing contributes to the increase 

in profitability of the company. To solve this problem, a decision support system is built 

applying Business Intelligence. The CRISP-DM methodology was used as a guide for 

software development; a Microsoft SQL Server database infrastructure with its Integration 

Services and Analysis Services components was implemented to exploit the data mining 

tools. The End User Interface is built in Power BI Desktop to display the results of the data 

analysis. Several prediction models were studied during the investigation: neural networks, 

decision tree and Bayes naive. Finally,  it was determined that the most efficient model 

was Bayes naive, being able to handle classifications with multiple categories and also 

showed the highest percentage probability compared to the other models when examining 

the model elevation graph. This work can be used as a guide for other researchers who are 

dedicated to the study of Business Intelligence applied to Decision Support Systems. 

 

Keywords: Business Intelligence, Decision Support Systems, Data Mining, Bayes naive, 

SQL Server, Power BI Desktop. 
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Introducción 

 

Hoy en día las empresas dedicadas al retail moda son influenciadas por dos factores 

importantes, el aprendizaje automático y la rapidez del cambio, haciendo imprescindible la 

incorporación de nuevas tecnologías en los centros de negocios que analicen las tendencias 

en la moda de vestir que generan las personas. Una fuente de datos que podrá mostrar lo 

que las personas gustan o desean sin duda alguna son las redes sociales, para el desarrollo 

de este trabajo se contempla la red social facebook, en esta plataforma los usuarios 

registran ávidamente sus gustos y deseos más inmediatos convirtiéndose en el input que las 

empresas de retail moda no pueden ni deben ignorar. 

 

Big data es un término que describe el gran volumen de datos, tanto estructurados 

como no estructurados, que inundan los negocios cada día. Pero no es la cantidad de datos 

lo más importante. Lo que realmente importa con el big data es lo que las organizaciones 

hacen con los datos, con big data se puede analizar para obtener ideas que conduzcan a 

mejores decisiones y movimientos de negocios estratégicos. Big data está innovando dado 

el auge de las tecnologías de internet y el uso del marketing digital según lo indica 

comScore (Comscore) en sus últimos estudios publicados online. 

 

El aprendizaje automático o machine learning, es una disciplina científica del ámbito 

de la inteligencia artificial que crea sistemas que aprenden automáticamente. Aprender en 

este contexto quiere decir identificar patrones complejos en millones de datos. La máquina 

que realmente aprende es un algoritmo que revisa los datos y es capaz de predecir 

comportamientos futuros. Automáticamente, también en este contexto, implica que estos 

sistemas se mejoran de forma autónoma con el tiempo, sin intervención humana.  
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Los datos históricos del conjunto de los clientes debidamente organizados y tratados 

en bloque generan una base de datos que se puede explotar para predecir futuros 

comportamientos. En una empresa de retail moda, el departamento de marketing realiza el 

mercadeo de los productos circunscritos en un conjunto de factores: tendencias, gustos, 

temporadas, estados de ánimo, entre otros. Identificar con claridad y precisión la tendencia 

en el modo de vestir de las personas es un verdadero problema que al resolverlo podrá 

mejorar el mercadeo de los productos que ofrece el negocio retail. 

 

El problema 

¿Cómo identificar las tendencias en la moda de vestir para una empresa retail moda y 

apoyar el mercadeo de sus productos? 

 

Philip Kotler, elegido líder en pensamiento de marketing en el año 1980 por la 

American Marketing Association (Ríos, 2017), sugiere que el marketing es la ciencia que 

estudia los fenómenos de intercambio. En concordancia con esta definición el intercambio 

de valores constituye el núcleo central del concepto de marketing que, bajo las 

circunstancias, puede ser concebido como una ciencia social del comportamiento donde se 

trata de investigar y explicar las relaciones de intercambio o tendencias que se producen en 

la sociedad. 

 

Considerando que las redes sociales representan un banco de información relevante 

para analizar las preferencias que poseen las personas y así la tendencia en la moda de 

vestir que marcan sus gustos. Las empresas de retail moda interesadas en ofrecer sus 

productos apoyados en el análisis de la tendencia en la moda de vestir, enfrenta la 

necesidad de adoptar soluciones informáticas basada en tecnologías modernas que permita 

https://definicionyque.es/lider/
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explotar ese banco de datos, esto es parte de las definiciones de la estrategia corporativa de 

gestión de datos. 

 

Pensar en el aprendizaje automático o machine learning podría decirse que se trata de 

una novelería, sin embargo; claramente se puede visualizar que se está transformando en 

una necesidad. Por ejemplo iProspect presenta en su informe técnico del año 2018 

‘Machine Learning, de la Novedad a La Necesidad’ donde se busca cerrar la brecha para 

aquellos que quieran comprender el machine learning desde la teoría hasta su aplicación 

(iProspect, 2018).  

 

Objetivo general 

Desarrollar un sistema de apoyo a la toma de decisiones aplicando inteligencia de 

negocios para identificar las tendencias en la moda de vestir de una empresa retail moda y 

apoyar el mercadeo de sus productos. 

 

Objetivos específicos 

 Conceptualizar el retail moda, las redes sociales y las herramientas de inteligencia 

de negocios asociadas. 

 Analizar las técnicas utilizadas actualmente para identificar las tendencias en la 

moda de vestir que apoyan el mercadeo de los productos. 

 Modelar la Base de Datos y la ETL. 

 Desarrollar los componentes del Sistema de apoyo a la toma de decisiones. 

 Validar el prototipo desarrollado mediante la ejecución de pruebas de software 

caja blanca y caja negra. 

 

https://www.iprospect.com/es/co/
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La justificación 

Las empresas dedicadas al retail moda precisan de herramientas que soporten la toma 

de decisiones en el negocio, que ofrezcan resultados oportunos, lograr la identificación de 

las tendencias en la moda de vestir y apoyar con esto el mercadeo de sus productos. Esta 

necesidad justifica el desarrollo de este trabajo. 

 

Aplicar inteligencia de negocios es imprescindible para procesar y analizar 

eficientemente los datos registrados en la empresa y en las redes sociales con la finalidad 

de enriquecer el sistema de apoyo a la toma de decisiones que se desarrollará, 

convirtiéndose en una herramienta poderosa que logrará identificar las tendencias en la 

moda de vestir. 

 

La idea a defender 

Si se desarrolla un sistema de apoyo a la toma de decisiones aplicando inteligencia 

de negocios se identificarán las tendencias en la moda de vestir para una empresa retail 

moda que apoyará el mercadeo de sus productos. 

 

Tipo de investigación 

El tipo de la investigación es exploratorio-diagnóstico donde se pretende identificar 

las tendencias en la moda de vestir mediante el diseño de algoritmos y reglas aplicando 

inteligencia de negocios. En el desarrollo de esta investigación se decide emplear la 

metodología Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM ) para la 

construcción de un sistema de apoyo a la toma de decisiones que procesará y analizará las 

tendencias en la moda de vestir basándose en la información histórica de las ventas de la 

organización más las publicaciones registradas en la red social facebook. 
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Procedimiento metodológico 

Este proyecto emplea la metodología CRISP-DM, porque es un método que ha sido 

adoptado popularmente por muchas empresas desarrolladoras de software considerando 

que se comprobó que es utilizada muchas veces más que otras metodologías, de acuerdo 

con las encuestas realizadas por KDNuggets en los años 2002, 2004, 2007 y 2014. Sus 

objetivos, las fases y las tareas en cada una de las fases están descritas el manual de IBM  

(IBM Corporation , 2012).  

 

Aspecto innovador 

El enfoque innovador que tiene este sistema de apoyo a la toma de decisiones 

consiste en la explotación de las características de minería de datos que provee la base de 

datos SQL Server, Integration Server y Analysis Server, así como también el set de 

herramientas provistas por Power BI Desktop en las pantallas de presentación de 

resultados.  

 

De acuerdo con lo investigado las empresas ecuatorianas dedicadas al retail moda no 

cuentan con una herramienta de similares características para el departamento de 

marketing. Considerando todo esto, el presente trabajo viene a ser un aporte para las 

empresas de retail moda en nuestro país. 

 

 



 
 

Capítulo 1 

Marco Teórico 
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1. Marco Teórico 

 

1.1 El retail moda. 

Hoy en día las empresas de retail moda deben actuar rápidamente al momento de 

establecer sus estrategias de mercadeo para no rezagarse al momento de identificar las 

tendencias en la moda de vestir de sus clientes habituales y por supuesto también de los 

potenciales clientes. Salas y Suzuki (2016) afirman: 

 

Las reglas de marketing evolucionan con el pasar de los años y actualmente, las 

compañías deben crear nuevos tipos de estrategias para sobrevivir, tal es el caso de la 

moda donde existen cambios muy rápidos y las empresas deben adaptarse a ellos por 

medio de su cadena de abastecimiento para tener las nuevas tendencias lo más rápido 

posible en las tiendas. Existe una presión dentro de las compañías para actuar a 

tiempo, eficientemente y con flexibilidad. (p.1) 

 

(Nueno, 2008), explica que la respuesta oportuna ayuda a los minoristas a reducir los 

errores de previsión y los riesgos de inventario planificando las colecciones más 

cercanamente en el tiempo a la temporada de ventas, sondeando el mercado, haciendo 

pedidos iniciales más pequeños. “Las señoras quieren lo que leen en Elle o Vogue o lo que 

vieron en la televisión” entonces, la velocidad es la clave. “La moda pasó de ser un 

mercado dirigido por diseñadores, a copiar el estilo que nace en la calle.” Es 

imprescindible estar atento a todos los detonantes que se dan de forma simultánea en todo 

el mundo, la gente reacciona rápidamente a su entorno y la red social facebook no es la 

excepción.  
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(Llorca, 2018), plantea en su libro “El Código Retail” que vender es equivalente a 

servir, declara firmemente que los mejores vendedores son aquellos que se dedican a 

escuchar a sus clientes y a servirles en todo lo que puedan. Proporcionar una atención 

exquisita, asesoría técnica para satisfacer su necesidad, plantear alternativas de productos, 

en definitiva, hacer que la vida del cliente sea más fácil. También nos habla acerca del 

marketing digital, de lo importante que es primero hacer el trabajo de marketing y luego 

identificar el camino adecuado para hacerlo digital. Hace énfasis en que no todas las redes 

sociales son idóneas para un negocio de retail, se debe analizar si el cliente está utilizando 

redes sociales y partiendo de ese enfoque tomar la decisión de que red social específica se 

debe utilizar para llegar al cliente deseado. 

