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Tema de tesis

Retencion de clientes en zonas competitivas, segmentando el ticket de compra y analizando la
poblacién por medio del uso de aprendizaje no supervisado (PCA) de la canasta basica de una
empresa de retail.

Resumen

La caracterizacion de clientes para definir un publico objetivo dentro una tienda ha sido una
tarea sumamente importante para cualquier empresa del sector alimenticio que busca ser
competitiva (Brenes, 2015), por tal motivo hoy en dia se ha buscado entender el contexto
pasado, presente y futuro de los clientes a través del andlisis de datos provenientes de distintas
fuentes como lo explica la metodologia CRISP-DM (Chapman, 2021). Por consiguiente, en este
trabajo se ha optado por usar esta metodologia para extraer e interpretar la informacidn mas
relevante; de igual forma se realizéd un andlisis descriptivo y algunos modelos de machine
learning para identificar patrones de comportamiento de los posibles consumidores que visitan
a la tienda en un rango de 2 km durante los ultimos 5 anos.

Palabras clave: K-means, Datos, clisteres, correlaciones, estadistica, ETL.

Introduccion

La mineria de datos es un proceso usado en el descubrimiento de patrones desconocidos que
aportan ventajas competitivas en la toma de decisiones. Dicho proceso estd conformado de
seleccionar, explorar, modificar, modelar y valorar grandes cantidades de datos ("La mineria de
datos: Definicidn, usos y funciones", 2021).

Los beneficios que acarrea la mineria de datos son diversos, por lo que existen distintas
estrategias con la capacidad de cumplir los puntos anteriormente mencionados. En la actualidad
la metodologia mas se empleada por las empresas es: “Cross-Industry Standard for Data Mining
(CRISP-DM) por su versatilidad y bajo coste (Chapman, 2021).

La metodologia CRISP-DM se disefid en 1999 mediante un consorcio de empresas
europeas, estas buscaban no depender de especialistas costosos. Por lo que plantearon los
siguientes objetivos que los distinguen dentro de su metodologia:

Fomentar la interoperabilidad de las herramientas durante todo el proceso de mineria
de datos, ya que anteriormente obligaban a las empresas a usar un software o
herramienta especifica.

Eliminar la experiencia misteriosa y costosa de las tareas simples de la mineria de datos,
facilitando su implementacidn en las empresas.

Esta metodologia al no tener propietario y ser adaptable para cualquier tipo de industria, se
convirtié en la solucidn idénea para las empresas que quieren orientar su modelo de negocios a
uno impulsado por datos (Data Driven). Ademas de que integra los problemas de negocio y el
analisis técnico en la busqueda de conocimiento.

Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM consta de 6 fases:
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1. Comprension del negocio: En esta primera fase, se alinean los objetivos del proyecto de
la mineria de datos con los objetivos del negocio. Al conseguirlo, evitamos embarcarnos
en un proyecto de mineria de datos que no produzca ningun efecto real que beneficie o
aporte a la organizacion.

2. Compresién de los datos: en este paso se busca conocer la estructura, distribucién y
calidad de los datos.

3. Preparacién de los datos: durante este paso se busca emplear los datos finales sobre los
cuales se aplicaran los modelos.

4. Modelado: se busca construir un modelo que permita alcanzar los objetivos del
proyecto. Esto a través de seleccionar la técnica mds adecuada de modelado acorde a
los datos disponibles y el cumplimiento de los objetivos establecidos en las fases previas;
mediante esto se garantiza una estrategia de la calidad en la construccidon del modelo al
aplicar la técnica previamente seleccionada. Cabe destacar que se busca también ajustar
el modelo de forma iterativa evaluando su fiabilidad e impacto en los objetivos
establecidos.

5. Evaluacién: se evalua el grado de acercamiento del modelo a los objetivos del negocio.

6. Despliegue: se ofrece un despliegue de los resultados obtenidos de forma que sea
propagado a los usuarios finales, asi como el mantenimiento del mismo una vez el
despliegue haya finalizado.

Fase 1 de la metodologia CRISP-DM
Esta fase como lo muestra la ilustracion 4 se conforma por 4 pasos:

> Determinar los objetivos del > Determinar los objetivos de la
negocio. mineria.
P Evaluacion de la situacién P> Realizar el plan de proyecto

Fase 2 de la metodologia CRISP-DM
La fase llamada “Comprensidon de los datos” consta de 4 pasos:

P> Recolectar los datos iniciales. P> Exploracion de los datos.
P> Descripcion de los datos. P Verificar la calidad de los datos.

Fase 3 de la metodologia CRISP-DM
En la fase “Preparacién de los datos (proceso ETL)” se integra por los siguientes 4 pasos:

P Seleccionar los datos. » Construir los datos.
» Limpiar los datos. P Integrar los datos.

Fase 4 de la metodologia CRISP-DM
Esta fase como su nombre lo expresa se encarga del modelo y necesita cumplir los siguientes 4
pasos:

P> Escoger la técnica de modelado. P> Construir el modelo.
> Generar el plan de prueba. P> Evaluar el modelo.

Fase 5 de la metodologia CRISP-DM
La fase de la evaluacién como lo muestra la ilustracion 4 se conforma por 4 pasos:



P> Evaluar los resultados. P Determinar los proximos pasos.
P> Revisar el proceso.

Fase 6 de la metodologia CRISP-DM
Esta fase trata de la implantacién y se conforma por 4 pasos:

P> Planear la implantacion. » Producir el informe final.
P Planear la  monitorizacion vy P> Revisar el proyecto
mantenimiento.

La facilidad con la que se adapta esta metodologia a los distintos modelos de negocio
orientado a datos como se observa en la ilustracidn siguiente, ha permitido tomar decisiones
competitivas. Puesto que no todas las empresas presentan la misma cantidad de datos o desean
realizar el mismo andlisis.

Modelos de negocio impulsados por los datos

| Tipo A: Recoleccion y
agregacion de datos de
Tipo C acceso libre.

Rastreados y
generados

g Tipo B: Servicios de
- I analitica de datos.
o
o _§ 2 Tipo C: Generacion y
) a8 analisis de datos.
E-|
° g3 Tipo E Tipo B ) .
n HC Tipo D: Descubrimiento
Q E‘ E. de conocimiento sobre
- L] datos de acceso libre.
g Tipo F —
-] Tipo E: Servicios de
= 9o agregacion de datos.
]
=8 Tipo A Tipo D
a8 Tipo F: Mezcla y
analisis de datos de
multiples fuentes.
Agregacion ‘ Analitica I Generacion
.. de datos
Actividad

llustracion 1. Modelos Data Driven, Canton Croda 2020.

Lo anteriormente mencionado, nos permite reconocer el modelo con el que se abordara el
trabajo para la tienda minorista. Dicho modelo es de tipo F puesto que se recopilaran fuentes
de datos internas y de libre acceso, ademds, estas seran analizadas para incorporar los
descubrimientos generados en los andlisis cotidianos de la empresa.

Al conocer el modelo de negocio que utiliza la empresa, podemos con base a sus
necesidades adecuar e implementar la metodologia CRISP-DM. Esta recorrera un total de 6
fases, la primera constara de entender el negocio, su situacién actual, la de los datos y planificar
del resto de las fases.

La segunda y tercera fase tratara de recopilar y adecuar los datos para su futuro uso en el
analisis y creacion del modelo. Una vez conseguido los datos dptimos se avanzara a la fase 4, la
cual se encargara de crear un modelo de ciencia de datos que arroje posibles respuestas a las
preguntas del negocio. Las soluciones de estas preguntas serdn evaluadas en la fase 5 para asi
una vez conseguido los resultados 6ptimos pasar a la fase 6 de implantacion.
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Antecedentes

Las grandes cadenas comerciales encargadas de suministrar productos al consumidor final son
también conocidas como tiendas de retail. El acceso de la poblacién hacia estas cadenas han
permitido transformar en la actualidad sus habitos de consumo, provocando la evolucidn de
este sector tradicional a uno global, diverso y complejo (Alkint, 2018).