 

En conclusión, el marketing de los productos de una empresa de retail moda 

dependen en mucho de lo oportuno y preciso que sea la identificación de las tendencias en 

la moda de vestir, utilizar la red social facebook es un medio, la información historia de las 

compras de los clientes es otro, el mercado de los productos en las tiendas, etc. 

 

1.2 El marketing de los productos. 

Tradicionalmente se utilizan las ventas como medición del éxito o fracaso de una 

campaña de marketing, equivocadamente desde luego. El objetivo de una campaña de 

marketing es incrementar el tráfico a la tienda en un momento específico. Por otro lado, se 

tiene que un buen servicio más una excelente atención, presentación y existencia de los 

inventarios, dan como resultado un incremento en las ventas. 

 

Varias estrategias de marketing se desprenden del objetivo primario, un escaparate 

suficientemente atractivo, habladores o señalización que permita una adecuada orientación 
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del cliente por la tienda, personal calificado en el asesoramiento de los productos que se 

ofrecen, publicidad de las ofertas y promociones. 

 

De acuerdo con la publicación de (Millahueique, 2017) las empresas dedicadas al 

Retail se vuelcan al e-comerce y hasta el año 2025 este segmento crecerá un 40% 

provocando el cierre aproximado del 25% de tiendas físicas a nivel mundial. Por tal motivo 

se puede afirmar la importancia del marketing digital y el empleo de nuevas tecnologías 

como por ejemplo Business Intelligence o en español “Inteligencia de Negocio”. Y cito 

“por eso los retailers en Chile y a nivel global están utilizando tecnologías como analytics 

para poder identificar los intereses de sus consumidores y así entregarles ofertas 

personalizadas e incluso en tiempo real”. He ahí la importancia de abordar lo antes posible 

en la implementación de estas tecnologías caso contrario el negocio se arriesga a perder 

competitividad y mercado. 

 

Esta investigación se enfoca en cómo identificar las tendencias en la moda de vestir 

para apoyar al departamento de marketing y apoyar el mercadeo de los productos en una 

empresa de retail moda. Utilizar herramientas de inteligencia de negocios es 

imprescindible para conseguir resultados en tiempos oportunos y con alta precisión. 

 

1.3 Las redes sociales. 

Actualmente las redes sociales predominan en nuestras vidas, puesto que han sido 

capaces de cambiar la forma de comunicar a los seres humanos, la forma en como se hace 

la compra, escoger entre diferentes productos y servicios atendiendo más a aspectos 

subjetivos, a nuestras necesidades y emociones. Sin duda alguna es el sistema de 

comunicación del nuevo milenio. 
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Por este motivo se consideró en utilizar la red social facebook en este proyecto ya que 

las relaciones entre clientes y empresas también se han transformado. Hoy en día las 

opiniones de los consumidores han dejado de ser estáticas. El marketing digital se ha 

convertido en una de sus máximos exponentes, donde los usuarios intercambian sus 

experiencias online. Así, las redes sociales se han convertido en la plataforma fundamental 

de marketing. el reto se basa en atender estas impresiones subjetivas, para orientar y 

adaptar el mercadeo de los productos. 

 

Identificar la tendencia en la moda de vestir implica conocer a tu cliente antes de hablar 

con él, investigar su forma de pensar donde el internet es una opción, pero si el 

departamento de ventas y marketing están integrados se puede obtener información sobre 

todo el contenido que el usuario tiene su interés y convertirlo en oportunidad tal como se 

señala en la publicación (Cómo impulsar la digitalización del departamento comercial, 

2018, pág. 10) 

 

1.4 Inteligencia de negocios. 

La inteligencia de negocios abarca el uso de los datos en una empresa para facilitar la 

toma de decisiones. Implica comprender el funcionamiento actual de la empresa, también 

la anticipación de acontecimientos futuros, con el objetivo de ofrecer conocimientos para 

respaldar las decisiones empresariales tal como se describe en el libro (The Profit Impact 

of Business Intelligence, 2007, pág. 5). Las herramientas de inteligencia se basan entre 

otras técnicas en la utilización de inteligencia artificial, aprendizaje automático, minería de 

datos y software especializado.  
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1.4.1 Inteligencia artificial. 

La inteligencia artificial es un concepto que apareció a mediados del siglo veinte 

como una idea intuitiva, evolucionando hasta hoy con un enfoque netamente 

computacional. Ponce (2010) afirma: 

 

Inteligencia artificial es una acepción acuñada a mediados del siglo XX, cuyo 

desarrollo se ha caracterizado por una sucesión de periodos alternativos de éxito y 

abandono de la misma. Al principio, la idea intuitiva de la IA creó expectativas que 

no siempre han sido cubiertas, y desde luego no en el grado que se había esperado, 

de manera un tanto ilusoria. Pero actualmente se puede considerar que el enfoque 

computacional inteligente no depende de inmediatos y probados resultados, sino que 

está avalado por sus logros y su desarrollo a lo largo de varias décadas, por lo cual se 

ha consolidado en el ámbito de la computación como una acepción totalmente 

asumida, aunque sometida todavía a controversia en algunos sectores científicos 

(Pajares Martinsan y Santos Peñas, 2006). (pág. 22) 

 

Para tener una mejor idea de lo que se trata la inteligencia artificial Ponce nos facilita 

en su libro (Inteligencia Artificial con Aplicaciones a la Ingeniería, 2010)  una tabla con 

algunas definiciones de la inteligencia artificial desde la perspectiva de varios autores 

diferencies (ver Tabla 1). De los cuales se toma la definición de Winston y cito: “El 

estudio de los cálculos que permiten percibir, razonar y actuar”. 
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Tabla 1 

Definiciones de la inteligencia artificial por varios autores 

 

Nota. Fuente: Introducción y Antecedentes de la Inteligencia Artificial 

 

La inteligencia artificial posee dos ámbitos bien marcados, el simbólico y el sub-

simbólico, el primero utiliza representaciones simbólicas basadas en un número finito de 

premisas y de reglas para la manipulación de símbolos, por otro lado, el sub-simbólico se 

caracteriza por crear sistemas con capacidad de aprendizaje. (Ponce Gallegos, 2014) 

 

1.4.2 Aprendizaje automático. 

El aprendizaje en ocasiones ocurre naturalmente. Por ejemplo, la timidez de cebo: 

ratas que aprenden a evitar cebos venenosos, cuando las ratas encuentran alimentos con un 

aspecto u olor novedosos, primero comerán cantidades muy pequeñas, y la alimentación 

posterior dependerá del sabor de los alimentos y su efecto fisiológico. Sí la comida 

produce un efecto negativo, la comida nueva se asociará con la enfermedad y 

posteriormente las ratas no la comerán. Claramente, hay un mecanismo de aprendizaje en 
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este escenario, el animal utilizó la experiencia pasada con algunos alimentos para adquirir 

experiencia en la detección de la seguridad de este alimento. Si la experiencia pasada con 

la comida fue etiquetada negativamente, el animal predice que también tendrá un efecto 

negativo cuando se encuentre con el mismo alimento en el futuro. (Shai & Shai , 2014, 

pág. 19) 

 

El aprendizaje en el ser humano es mucho más complejo puesto que puede confiar en 

el sentido común para filtrar conclusiones de aprendizaje sin sentido al azar, una vez que se 

exporta la tarea de aprender a una máquina, se debe proporcionar principios muy claros y 

bien definidos que protegerán a los programas de llegar a conclusiones sin sentido o 

inútiles. El desarrollo de tales principios es el objetivo central de la teoría del aprendizaje 

automático.  

 

De acuerdo con lo expresado por (Harrington , 2012) “Una tarea en el aprendizaje 

automático es la clasificación”. Ilustrar con el siguiente ejemplo: Se quiere identificar un 

pájaro carpintero pico de marfil de entre muchas otras aves, se puede colocar a un 

especialista en aves para realizar la tarea. Automatizar este proceso es más eficiente: 

configurar varios comederos para pájaros con cámaras y computadoras conectadas a ellos 

para identificar las aves que entran. Se pone una balanza en el comedero para obtener el 

peso del ave y escribir un código de visión por computadora para extraer la envergadura de 

las aves, el tipo de patas y el color de la espalda. Por el momento, suponga que tiene toda 

esa información. ¿Cómo decidimos si un pájaro en nuestro comedero es un pájaro 

carpintero de pico de marfil o algo más? Esta tarea se llama clasificación, y hay muchos 

algoritmos de aprendizaje automático que son buenos para la clasificación.  
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Otros ejemplos de aprendizaje automático se mencionan en (Witten & Frank, 2005, 

pág. 28) British Petroleum utilizó el aprendizaje automático para crear reglas para 

establecer los parámetros. Esto ahora lleva solo 10 minutos, mientras que antes los 

expertos humanos tomaban más de un día. Westinghouse enfrentó problemas en su proceso 

de fabricación de pellets de combustible nuclear y utilizó el aprendizaje automático para 

crear reglas para controlar el proceso. Se informó que esto les ahorró más de $ 10 millones 

por año (en 1984). La imprenta de Tennessee R.R. Donnelly aplicó la misma idea para 

controlar prensas de impresión en huecograbado para reducir los artefactos causados por 

configuraciones de parámetros inapropiadas, reduciendo el número de artefactos de más de 

500 cada año a menos de 30. 

 

1.4.3 Minería de datos. 

La minería de datos se trata de resolver problemas mediante el análisis de datos ya 

presentes en bases de datos, por ejemplo, el problema es un cliente de lealtad voluble en un 

mercado altamente competitivo. Una base de datos de elecciones de clientes, junto con los 

perfiles de los clientes, tiene la clave de este problema. Patrones del comportamiento de los 

antiguos clientes puede analizarse para identificar las características distintivas. Las 

características de aquellos que probablemente cambiarán de productos y aquellos que 

seguirán siendo leales. Una vez se encuentran tales características, se pueden poner a 

trabajar para identificar a los clientes actuales que abandonan el barco. (Witten & Frank, 

2005, pág. 5) 

 

Algunas de las aplicaciones más activas de minería de datos han estado en el área de 

marketing y ventas. Estos son dominios en los que las empresas poseen volúmenes 

masivos de datos grabados con precisión, datos que, recientemente se han realizado, son 
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potencial y extremadamente valiosos. En estas aplicaciones, las predicciones mismas son 

el principal interés: la estructura de cómo se toman las decisiones es a menudo 

completamente irrelevante. 

 

1.4.4 Sistema de apoyo a la toma de decisiones. 

Conocido también como Sistema de Soporte a la Decisión (DSS) es una herramienta 

de la inteligencia de negocio de acuerdo con  (Ruiz G., Hernandez R., & Giraldo O., 2009) 

enfocada en el análisis de los datos de una organización. Apareció a fines de la década de 

los sesenta con el procedimiento de tiempo compartido en computadoras. Por primera vez, 

una persona podía interactuar directamente con la computadora sin tener que acudir a los 

especialistas. 

 

En resumen, puede decirse que el DSS estaba destinado a ser un complemento para 

los tomadores de decisiones para ampliar sus capacidades, pero no para reemplazar su 

juicio, funcionaría interactivamente en línea y preferiblemente tendría capacidades de 

salida gráfica. (Turban, Aronsori, & Liang, 2007) 

 

Sin embargo, no fue sino hasta 1971 que G. Anthony Gorry y Michael S. Scott 

Morton, acuñaron el término DSS. Ellos percibieron la necesidad de contar con un marco 

para dirigir las aplicaciones de computo hacia la toma de decisiones gerenciales, e idearon 

lo que ahora se conoce como la matriz de Gorry y Scott Norton (ver Figura 1). Esta matriz 

muestra la relación entre el grado del problema versus los niveles gerenciales (Asemi, 

Safari, & Asemi, 2011).  
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Figura 1. Matriz de Gorry y Scott 

Nota. Fuente: The Role of Management Information System (MIS) and Decision Support 

System (DSS) for Manager's Decision Making Process  

 

La principal característica del DSS es la capacidad de análisis multidimensional que 

permite profundizar en la información hasta llegar a un alto nivel de detalle, analizar datos 

desde diferentes perspectivas, realizar proyecciones de información para pronosticar lo que 

puede ocurrir en el futuro, análisis de tendencias, análisis prospectivo, predicciones, entre 

otros.  

 

Un DSS proporciona apoyo a las personas que tienen que tomar decisiones en 

cualquier nivel de gestión, ya sean individuos o grupos, tanto en situaciones 

semiestructuradas como en no estructuradas, mediante la combinación del juicio humano e 

información objetiva:  

 Soporta diferentes decisiones interdependientes o secuenciales. 
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 Ofrece ayuda para todas las fases del proceso de toma de decisiones en 

inteligencia, diseño, selección, e implementación, así como también en una 

variedad de procesos y estilos de tomar de decisiones. 

 Es adaptable en el tiempo para lidiar con condiciones cambiantes. 

 Genera aprendizaje, dando como resultado nuevas demandas y refinamiento 

de la aplicación, que a su vez da como resultado un aprendizaje adicional. 

 Generalmente utiliza modelos cuantitativos apegado a estándares. 

 Puede implementarse para su uso en web, en entornos de escritorio o en 

dispositivos móviles. 

 

En resumen, un DSS es un sistema informático utilizado para servir de apoyo, más 

que automatizar, el proceso de toma de decisiones. La decisión es una elección entre 

alternativas basadas en estimaciones de los valores de esas alternativas. Es una solución 

utilizada en el campo de la inteligencia de negocios cuyo objetivo es agilizar la consulta de 

grandes cantidades de datos. 

  

1.4.5 Power BI Desktop. 

Power BI Desktop es una aplicación que puede instalarse en una computadora local 

que permite conectarse, transformar y visualizar sus datos. Con Power BI Desktop, puede 

conectarse a múltiples fuentes de datos diferentes y combinarlas (a menudo denominadas 

modelado) en un modelo de datos que le permite crear imágenes y colecciones de 

imágenes que puede compartir como informes con otras personas dentro de su 

organización. La mayoría de los usuarios que trabajan en proyectos de Business 

Intelligence usan Power BI Desktop para crear informes, y luego usan el servicio Power BI 

para compartir sus informes con otros usuarios. 
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1.5 Metodología CRISP-DM. 

Para implementar un Sistema de apoyo a la toma de decisiones que requiere minería de 

datos en un negocio dedicado al retail moda, se precisa emplear una metodología que 

contemple los requerimientos que exige un sistema que hace minería de datos. 

 

En la siguiente imagen se muestra una comparación de metodologías empleadas para 

minería de datos (ver Figura 2). Se aprecia claramente que CRISP-DM tiene mayor 

acogida y empleo.  

 

 

Figura 2. Comparación de metodologías para datamining 

Nota. Fuente:  https://www.kdnuggets.com/2014/10/crisp-dm-top-methodology-analytics-

data-mining-data-science-projects.html 

 

CRISP-DM cuyas siglas en siglas significa “Cross-Industry Standard Processfor Data 

Mining”, es un método altamente probado y utilizado popularmente para orientar los 

proyectos que implican minería de datos. (Piatetsky, 2014) por ese motivo se seleccionó 

esta metodología para la realización de este proyecto. 
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Como metodología, incluye descripciones de las fases normales de un proyecto, las 

tareas necesarias en cada fase y una explicación de las relaciones entre las tareas. Como 

modelo de proceso, CRISP-DM ofrece un resumen del ciclo vital de minería de datos (ver 

Figura 3), muestra las fases del ciclo de vida del proceso de la minería de datos, imagen 

recuperada del manual de (IBM Corporation , 2012, pág. 1). 

 

 

Figura 3. Resumen del ciclo vital de minería de datos 

Nota. Fuente: Manual CRISP-DM de IBM SPSS Modeler  

 

La metodología incluye un modelo y una guía, estructurados en seis fases, algunas de 

estas son bidireccionales, lo que significa que algunas fases permitirán revisar parcial o 

totalmente las fases anteriores. Entre las ventajas de utilizar este método sobresale la 

posibilidad de replicación de proyectos, su independencia de la industria, su neutralidad 

con respecto a las herramientas, su enfoque en las situaciones de negocios y en el análisis 

técnico. Finalmente, ayuda al proceso de planeación y gerencia del proyecto de minería de 

datos. 
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Comprensión del negocio: Se declara los objetivos y requerimientos desde una 

perspectiva no técnica. 

 Establecimiento de los objetivos del negocio (Contexto inicial, objetivos, 

criterios de éxito) 

 Evaluación de la situación (Inventario de recursos, requerimientos, 

supuestos, terminologías propias del negocio) 

 Establecimiento de los objetivos de la minería de datos (objetivos y criterios 

de éxito) 

 Generación del plan del proyecto (plan, herramientas, equipo y técnicas) 

 

Comprensión de los datos: Se requiere familiarizarse con los datos teniendo 

presente los objetivos del negocio. 

 Recopilación inicial de datos 

 Descripción de los datos 

 Exploración de los datos 

 Verificación de calidad de datos 

Preparación de los datos: Donde se va a obtener la vista minable o dataset. 

 Selección de los datos 

 Limpieza de datos 

 Construcción de datos 

 Integración de datos 

 Formateo de datos 

Modelado: Aplicar las técnicas de minería de datos a los dataset. 

 Selección de la técnica de modelado 

 Diseño de la evaluación 
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 Construcción del modelo 

 Evaluación del modelo 

Evaluación: De los modelos de la fase anteriores para determinar si son útiles a las 

necesidades del negocio. 

 Evaluación de resultados 

 Revisar el proceso 

 Establecimiento de los siguientes pasos o acciones 

Despliegue: Explotar utilidad de los modelos, integrándolos en las tareas de toma de 

decisiones de la organización. 

 Planificación de despliegue 

 Planificación de la monitorización y del mantenimiento 

 Generación de informe final 

 Revisión del proyecto 

 

1.6 Métodos de clasificación y predicción. 

El método de clasificación es una de las tareas más frecuentemente utilizada por los 

denominados sistemas inteligentes. Por lo tanto, un gran número de paradigmas 

desarrollados bien por la estadística (regresión logística, análisis discriminante) o bien por 

la inteligencia artificial (redes neuronales, máquina de vectores de soporte, árboles de 

decisión, redes bayesianas) son capaces de realizar las tareas propias de la clasificación.  

 

En este proyecto se empleará scripts en lenguaje R (R and Data Mining: Examples 

and Case Studies, 2015) para la implementación del mejor método de predicción 

resultante.  
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1.6.1 Máquinas de vectores de soporte. 

Algunas personas pueden considerar que las máquinas de vectores de soporte son el 

mejor clasificador de existencias. Por stock, quiero decir no modificado. Esto significa que 

puede tomar el clasificador en su forma básica y ejecutarlo en los datos, y los resultados 

tendrán bajas tasas de error. Las máquinas de vectores de soporte toman buenas decisiones 

para los puntos de datos que están fuera del conjunto de entrenamiento. (Harrington , 2012, 

pág. 101) 

 

Existen muchas implementaciones de máquinas de vectores de soporte, pero se debe 

tomar una de las implementaciones más populares: el algoritmo de optimización mínima 

secuencial (SMO). (Machine Learning for Hackers, 2012, pág. 275) Este algoritmo 

funciona para encontrar un conjunto de alfas. Una vez que se tiene un conjunto de alfas, se 

puede calcular fácilmente nuestros pesos w y obtener el híper plano de separación (ver 

Figura 4). Así es como funciona el algoritmo SMO: elige dos alfas para optimizar en cada 

ciclo.  

 

Una vez que se encuentra un par de alfas adecuado, uno aumenta y el otro disminuye. 

Para ser adecuado, un conjunto de alfas debe cumplir ciertos criterios. Un criterio que un 

par debe cumplir es que ambos alfa deben estar fuera de su límite de margen. El segundo 

criterio es que los alfa ya no están sujetos o limitados, tal y como se muestra en la Figura 4.  
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Figura 4. Set de datos con SMO y separación con híper plano 

Nota. Fuente: Machine Learning for Hackers   

 

1.6.2 K-vecinos más cercanos. 

El algoritmo de aprendizaje automático llamado k-Nearest Neighbours (kNN). 

Funciona así: Se tiene un conjunto existente de datos de ejemplo, nuestro conjunto de 

capacitación. Se tiene etiquetas para todos estos datos: se sabe en qué clase debe caer cada 

parte de los datos. Cuando se nos da un nuevo dato sin etiqueta, se compara ese nuevo dato 

con los datos existentes, cada dato existente. Luego se toman los datos más similares (los 

vecinos más cercanos) y se miran sus etiquetas. Se observan los primeros k datos más 

similares de nuestro conjunto de datos conocido; De aquí viene la k. (k es un número 

entero y generalmente es menor que 20.) Finalmente, se toma un voto mayoritario de los k 

datos más similares, y la mayoría es la nueva clase que se asigna a los datos que nos 

pidieron clasificar. (Harrington , 2012, pág. 19) 
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Los Pros: alta precisión, insensible a los valores atípicos, sin suposiciones sobre los 

datos. Los Contras: computacionalmente caro, requiere mucha memoria. Funciona con: 

valores numéricos, valores nominales. 