En México las empresas del sector minorista han existido desde 1800, ya que se ha
buscado solventar las necesidades de la poblacidn en las zonas urbanas. Este mercado ha crecido
tanto en el aspecto econdmico que se espera en el 2019, ganancias de 26.29 billones de ddlares
alrededor del mundo mientras que para el 2020 alrededor de 27.73 billones de délares
(Ramirez,2021).

La incorporacidn tiendas de retail focalizadas en dietas alimenticias de la poblacidn trae
consigo un beneficio econdmico; ya que garantizan 100,000 empleos directos y muchos mas de
forma indirecta (Brenes, 2015). Por otra parte, Brenes también explica los beneficios sociales de
proveer a los habitantes alimentos altos en estdndares de calidad aptos para integrarse a los
habitos alimenticios de regiones puntuales sin interferir en sus dietas base.

El pais cuenta actualmente con cadenas nacionales e internacionales en todo el
territorio que buscan suministrar y solventar las necesidades basicas, para realizar esto en el
ambito alimenticio el gobierno mexicano en 1917 estipulé de manera constitucional una lista de
servicios indispensables y necesarios para que los trabajadores y sus familias puedan satisfacer
sus necesidades basicas (Ramirez, 2021).

En 1917 la constitucion integré el concepto de la canasta basica, este originalmente
fungié como una lista de productos alimenticios de primera necesidad accesibles para todos los
mexicanos a partir de un sueldo minimo; el objetivo de la lista es tener una serie de alimentos
basicos en la dieta mexicana con un precio fijo que permitan su facil acceso y consumo a la
poblacién (CONEVAL,2021).

En 2019 la canasta basica aumento la lista de 27 productos a 40 incluyendo productos
de limpieza personal, baterias y una diversidad mayor de alimentos. Esto provocé que la dieta
mexicana se volviera mas diversa y nutritiva (CONEVAL,2021), ademas, permitié que los
proveedores y las cadenas de retail tuvieran la necesidad de ofrecer estos productos en
presentaciones y formatos mas atractivos.

La lista de nuevos productos impulsada en 2019 es la siguiente:



PRODUCTOS:

1) Maiz
2) Frijol
3) Arroz

4) Azucar
21) Papel higiénico
5) Harina de maiz enriquecida :
) 22) Detergente en polvo
6) Aceite vegetal comestible
& 23) Crema dental
7) Atan

24) Carne de res
8) Sardina
25) Carne de puerco
9) Leche fluida, en polvo y derivado de la leche ) P
26) Carne de pollo
10) Chiles envasados
X 27) Tostadas
11) Café soluble (con y sin azdcar)
28) Pan de caja y de dulce
12) Sal de mesa

29) Huevo fresco
13) Avena

30) Pescado seco
14) Pasta para sopa
31) Agua purificada
15) Harina de trigo Jguap
. 32) Golosina de amaranto, cacahuate, etc
16) Chocolate
: 33) Puré de tomate envasado
17) Galletas marias, de animales y saladas

34) Frutas deshidratadas
18) Lentejas

35) Jamaica y tamarindo naturales
19) Jabén de lavanderia ) o

36) Concentrados sin azucar para elaboracion
20) Jabén de tocador d f 2

de bebidas (jamaica, tamarindo,etc)

37) Gelatina

38) Garbanzos, chicharos y soya

39) Cuadro basico de frutas y verduras

40) Pilas

llustracion 2. Canasta bdsica alimenticia 2019 del gobierno de México, Gobierno de México 2019.

Los alimentos consumidos por la poblacién estan influenciados, pero no limitados a la
canasta basica. La lista de la ilustracidn 2 estd pensada para ser la opcidon minima capaz de nutrir
a la poblacidn, sin embargo, existen alimentos consumidos que no pertenecen a la lista como el
pan dulce o productos derivados del nopal, ya sea por ser sustitutos veganos o por costumbres
de la poblacién ("CANASTA BASICA DE ALIMENTOS", 2021).