 

1.6.3 Bayes naive. 

Es un algoritmo de clasificación de aprendizaje supervisado para problemas de 

clasificación binarios y de varias clases. La técnica es más fácil de entender cuando se 

describe utilizando valores de entrada binarios o categóricos. Se llama Bayes Naive porque 

el cálculo de las probabilidades para cada hipótesis se simplifica para que su cálculo sea 

manejable. En lugar de intentar calcular los valores de cada valor de atributo P (d1, d2, d3 | 

h), se supone que son condicionalmente independientes dado el valor objetivo y se calculan 

como P (d1 | h) * P (d2 | H) y así sucesivamente.  

 

En problemas del mundo real, las variables predictoras no siempre son 

independientes entre sí, siempre hay algunas correlaciones entre ellas. Dado que Bayes 

Naive considera que cada variable predictiva es independiente de cualquier otra variable en 

el modelo, se llama "ingenua".  

 

El teorema de Bayes se usa para calcular la probabilidad condicional, que no es más 

que la probabilidad de que ocurra un evento en función de la información sobre los eventos 

del pasado (ver Figura 5). De acuerdo con el autor del libro Estadística y Machine 

Learning con R de (Parra, 2019), el teorema de Bayes se representa con la siguiente 

formula: 
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Figura 5. Ecuación del teorema de Bayes 

Nota. Fuente: Estadística y Machine Learning con R     

 

En la ecuación anterior se tiene: 

P (A | B): probabilidad condicional de que ocurra el evento A, dado el evento B 

P (A): probabilidad de que ocurra el evento A 

P (B): probabilidad de que ocurra el evento B 

P (B | A): probabilidad condicional de que ocurra el evento B, dado el evento A 

 

La ecuación anterior era para una sola variable predictiva, sin embargo, en 

aplicaciones del mundo real, hay más de una variable predictiva y para un problema de 

clasificación, hay más de una clase de salida. Las clases se pueden representar como, C1, 

C2, ..., Ck y las variables predictoras se pueden representar como un vector, x1, x2, ..., xn 

(ver Figura 6). El objetivo de un algoritmo Bayes Naive es medir la probabilidad 

condicional de un evento con un vector de características x1, x2, ..., xn que pertenece a una 

clase particular Ci, 

 

Figura 6. Ecuación de probabilidad condicional con respecto a una clase 

Nota. Fuente: Estadística y Machine Learning con R     

 

Sin embargo, la probabilidad condicional, es decir, P (xj | xj + 1, ..., xn, Ci) se 

resume en P (xj | Ci) ya que cada variable predictiva es independiente en Bayes Naive. 
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1.6.4 Redes neuronales. 

Una red neural artificial (ANN sus siglas en inglés) es un modelo matemático o 

modelo computacional que se inspira en la estructura y/o aspectos funcionales de las redes 

neuronales biológicas. Una red neuronal consiste en un grupo interconectado de neuronas 

artificiales, y procesa la información utilizando un enfoque conexionista para la 

computación (Sivanandam, Sumathi, & Deepa , 2009).  

 

En la mayoría de los casos, un ANN es un sistema adaptativo que cambia su 

estructura en función de la información externa o interna que fluye a través de la red 

durante la fase de aprendizaje. Las redes neuronales modernas son herramientas de 

modelado de datos estadísticos no lineales. Por lo general, se usan para modelar relaciones 

complejas entre entradas y salidas o para encontrar patrones en los datos. Un ANN se 

configura para una aplicación específica, como el reconocimiento de patrones o la 

clasificación de datos, a través de un proceso de aprendizaje. Para la configuración, hay 

funciones de red que se utilizan para la capacitación y las pruebas de la red. De acuerdo 

con (Pabreja , 2012, pág. 97) 

 

En una red neuronal artificial, los parámetros del sistema cambian durante la 

operación, normalmente denominada fase de entrenamiento. Después de la fase de 

entrenamiento, los parámetros de la red neuronal artificial se corrigen y el sistema se 

implementa para resolver el problema en cuestión (la fase de prueba). La red neuronal 

artificial se construye con un procedimiento sistemático paso a paso para optimizar un 

criterio de rendimiento o para seguir alguna restricción interna implícita, que comúnmente 

se conoce como la regla de aprendizaje, descrito en el libro de (Kosko , 2005). Los datos 

de entrenamiento de entrada/salida son fundamentales en la tecnología de redes neuronales, 
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ya que transmiten la información necesaria para "descubrir" el punto de funcionamiento 

óptimo. La naturaleza no lineal de los elementos de procesamiento de la red neuronal 

proporciona al sistema mucha flexibilidad para lograr prácticamente cualquier mapa de 

entrada/salida deseado, es decir, algunas redes neuronales artificiales son mapeos 

universales. 

 

Se concluye entonces, que una red neuronal artificial ha demostrado resultados 

prometedores y es muy adecuado para resolver el problema del pronóstico de lluvia. 

Usando solo los parámetros de entrada como ubicación cuadriculada, el ANN ha sido 

entrenado para predecir la lluvia. Este estudio ha revelado claramente que las técnicas de 

minería de datos cuando se aplican rigurosamente pueden ayudar a proporcionar 

información avanzada para el pronóstico del fenómeno de la sub cuadrícula. 

 

1.7 Sustento legal. 

Considerando la Ley Orgánica de la Gestión de la Identidad y Datos Civiles 

(República del Ecuador, 2016) y por tratarse de datos que pertenecen a personas naturales, 

se acuerda con la empresa que ha permitido el uso de los datos para realizar esta 

investigación, la eliminación de todos los rastros de datos personales que existan en los 

registros, para asegurar de esta forma que sean anónimas. 

 

Adicional a esto, de acuerdo con la misma ley y con los requisitos específicos de la 

empresa que ha cedido los datos, se firmó un contrato de confidencialidad, para que se 

excluya en esta investigación toda información personal sobre la empresa que ha cedido 

los datos. 



 
 

Capítulo 2 

Solución Propuesta 
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2. Solución Propuesta 

 

2.1 Análisis de la situación actual. 

En esta sección se realiza un diagnóstico de las técnicas utilizadas actualmente para 

identificar las tendencias en la moda de vestir por parte del departamento de marketing 

dentro de una empresa dedicada al negocio del retail moda.  

 

2.1.1 Antecedentes. 

Debido a que se emplean reportes dispersos de varios sistemas de información, 

colectarlos y organizarlos provoca que el proceso sea lento, los reportes son procesados por 

personal especializado en el análisis de los datos dentro del departamento de marketing y 

se desarrolla en base a los resultados obtenidos varias estrategias de mercadeo para cada 

uno de los productos.  

 

Se evidencia que los resultados presentados al final del análisis son imprecisos ya 

que frecuentemente se omiten datos importantes como la opinión del cliente al momento 

de hacer la compra, la intención de compra que tiene una persona que pasa por la tienda, 

los gustos que posee un cliente en ese instante del tiempo. 

 

2.1.2 Entendimiento del negocio. 

Una empresa dedicada al negocio de retail moda se especializa en la venta al por 

menor de prendas y accesorios para vestir, posee líneas de negocio claramente 

identificadas por grupos o familias de artículos, siendo alguna de estas líneas de negocio 

las denominadas prendas casuales, prendas formales, prendas para jóvenes, prendas de 
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temporada, etcétera. Adicional a esto se cuenta con varias líneas complementarias como, 

por ejemplo: perfumería, cosméticos, dispositivos móviles, bisutería, etc. 

 

Disponer de varias tiendas físicas bien surtidas de productos es muy común en 

nuestro país, las ciudades principales para su ubicación son Guayaquil y Quito. En estas 

tiendas físicas se presta atención personalizada para los clientes. Ofrecer crédito directo es 

una estrategia del negocio que se viabiliza mediante la entrega de una tarjeta de afiliación 

que identifica al cliente preferencial concediéndole beneficios por sus compras, lealtad y 

fidelidad. Por supuesto no puede faltar una tienda virtual publicada en la internet para 

realizar compras online, consultar promociones, publicar ofertas y productos nuevos. 

 

El departamento de marketing de estos negocios suele utilizar información dispersa 

entre los varios sistemas informáticos que la organización dispone, una vez que ha 

colectado los datos necesarios estos son analizados de forma manual o semiautomática 

para confeccionar un informe final que refleja las estrategias de mercadeo para cada línea 

de producto, en resumen, las ofertas y promociones que se deben adoptar.  

 

Identificar las tendencias en la moda de vestir es crucial. El departamento de 

marketing requiere una solución informática basada en inteligencia de negocios que utilice 

un modelo de predicción que permita a los gerentes la visualización gráfica de los datos 

históricos reales y sus proyecciones en meses futuros empleando algoritmos de predicción 

que sean lo más precisas posibles. 

 

Al conseguir la identificación de las tendencias en la moda de vestir el agente de 

marketing podrá tomar decisiones alineadas con esas tendencias y realizar planes de 
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mercadeo de productos enfocados adecuadamente al gusto de los clientes y personas en 

general. 

 

 

2.2 Definición de requerimientos funcionales y no funcionales. 

En esta sección se describen todos los requerimientos funcionales y no funcionales 

de la solución propuesta que al final se convertirá en un sistema de apoyo para la toma de 

decisiones. 

 

2.2.1 Entendimiento del objetivo. 

La gerencia del departamento de marketing tiene como objetivo primordial la 

confección de estrategias de mercadeo para los productos que están a la venta, identificar 

las tendencias en la moda de vestir es fundamental para lograr este objetivo, se toma en 

consideración las preferencias registradas en la red social facebook, el comportamiento de 

las compras de los clientes y las encuestas de satisfacción levantadas en los puntos de 

venta. 

 

2.2.2 Requerimientos funcionales y no funcionales. 

Entre los requerimientos del departamento de marketing, lo que se definió respecto a 

los sistemas de información de la organización y las restricciones identificadas se puede 

listar lo siguiente: 

 La herramienta basada en BI (Business Intelligence) debe realizar el análisis de 

los datos y generar predicciones de la mejor alternativa de ofertas y promociones 

que será tomada como estrategia de mercadeo para la línea de producto.  

 Debe considerarse información de la red social facebook para establecer gustos 

y tendencias de las personas. 



44 
 

 Debe considerarse información de encuesta tomada en el punto de venta que 

refleje las preferencias de los clientes. 

 Debe utilizarse la información de los sistemas informáticos de ventas 

 

2.2.3 Asunciones y restricciones. 

 Se asume que todos los datos necesarios existen en las bases de datos 

 Se asume que el departamento de marketing conoce con claridad el proceso de 

análisis 

 Sí existen restricciones con respecto al conocimiento de BI dentro del área de 

Sistemas de la organización, debe considerarse esta situación y mejorar este 

aspecto. 

 

Desde el punto de vista del machine learning se establece como criterio de éxito para 

este proyecto el poder identificar las tendencias en la moda de vestir entregados por un 

sistema que utilice inteligencia de negocios y con estos resultados, apoyar el mercadeo de 

los productos de una empresa dedicada al negocio del retail moda. 

 

2.2.4 Historias de usuarios. 

Las historias de usuarios son un conjunto de cartillas que especifican en un formato 

el detalle de lo que el usuario final necesita visualizar en el sistema de información que 

espera recibir. Se solicitan datos para establecer que quiere y para que lo quiere, las reglas 

de validación que se deben observar entre otros datos. 

 

En la tabla 2 el requerimiento solicita clasificar por familia de productos y la 

tendencia de consumo para crear estrategias de mercadeo por cada grupo de clasificación 

de productos dando prioridad a aquellos productos con mayor índice de consumo según la 

tendencia identificada. 
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Tabla 2 

Historia de usuario 1 – Clasificación de producto y su tendencia 

Como: Gerente de marketing 

Quiero: Clasificar por familia de productos y la tendencia de consumo  

Para: Crear estrategias de mercadeo por cada grupo de clasificación de 

productos dando prioridad a aquellos productos con mayor índice de 

consumo según la tendencia identificada 

 

Validación: 

- Identificar la tendencia por 

familia de producto  

- Ordenar descendentemente las 

de mayor consumo en ventas 

 

Valor:  100 

Prioridad:    1 

Estimación:  4 h 

Calidad: se utiliza método INVEST 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

En la tabla 3 el requerimiento solicita identificar por familia de productos el nivel de 

aceptación que tienen los productos puestos en percha con el objetivo de identificar la 

tendencia de los clientes con bajo índice de aceptación. 

 

Tabla 3 

Historia de usuario 2 – Aceptación del mercado por tipo producto 

Como: Gerente de marketing 

Quiero: Identificar por familia de productos el nivel de aceptación que tienen 

los productos puestos en percha 

Para: Identificar la tendencia de los clientes con bajo índice de aceptación  

 

Validación: 

- Tabulación de los registros de la 

red social Facebook y encuestas 

de satisfacción  

- Ordenar ascendentemente los 

productos basándose en el índice 

de aceptación 

 

Valor:  200 

Prioridad:    1 

Estimación:  6 h 

Calidad: se utiliza método INVEST 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    
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En la tabla 4 el requerimiento se solicita un reporte que muestre la tendencia en el 

tiempo: semanal, mensual, trimestral y anual de cada producto seleccionado para realizar el 

seguimiento de uno o varios productos específicos. 

 

Tabla 4 

Historia de usuario 3 – Detalle tendencia por producto 

Como: Analista de marketing 

Quiero: Reporte que muestre la tendencia en el tiempo: semanal, mensual, 

trimestral y anual de cada producto seleccionado 

Para: Realizar el seguimiento de uno o varios productos específicos  

 

Validación: 

- El reporte debe estar detallado 

por producto y debe permitir la 

selección múltiple de productos  

 

Valor:  150 

Prioridad:    1 

Estimación:  6 h 

Calidad: se utiliza método INVEST 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    
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En la tabla 5 se hace un ajuste al requerimiento donde se solicita clasificar por 

familia de productos la tendencia de consumo para crear estrategias de mercadeo por cada 

grupo de clasificación de productos dando prioridad a aquellos productos con mayor índice 

de consumo según la tendencia identificada, agregar las variables de tiempo y afinar la 

cantidad de registros para el análisis que desea observar. 

 

Tabla 5 

Historia de usuario 4 – Clasificación de producto y su tendencia Rev.2 

Como: Gerente de marketing 

Quiero: Clasificar por familia de productos la tendencia de consumo  

 *Agregar filtro de selección de tiempo para examinar semanal, 

mensual, trimestral o anualmente. 

Para: Crear estrategias de mercadeo por cada grupo de clasificación de 

productos dando prioridad a aquellos productos con mayor índice de 

consumo según la tendencia identificada 

 *Con el tiempo incluido se desea afinar la cantidad de registros para 

el análisis que desea observar el Gerente. 

 

Validación: 

- Identificar la tendencia por 

familia de producto 

- Ordenar descendentemente las 

de mayor consumo en ventas 

- Incluir el filtro de tiempo para la 

información solicitada 

 

Valor:  100 

Prioridad:    1 

Estimación:  8 h 

Calidad: se utiliza método INVEST 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

  



48 
 

En la tabla 6 se hace un ajuste al requerimiento aceptación del mercado por tipo 

producto, donde se quiere identificar por familia de productos el nivel de aceptación que 

tienen los productos puestos en percha.  El ajuste consiste en agregar un filtro por el lapso 

de tiempo para examinar datos históricos y datos de predicción. 

 

Tabla 6 

Historia de usuario 5 – Aceptación del mercado por tipo producto Rev.2 

Como: Gerente de marketing 

Quiero: Identificar por familia de productos el nivel de aceptación que tienen 

los productos puestos en percha 

 *Agregar filtro de selección de tiempo para examinar datos históricos 

y datos de predicción. 

Para: Identificar la tendencia de los clientes con bajo índice de aceptación. 

 *Con el filtro de tiempo se desea afinar la cantidad de registros 

seleccionados para el análisis. 

 

Validación: 

- Tabulación de los registros de la 

red social facebook y encuestas 

de satisfacción  

- Ordenar ascendentemente los 

productos basándose en el índice 

de aceptación 

- Incluir el filtro de tiempo para la 

información solicitada 

 

Valor:  200 

Prioridad:    1 

Estimación:  9 h 

Calidad: se utiliza método INVEST 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

2.2.5 Las variables. 

Para desarrollar el proceso de análisis se toma en consideración las siguientes 

variables: 

 Genero del cliente 

 Edad del cliente 

 Zona de residencia 

 Tienda donde se realizó la compra 

 Cantidad comprada 
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 Monto Comprado 

 Producto comprado 

 Línea del producto 

 Tipo de oferta o promoción 

 Porcentaje de descuento aplicado al producto 

 Duración en días del producto en perchas 

 

2.3 Definición de roles y responsabilidades del equipo de trabajo. 

En esta sección se describe detalladamente cómo está conformado el equipo de 

trabajo que estará involucrado durante la ejecución e implementación del proyecto. Se 

describen las responsabilidades y roles que posee cada individuo. 

 

2.3.1 Equipo de trabajo. 

El equipo de trabajo está conformado por un total de 3 especialistas externos más 4 

colaboradores internos a la organización de acuerdo con lo descrito en la Tabla 7. 

 

Tabla 7 

Equipo de trabajo 

 
Nota. Fuente: Elaboración del autor    
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2.3.2 Roles y responsabilidades. 

El Gerente de Proyecto es un especialista en la administración de proyectos 

informáticos y tendrá la responsabilidad de controlar que se cumplan con todas las 

actividades del proyecto. Gestionar los recursos que se utilizarán en cada una de las 

actividades. Emitir informes semanales de los avances realizados y novedades encontradas. 

 

El especialista en BI es un ingeniero en sistemas con experiencia en el uso de 

herramientas de inteligencia de negocios. Es responsable del desarrollo e implementación 

de la solución informática que trabajará de forma coordinada con el administrador de base 

de daros (DBA), tanto el interno como el externo para el momento de generar las pruebas 

de los sistemas, es responsable también por la selección del modelo de la minería de datos 

a ser empleado. 

 

El DBA externo es un ingeniero de sistemas experto en la administración de base de 

datos que será responsable de la definición y creación de las estructuras lógicas que se 

definan en el proyecto, actualización de las herramientas para el desarrollo de software, 

documentación de los diccionarios de datos, puesta a punto de los programas y sistemas.  

 

El Gerente de marketing es un colaborador interno a la organización que conoce de 

las estrategias del negocio y las políticas corporativas, responsable de facilitar toda la 

información del negocio que sea requerido para definir los parámetros que se tomarán en 

cuenta al momento de implementar la solución. Con él se definirán los alcances de la 

solución y la lógica del sistema. 
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El Gerente de IT es un colaborador interno a la organización y será responsable de 

facilitar los recursos tecnológicos que sean requeridos por el Gerente de Proyecto. 

Gestionará la infraestructura de hardware y software. Evaluará que la solución satisfaga 

todos los requerimientos establecidos. 

 

El Analista de marketing es un colaborador interno en la organización que dará 

soporte en el trabajo de ejecución de procesos, análisis y revisión de los resultados. Es 

responsable de los datos y la actualización de los mismo. 

 

El DBA interno en la organización es responsable de recibir el conocimiento técnico 

al final del proyecto para dar mantenimiento a los procedimientos definidos en las bases de 

datos. 

 

2.3.3 Plan de trabajo. 

El proyecto se dividió en 5 etapas para facilitar su organización y seguimiento, la 

estimación del tiempo está dada en semanas y estuvo sujeta a reajustes de acuerdo con las 

revisiones que se realizaron durante la ejecución del mismo. 

 

 Etapa 1: Levantamiento de información y procesos, análisis de los orígenes 

de datos y procesos. Tiempo estimado: 9 semanas. 

 Etapa 2: Preparación de los datos y construcción de los scripts de BI. Tiempo 

estimado: 4 semanas. 

 Etapa 3: Elección de la técnica de modelado y ejecución de las mismas sobre 

los datos.  Tiempo estimado: 3 semana. 



52 
 

 Etapa 4: Producción de informes y resultados obtenidos de acuerdo con los 

requerimientos establecidos con la organización. Tiempo estimado: 2 

semanas. 

 Etapa 5: Presentación de los resultados finales. Tiempo estimado: 2 semana. 

 

2.4 Elaboración de los prototipos no funcionales. 

Para desarrollar el Sistema de apoyo para la toma de decisiones se empleó Microsoft 

SQL Server 2017 Database para el almacenamiento de las estructuras de base de datos, 

Integration Services para la construcción de los ETL y Analysis Services para el 

almacenamiento de los cubos y procesamiento de la minería de datos.   

 

 

Figura 7. Workspace SSDT de MS Visual Studio 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

Para realizar el desarrollo del cubo de datos se utilizó SQL Server Data Tools 

(SSDT) herramienta provista por Microsoft que integra en su Workspace (ver Figura 7) las 

utilidades para diseñar y construir cubo de datos dimensionales, mediante la configuración 

de los orígenes de datos almacenados en el Database SQL Server y como destino las 

estructuras de dimensiones y tabla de hechos alojadas en el SQL Server Analysis Services. 
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Al momento de crear la estructura de minería de datos se seleccionará el modelo 

Bayes navie de Microsoft utilizando el asistente provisto con la herramienta SQL Server 

Data Tools (ver Figura 8), se configuran los campos de entrada de datos y predicciones de 

acuerdo con los parámetros requeridos en la solución, se configuran los parámetros para el 

conjunto de pruebas, porcentaje de datos y número máximo de casos.  

 

 

Figura 8. Workspace SSDT creación de la estructura de minería de datos 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

Power BI es una herramienta proporcionada por Microsoft cuyo componente 

Desktop permite desarrollar paneles interactivos para mostrar datos aplicando inteligencia 

de negocios. 

 

La presentación de resultados será con Power BI Desktop donde se despliegan las 

gráficas que solicita el usuario final, permitiendo la segregación de los datos entre las 

dimensiones de tiempo, familia de productos, etcétera.  
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En la siguiente ilustración (ver Figura 9) se muestra como ejemplo en la línea del 

tiempo la curva de la tendencia en los consumos tanto en cantidades como en valores, 

satisfaciendo el requerimiento en la historia de usuario 3, Detalle de tendencia por 

producto. 

 

 
 

Figura 9. Detalle de tendencia por producto 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

En la historia de usuario 5, Aceptación del mercado por tipo producto Rev.2 se 

satisface con la siguiente pantalla en donde se visualiza por tipo de producto el nivel de 

aceptación mediante un cuadro de mapeo (ver Figura 10), el comportamiento del monto de 

venta dispuesto en una gráfica lineal, y la predicción mediante la ayuda de una barra 

corrediza de tiempo que permite seleccionar datos del histórico cuando se marca fechas 

anteriores y la predicción si se marcan fechas a futuro. 
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Figura 10. Predicción del comportamiento de las ventas en dólares 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

Para observar un vistazo más amplio acerca de las pantallas que conforman el 

prototipo desarrollado en este proyecto se puede revisar el Anexo 1 al final de este 

documento. 

 

 

2.5 Definición de los componentes de la arquitectura tecnológica. 

La arquitectura tecnológica está basada en las herramientas de Microsoft SQL Server 

2017 con sus componentes Database, Integration Services y Analysis Services. 

 

 

Figura 11. Diseño de la arquitectura tecnológica 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    
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Como se aprecia en la Figura 11, la plataforma analítica se alimenta de las bases de 

datos de los sistemas empresariales (ERP, CRM y LOB) y para la generación del Data 

Warehouse se emplea la herramienta SQL Server Integration Services (SSIS) el brazo de 

almacenamiento de datos de SQL Server 2017, equipado con funciones superiores de 

Extract, Transform y Load (ETL). 

 

SQL Server Analysis Services (SSAS), es una herramienta de análisis 

multidimensional que cuenta con Online Analytical Processing (OLAP), poderosas 

capacidades de minería de datos y las dimensiones más profundas a la información 

empresarial dentro de una base de datos relacional.  

 

El análisis multidimensional es una técnica OLAP que produce la capacidad de 

analizar grandes cantidades de datos mediante el almacenamiento de datos en los ejes y las 

celdas. SSAS coloca capacidades analíticas predictivas en manos de los trabajadores de la 

información mediante la creación de una conexión instantánea a los datos de back-end 

utilizando aplicaciones conocidas como Microsoft Excel y Power BI Desktop para el 

análisis, la presentación visual y la colaboración. 

 

2.6 Diseño del modelo de datos. 

En esta sección se desarrolla el diseño del modelo de la base de datos que será 

utilizado para almacenar el Data Warehouse del sistema de apoyo para la toma de 

decisiones. Se describe el origen de los datos que servirán para alimentar el proceso de 

análisis. También cada una de las dimensiones del cubo de datos y la descripción de los 

campos a emplearse. 

 



57 
 

2.6.1 Origen de los datos. 

Se tomarán los datos desde los sistemas informáticos de ventas que posee 

actualmente la organización de tal forma que se disponga de cada dato requerido por el 

departamento de marketing de acuerdo con lo descrito a continuación. 

 Catálogo de clientes 

 Catálogo de productos 

 Maestro de líneas y clasificación de productos 

 Cantidad de ventas por día por producto 

 Monto de ventas por día por producto 

 Conteo de referencias positivas/negativas en facebook por día por producto 

 Conteo de referencias positivas/negativas en encuestas por día por producto 

 Tiempo de permanencia en percha por producto 

 

Con estos datos será posible la construcción de los procedimientos y funciones para 

procesar y analizar las preferencias y gustos de las personas mediante algoritmos que 

permitan la predicción de las tendencias en la moda de vestir, apalancándose en el 

comportamiento reflejado en los datos históricos, la red social facebook, en las encuestas 

de los puntos de venta y en los hábitos de compras que poseen los clientes. 

 

2.6.2 Dimensiones. 

Los datos serán almacenados en un Data Warehouse denominado 

DW_Comport_Prod (ver Figura 12) que estará dispuesto con las siguientes dimensiones: 

 Tiempo (semana, mes, trimestre, año) 

 Línea de producto (familias o grupo de productos) 

 Tipo de cliente (genero, rango edad, zona) 

 Canal (tiendas físicas, tienda web) 

 



58 
 

 

Figura 12. Cubo de datos DW_Comport_Prod – Diagrama Entidad Relación 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

 

2.6.3 Descripción de los campos. 

Dimensión Familia Productos 

Campo CodigoFamilia: Es el ID que le corresponde a cada grupo de 

clasificación de productos. A todo producto le corresponde un código de familia.  

 

Campo SubCodigoFamilia: Es utilizado para identificar si una Familia de 

Producto tienen una sub clasificación. El dato puede ser nulo. 

 

Dimensión Tipo Cliente 

Campo CodigoCliente: Es el ID del cliente de la empresa. 

 

Campo genero: Es utilizado para identificar el género del cliente, M para 

masculino y F para femenino. 
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Campo FechaNacimiento: Es utilizado para establecer la edad del cliente. 

 

Campo ZonaResidencia: Es utilizado para identificar con un texto corto la 

ubicación de residencia del cliente. 

 

Dimensión Canal 

Campo CodigoTienda: Es el ID que identifica a cada tienda dentro de la 

organización. 

 

Campo TipoTienda: Es para identificar si la tienda es Física (FI) o si la tienda 

es WEB  OnLine (OL). 

 

Campo UbicacionTienda: Es utilizado para identificar con un texto corto la 

ubicación de la tienda. 

 

Tabla de hechos para el Comportamiento del Producto 

Campo Fecha: Es la fecha del movimiento o referencia del registro. 

 

Campo TipoMovimiento: Es para identificar si el registro corresponde a una 

Venta o a una Referencia Positiva/Negativa. 

 

Campo CodigoTienda: Es el ID que identifica a la tienda donde se generó el 

movimiento. 

 

Campo CodigoCliente: Es el ID del cliente de la empresa. 
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Campo Producto: Es el ID del producto de la transacción. 

 

Campo CodigoFamilia: Es el ID que le corresponde a cada grupo de 

clasificación de productos.  

 

Campo Cantidad: Es el total de unidades contabilizadas en esa fecha para el 

producto registrado en la transacción 

 

Campo Monto: Es el total en dólares contabilizado en esa fecha para el 

producto registrado en la transacción.  

 

 

2.7 Preparación de los datos. 

Para la preparación de los datos es importante identificar con claridad cuáles son los 

datos que se van a seleccionar, si aquellos datos requieren algún procedimiento de limpieza 

y también si alguno de ellos requiere ajustes en el formato. 

 

2.7.1 Selección de los datos. 

Para la etapa de preparación de los datos se ha tomado la información de dos años 

anteriores con los que se realiza el ensayo de los procesos. De los sistemas de punto de 

ventas y portal ventas online los reportes por cada tienda de ventas y movimientos de 

inventarios. Del sistema de ventas el detalle de ventas por artículos consolidado de todo el 

mes de enero y febrero. Del Sistema ERP v6.0 de SAP System se tomará el indicador de 

rotación de bodegas. Del sistema CRM dynamics de Microsoft se tomarán los datos 
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generales de los clientes. Del sistema call center de Genesys se trabajará con los reportes 

de referencias positivas y negativas recibidas. 

 

2.7.2 Limpieza de los datos. 

Para el correcto funcionamiento de los cálculos será necesario efectuar una 

depuración de los datos seleccionados, el objetivo del proceso es analizar únicamente 

productos que son colocados en perchas y que luego de 20 días no hayan sido vendidos. 

 

En el detalle de las facturas se registran servicios que otorga la organización como, 

por ejemplo: peinados de demostración, servicio de maquillaje sin costo por su compra, 

servicios de asesoría de imagen, etcétera. Todos los productos cuentan con una fecha 

registrada de puesta en percha que será el punto de referencia para conocer el tiempo de 

permanencia en las perchas por cada producto. 

 

2.7.3 Integración de los datos. 

Se ha concluido que no es necesario realizar un proceso de integración o 

consolidación de datos entre las tiendas puesto que el sistema de auditoría de ventas ya lo 

hace. Es por esta razón que los datos del detalle de productos se toman desde este módulo. 

 

2.7.4 Formateo de los datos. 

Durante el proceso de clasificación de las referencias positivas y negativas el proceso 

tomará los datos desde un archivo de origen plantilla de Excel, la información concerniente 

a la cantidad levantada en las encuestas de las tiendas y los registros realizados en 

Facebook, estará dispuesta en una sola hoja dentro del archivo Excel. Esta información 

será insertada en la tabla de hechos Fact_Comport_Prod por lo que se realizarán durante el 

proceso ETL todos los ajustes al formato de los datos correspondientes a los campos: 
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Campo Fecha, es la fecha de la referencia al producto. Campo TipoMovimiento, es 

un valor constante igual a referencia positiva o referencia negativa. Campo CodigoTienda, 

identifica la procedencia de la referencia. Campo CodigoFamilia, es el ID que le 

corresponde al grupo de clasificación de productos. Campo Cantidad, es el total de 

referencias contabilizadas en esa fecha para el producto registrado en el archivo Excel. 

 

2.8 Diseño del ETL. 

En esta sección se describe la construcción de dos procesos de ETL donde el primero 

consiste en recolectar la información concerniente al comportamiento de las ventas y el 

segundo ETL ordena los inventarios de acuerdo con su situación en las perchas de las 

tiendas. 

 

2.8.1 Construcción ETL comportamiento ventas. 

En la Figura 13 se muestra el ETL del comportamiento de ventas donde la base de 

datos de hechos se dispone para almacenar el comportamiento de los productos recoge los 

datos de las ventas históricas y los combina con el catálogo de productos para clasificar las 

ventas por grupos de familia de productos y se reordena para poder combinarlo luego con 

la información de las referencias positivas y negativas, finalmente se generan las 

dimensiones principales del cubo dimensional junto con su tabla de hechos. 
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Figura 13. ETL Comportamiento de ventas 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

El procesamiento de los datos se realiza de forma periódica conservando siempre la 

siguiente frecuencia. Actualización de datos diario donde se ubican los registros existentes 

y son refrescados con la nueva información colectada. Actualización de datos mensual que 

consiste en eliminar los datos del mes a procesar para colectarlos de forma íntegra desde 

los datos de origen. 

 

Se debe mantener una bitácora de los procesos y reprocesos realizados a modo de 

control y auditoria de cambios en los datos. En caso de interrupción durante el proceso se 

deben disparar las alertas al departamento de soporte de sistemas para que gestione la 

reconexión de los sistemas. La disponibilidad de los sistemas informáticos debe ser 24/7 

caso contrario se facultará el reproceso bajo demanda que implica la programación de 

tareas automáticas agendadas en una hora y día específicos. 
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2.8.2 Construcción ETL perchado productos. 

En la Figura 14 describimos el ETL del perchado de productos, del sistema de 

Inventarios se extraen las fechas en las cuales fueron ubicadas en percha cada uno de los 

productos para combinarlos con la información de las ventas, se filtran únicamente los 

datos correspondientes a productos en promoción y ofertas para agregar esta información a 

la tabla de hechos. 

 

 

Figura 14. ETL Perchado Productos 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

El procesamiento debe realizarse de forma periódica observando siempre la siguiente 

frecuencia. Actualización de datos diario donde se ubican los registros existentes y son 

refrescados con la nueva información colectada. Actualización de datos mensual que 

consiste en eliminar los datos del mes a procesar para colectarlos de forma íntegra desde 

los datos de origen. 
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2.9 Modelado del datamining. 

Cuando se utiliza la palabra modelo predictivo en un entorno de análisis, nos 

refirimos a una representación de la realidad basada en un intento descriptivo de relacionar 

un conjunto de variables con otro. El análisis predictivo reúne la gestión, la tecnología de 

la información y el modelado, orientándose al trabajo con grandes volúmenes de datos y 

con el objetivo de contribuir al éxito en los negocios. 

 

En la mayoría de los casos el modelo del datamining (minería de datos) se elige 

sobre la base de la teoría de la detección para tratar de adivinar la probabilidad de un 

resultado dada una cantidad establecida de datos de entrada, por dar un ejemplo, para un 

correo electrónico entregado, determinar la probabilidad de que sea spam. 

 

2.9.1 Redes neuronales. 

Las redes neuronales son técnicas de modelado no lineal altamente sofisticadas y son 

capaces de modelar funciones complejas. Pueden aplicarse a problemas de clasificación, 

predicción o control en un amplio espectro de campos como la medicina, la psicología 

cognitiva-neurociencia, las finanzas, la ingeniería y la física. 

 

Las redes neuronales se utilizan cuando no se conoce la naturaleza exacta de la 

relación entre los valores de entrada y salida. Una de las características clave en las redes 

neuronales es que aprenden la relación entre los valores de entrada y de salida a través del 

entrenamiento. Existen tres tipos de entrenamiento en redes neuronales utilizadas por 

diferentes redes, el aprendizaje por refuerzo, el supervisado y el no supervisado, siendo el 

entrenamiento supervisado el más empleado.  
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2.9.2 Máquinas de vectores de soporte. 

Las máquinas de vectores de soporte (SVM) se utilizan para detectar y explotar 

patrones complejos en datos agrupando, ordenando y clasificando los datos. Son máquinas 

de aprendizaje que se emplean para realizar clasificaciones binarias y estimaciones de 

regresión. Generalmente usan métodos basados en kernel para aplicar técnicas de 

clasificación lineal a problemas de clasificación no lineal. Existe una serie de tipos de 

máquinas de vectores de soporte, tales como lineal, polinomial, sigmoide, etcétera. 

 

2.9.3 Bayes naive. 

El clasificador bayesiano ingenuo se basa en la regla de probabilidad condicional de 

Bayes, que se utiliza para la tarea de clasificación. El clasificador bayesiano asume que los 

predictores son estadísticamente independientes, lo que hace que sea una herramienta de 

clasificación eficaz que sea sencillo de interpretar. Se emplea mejor cuando se enfrenta al 

problema de la “maldición de la dimensionalidad”, es decir, cuando el número de 

predicciones es muy alto. 

 

2.9.4 K-vecinos más cercanos. 

El algoritmo vecino más próximo k-NN (NearestNeighbor) pertenece a la clase de 

métodos estadísticos de se basa en el reconocimiento de patrones. El método no impone a 

priori ninguna suposición por sobre la distribución de la que se extrae la muestra de 

modelado. Se trata de un conjunto de entrenamiento con valores positivos y negativos. Una 

nueva muestra se clasifica calculando la distancia al vecino más cercano del conjunto de 

entrenamiento. El signo de ese punto determinará la clasificación de la muestra. En el 

clasificador k-vecino más cercano, se toman en consideración los k puntos más cercanos y 

se utiliza el signo de la mayoría para clasificar la muestra 
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2.9.5 Selección del modelo de datamining. 

Para este trabajo el clasificador Bayes naive se ajusta a las necesidades de predicción 

que se desea obtener como resultado final (ver Figura 15). El clasificador bayesiano asume 

que los predictores son estadísticamente independientes. 

 

 

Figura 15. Configuración del modelo Bayes Naive 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

 

2.10 Evaluación del modelo. 

Desde la consola de trabajo del SSDT (SQL Server Data Tools) se crea un cubo de 

datos multidimensional especificando el origen de los datos y las distintas dimensiones que 

manejará el cubo de datos, se ordenan las tablas para posteriormente definir la estructura 

de minería de datos (ver Figura 16). 
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Figura 16. Estructura de minería de datos 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

 

En la Figura 17 se muestra como se configuran los grupos de las dimensiones. 

 

Figura 17. Vista de las dimensiones en la estructura de minería de datos 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

 

Se crea una estructura para la minería de datos y se agregan los modelos que serán 

evaluados. En el Anexo 2 se aprecia una secuencia de pantallas acerca de este 

procedimiento. 
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Figura 18. Modelos aplicados a la estructura de minería de datos 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

En la Figura 19 se aprecia en el gráfico de precisión de minería de datos se puede 

observar el porcentaje de probabilidad de cada modelo. En este set de datos l modelo 

Bayesiano reflejo el porcentaje más alto con 72.22%. 

 

 

Figura 19. Gráfica de precisión de minería de datos 

Nota. Fuente: Elaboración del autor    
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2.11 Despliegue. 

Para realizar el despliegue del modelo Bayer naive se utiliza lenguaje R, sus 

funciones y librerías provistas por este lenguaje que son compatibles en SQL Server 2017 

y también con Power Bi Desktop. 

 

2.11.1 Creación de matriz dispersa. 

Para clasificar texto usando Bayes naive se necesita que nuestros datos posean una 

estructura específica: 

 Cada renglón debe corresponder a un producto específico. 

 Cada columna debe corresponder a una palabra. 

En las celdas debe indicarse si una palabra aparece en un producto específico. Más 

utilizados debido a que es posible adaptar para el análisis de emociones. 

 

Entonces para convertir nuestros datos en una matriz dispersa se necesita: 

 Segmentar las referencias por palabras. 

 Contabilizar cuantas veces se presenta cada palabra. 

 Darle formato de matriz “ancha”. 

 

Lo anterior se realiza con las siguientes funciones de lenguaje R: 

 unnest_tokens() de la librería paquetetidytext. Se segmenta una variable por 

palabra, creando una nueva columna con ellas. 

 count() de la librería dplyr. Ya que se tienen las palabras en una columna, se 

contabiliza cuántas veces aparecen como referencia positiva o negativa. 

 spread() de la librería tidyr. Los pasos anteriores nos dejan con datos "alto", 

pues aparecen tantos renglones como palabras, pero se busca tener tantas 
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columnas como palabras. Con esta función se pasa de un formato "alto" de 

datos a uno "ancho" de datos. 

 

Script R: 

tuits_df %>%  

unnest_tokens(input = "text", output = "palabra") %>%  

count(screen_name, status_id, palabra) %>%  

spread(key = palabra, value = n) 

 

 

Este proceso se realiza varias veces, así que nos conviene definir una función para 

que sea llamada las n veces que sean necesarias. 

 

2.11.2 Ajustando Bayes naive. 

Se crea un modelo de predicción para determinar si una referencia positiva o 

negativa pertenece a un cliente específico. Para esta prueba, se busca predecir si una 

referencia fue hecha por la palabra clave @SiGusta o no. Dado que no nos interesa a qué 

categoría pertenecen las demás referencias, se etiqueta todos las que no pertenecen a esta 

palabra clave como “Otro”. 

 

Aunque Bayes naive puede hacer clasificaciones con múltiples categorías, conviene 

empezar con un ejemplo de clasificación binaria. Se recodifica nuestra variable objetivo, 

screen_name, y se crea nuestra matriz dispersa con las funciones mutate() de la librería 

dplyr e ifelse() de base. Se aprovecha para convertir nuestra variable objetivo a factor, que 

es el tipo de datos más compatible con la implementación de Bayes naive que se usa. 
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Script R: 

data_matriz <-  

tuits_df %>%  

mutate(screen_name =  

ifelse(screen_name == "@SiGusta",screen_name, "Otro"),  

screen_name = as.factor(screen_name)) %>%  

crear_matriz 

 

 

2.11.3 Haciendo predicciones. 

Para hacer predicciones con nuestro modelo se usa la función predict() de base. Esta 

función nos pide un modelo y datos nuevos, que en nuestro caso son el set de prueba. 

 

Script R: 

data_prediccion <- predict(set_modelo, set_prueba) 

 

 

Para analizar qué tanto éxito se ha obtenido, se crea una matriz de confusión usando 

la función confusionMatrix() de caret, que es muy similar en su sintaxis a table() de base. 

Nos pide dos argumentos, el vector con las predicciones y los valores reales de 

screen_name. Con esta matriz se analiza la precisión de nuestras predicciones y algunas 

medidas de ajuste. 

 

Script R: 

confusionMatrix(data_prediccion, set_prueba[["screen_name"]]) 

 

 



 
 

Capítulo 3 

Validación de los resultados 
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3. Validación de los resultados 

 

3.1 Esquema de validación. 

El algoritmo de Bayes naive está basado en el teorema de (Bayes, 1763) y en la 

premisa de independencia de los atributos dada una clase. Asimismo, es uno de los 

métodos de aprendizaje supervisado más utilizados debido a que es posible adaptar para el 

análisis de emociones. 

 

3.1.1 Métricas para evaluar el desempeño. 

La precisión, es una de las bases para evaluar el desempeño de un modelo predictivo. 

En una clasificación de tipo binaria, la precisión se calcula dividiendo el número de casos 

identificados correctamente entre el total de los casos. 

 

La precisión ponderada, es la mejor estimación del rendimiento del clasificador 

cuando está presente en el conjunto de datos de una distribución de clases. 

 

Tabla 8 

Matriz de confusión para clasificación binaria 

 
Nota. Fuente: Elaboración del autor    

 

El margen de error, mide la proporción de errores del clasificador en una serie de 

casos. Este valor es el complemento de la precisión, es decir 100% - precisión. 

 



75 
 

La sensibilidad, es el valor de medición de la proporción de verdaderos positivos, 

aquellos que fueron identificados correctamente. 

 

La especificidad, es el valor de medición de la proporción de verdaderos negativos, 

que fueron identificados correctamente. 

 

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) mide el rendimiento del 

clasificador binario.  Se considera una herramienta útil para medir el desempeño de 

algoritmos clasificadores. 

 

3.2 Aplicación y descripción de los resultados. 

3.2.1 Experimentación. 

Para hacer predicciones de tendencia con nuestro modelo se usa la función predict(). 

Esta función nos pide un modelo y datos nuevos, que en nuestro caso son el conjunto de 

datos de prueba. 

 

data_prediccion <- predict(set_modelo, set_prueba) 

 

 

3.2.2 Ejemplo de predicción. 

Como resultado se obtiene un vector con los valores de screen_name que han sido 

predichos por nuestro modelo. 

head(data_prediccion, 25) 

[1] @SiGusta@SiGusta@SiGusta@SiGusta@SiGusta 

[6] @SiGusta Otro       @SiGusta@SiGusta Otro       

[11] Otro       @SiGusta@SiGusta@SiGusta@SiGusta 

[16] Otro       @SiGusta Otro       @SiGusta@SiGusta 

[21] Otro       @SiGusta@SiGusta@SiGusta@SiGusta 

Levels: @SiGusta Otro 
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Para analizar qué tanto éxito se ha alcanzado, se crea una matriz de confusión usando 

la función confusionMatrix() de la librería caret, que es muy similar en su sintaxis a 

table(). Nos pide el ingreso de dos argumentos, el vector con las predicciones y los valores 

reales de screen_name. 

 

Con esta matriz de confusión se analiza la precisión de nuestra predicción y algunas 

medidas de ajuste. 

confusionMatrix(data_prediccion, set_prueba[["screen_name"]]) 

 

## Confusion Matrix and Statistics 

##  

##             Reference 

## Prediction     @SiGusta Otro 

##   @SiGusta           40   16 

##   Otro               13  319 

##                                            

##                Accuracy : 0.9253           

##                  95% CI : (0.8944, 0.9494) 

##     No Information Rate : 0.8634           

##     P-Value [Acc > NIR] : 9.685e-05        

##                                            

##                   Kappa : 0.6905           

##  Mcnemar's Test P-Value : 0.7103           

##                                            

##             Sensitivity : 0.7547           

##             Specificity : 0.9522           

##          Pos Pred Value : 0.7143           

##          Neg Pred Value : 0.9608           

##              Prevalence : 0.1366           

##          Detection Rate : 0.1031           

##    Detection Prevalence : 0.1443           

##       Balanced Accuracy : 0.8535           

##                                            

##        'Positive' Class : @SiGusta      

## 

 

 

 

3.2.3 Interpretando la matriz de confusión. 

Primero, se obtiene la matriz de confusión, propiamente dicha. Lo primero que nos 

interesa observar son las celdas en las que se cruzan los valores predichos (@SiGusta) 

contra los de referencia. Es decir, el número en la celda en las que cruza el renglón 
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@SiGusta y la columna @SiGusta que corresponde a la cantidad de casos clasificados 

correctamente en esa categoría. 

 

De 53 casos que eran @SiGusta en el conjunto de datos de prueba, se clasifica 

correctamente 40, es decir, tuvimos una Sensibilidad del 75.47%. De manera 

complementaria, de 335 casos que eran Otro, se clasifica correctamente 319, esto es, 

95.22% de Especificidad. En otras palabras, se obtuvo mayor éxito clasificando a la 

categoría Otro que la palabra de referencia @SiGusta. 

 

El valor predictivo positivo indica la probabilidad de que un dato que ha sido 

predicho como perteneciente a nuestra categoría “positiva”, realmente pertenezca a ella 

(para este caso la referencia: “@SiGusta”). En este caso, la probabilidad es de 71.43%. Por 

complemento, el valor predictivo negativo indica la probabilidad de que dato predicho 

como perteneciente a la categoría negativa (“Otro”), en efecto pertenezca a ella. Esta fue 

de 96.08%. 

 

Finalmente, al tomar en consideración los valores obtenidos en sensibilidad y 

especificidad, se puede decir que se tiene una buena predicción con una precisión de 

aproximación del 85.35%, con más éxito para clasificar la referencia “Otro” en perspectiva 

con la referencia “@SiGusta”. Para este conjunto de datos la tendencia en la moda de 

vestir se identificó como que no gustó y en consecuencia el departamento de marketing 

tendrá que reforzar el mercadeo de este producto. 
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3.3 Impacto. 

Desde el punto de vista económico la aplicación de este modelo de minería de datos 

proporciona una capacidad subsecuente al incremento de las utilidades percibidas por cada 

tipo de producto, gracias a la capacidad de predecir el nivel de aceptación en el mercado de 

sus productos mediante la identificación de la tendencia en la moda de vestir. 

 

El impacto social se evidencia al observar el comportamiento de las personas que 

transitan por las tiendas en la búsqueda de los productos con mejores planes de mercadeo 

(ofertas, promociones y lanzamientos) que al verse beneficiados en los precios logran 

adquirir bienes y servicios que elevan su estatus social. 

 

La empresa dedicada al negocio del retail moda percibe un impacto tecnológico 

positivo al emplear herramientas con tecnología de vanguardia, además cuentan con el 

soporte de la empresa Microsft, una de las más grandes empresas desarrolladoras de 

software. 
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Conclusiones 

 

La investigación revela que los conceptos retail moda, redes sociales e inteligencia 

de negocios se encuentran extremadamente ligados en la actualidad. Durante el minucioso 

escrutinio de las tecnologías aplicadas para resolver problemas en el sector retail moda se 

establece que un sistema de apoyo para la toma de decisiones es de alta relevancia para 

identificar las tendencias en la moda de vestir. 

 

En el análisis de la situación actual acerca de las técnicas utilizadas para identificar 

las tendencias de la moda, se logra evidenciar que los resultados presentados al final son 

imprecisos debido a que frecuentemente se omiten datos importantes, como la opinión del 

cliente, sus gustos e inconformidades. 

 

Se obtuvo un modelo de base de datos con su respectivo ETL que facilita el 

almacenamiento y análisis de los productos de una empresa retail moda, combinando las 

ventas y asociándolas con las referencias positivas o negativas que se registra en la red 

social facebook, permitiéndonos identificar la tendencia en la moda de vestir. 

 

Se obtuvo un Sistema de apoyo a la toma de decisiones, que muestra la tendencia en 

la moda de vestir y además permite realizar predicciones en su comportamiento, esto 

respaldará las decisiones de mercadeo que se tomen para los productos.  

 

 

 



80 
 

Durante la validación del prototipo se alcanzó una precisión de aproximación del 

85.35% para el modelo de predicción. Con este índice se identificó una tendencia en la 

moda de vestir negativa para un grupo específico de productos, en consecuencia, el 

departamento de marketing tendrá que reforzar el mercadeo de este grupo de productos. 

 

En resumen, se logró cumplir con el alcance establecido en el objetivo general y los 

objetivos específicos de este proyecto.  
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Recomendaciones 

 

En este proyecto se trabajó únicamente con la red social facebook, considerando que 

existen en el mercado muchas otras redes sociales, se recomienda amplificar el alcance y 

trabajar con otras redes sociales como, por ejemplo: Twitter, Google+, Linkedin. 

 

Con Power BI Mobile, una versión del software que se instala en equipos móviles, 

sería posible construir paneles de visualización para celulares o tabletas, se recomienda 

agregar esta característica a la solución informática, tomando en cuenta que hoy en día el 

acceso desde los dispositivos móviles hace que una herramienta sea más versátil y 

eficiente. 

 

Para las empresas que poseen servicios en la nube y confían plenamente en esta 

plataforma, se recomienda realizar ajustes al Sistema de apoyo para la toma de decisiones 

y acondicionarlo para trabajar en la plataforma Cloud. Esto es viable gracias a que las 

herramientas Power BI y SQL Server son productos que además de poseer ediciones 

Enterprise también poseen ediciones Cloud. 
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Anexo 1  

Vistazo del Prototipo 

 

Presentación de la gráfica que refleja la tendencia en la moda de vestir de un producto 

semanalmente.  

 

 

 

Predicción del comportamiento de ventas y su tendencia. 
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Predicción del comportamiento de ventas y su tendencia. (Grilldown por producto) 
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Anexo 2  

Pantallas del proceso de evaluación del modelo 

 

Creación de la estructura de minería de datos 

 

Procesamiento de los datos del Cubo 
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Visualización del diseño de la estructura de minería datos 

 

 

Red de dependencias para el modelo Bayesiano 
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Perfiles de atributo para el modelo Bayesiano 

 

 

Gráfico de elevación y porcentaje de probabilidad 

 

 

El modelo con mayor éxito fue el Bayes Naive con el mayor porcentaje de probabilidad 

72.22% 