La emergencia sanitaria incentivd a los consumidores a realizar compras online en el
mercado minorista y de bienes de consumo, este nuevo habito se vio reflejado en la entrega
masiva de alimentos y bebidas. Las empresas que supieron obtener beneficio de esta necesidad
son aquellas las cuales contaban con una plataforma tecnoldgica y logistica de los productos
(Calvillo, 2021).

La atenciéninmediata se convirtio en un requerimiento basico durante la pandemia para
el éxito de los comercios minoristas. Por tal razdn, se buscé lograrlo optimizando el catalogo de
productos capaces de solucionar las necesidades del hogar, mejorando el tiempo y calidad de
entregas; este Ultimo punto se le ha dado un peso importante ya que la conectividad de clientes
entre si ha permitido evaluar a las tiendas acorde al cumplimiento de estos objetivos (Cayuela,
2021).

Realizar todos los ajustes anteriormente mencionados en los hdbitos de compra ha
provocado que la variedad de opciones para el consumidor se diversificara y complicara, siendo
la tarea de las empresas minoristas conseguir un grado de granularidad capaz de abarcar al
mayor publico posible de la manera mas individual posible.

En la actualidad, el modelo de competencias econémicos por el que se rigen las
empresas de retail se orienta al oligopolio, lo que se traduce en un numero limitado de



competidores fuertes que buscan la traccidn completa y exclusiva del mercado. Esto se aborda
en el modelo Stackelberg.

El modelo Stackelberg establece una estructura de mercado de tipo Oligopolio, las
empresas son pocas y cada rival tiene la capacidad de influir en el nivel de produccién de sus
rivales. Dichas empresas actian como un monopolio a fin de alcanzar éxito propio, aquellas que
actuan primero se les confiere una ventaja crucial y un estatus de lider (Vela Meléndez et al.,
2021).

Las expectativas son dinamicas para la empresa lider, mientras que son estaticas para
las empresas seguidoras, dichas empresas establecen su funcién de reaccién, ademads, la
empresa lider incorpora las funciones de reaccion de las seguidoras en funcidon de maximizar sus
beneficios.

En este modelo se aborda la existencia de dos empresas que conforman un duopolio;
en donde ambas ofrecen productos similares. A una se le confiere la posicién de empresa lider,
la cual decide su produccién en primer lugar. Por otra parte, la segunda empresa se le asigna la
posicidn de seguidora la cual se encuentra a la espera de las decisiones de la empresa lider para
elegir su produccion.

A corto plazo el equilibrio de Stackelberg presenta un mejor beneficio en comparacion
a otros modelos de competencias econdmicas como lo es el equilibrio de Cournot; esto sucede
ya que las utilidades en Stackelberg aumentan para la empresa lider al disminuir los precios de
venta y aumentar la capacidad de produccidn. Cabe a aclarar que existe una desventaja a largo
plazo, debido a que cada vez habrd consumidores con ingresos mas bajos; el precio ird
disminuyendo hasta alcanzar el costo marginal lo cual resultard que obtendrd menos ganancias
que en el equilibrio de Cournot (Vela Meléndez et al., 2021).

En relacidn con las distancias estratégicas que se habla en el modelo econdmico
Stackelberg. Se ha documentado que para cubrir las necesidades alimentarias basicas con
estrategias para las personas que se transportan a pie, los comercios y supermercados necesitan
abarcar como minimo un 1 km. Dicha distancia es capaz de satisfacer carencias alimentarias,
aunque es necesario ajustar dicha distancia cuando existe presencia de personas que realizan
sus compras a través de transporte publico o su propio vehiculo (Feng, 2018).

Objetivos

El modelo de negocio orientado a data-driven es de tipo F, ya que se hace una mezcla de datos
y analisis de multiples fuentes. Por lo cual es importante definir objetivos con un enfoque al
negocio y otro a la ciencia de datos, sin embargo, el objetivo principal que abarcara esta tesis es
identificar los clientes con técnicas de Machine Learning para retenerlos en un ambiente
competitivo.

Objetivos del negocio

Disefiar un modelo que permita retener clientes de Amalucan y aledafios a través de la
segmentacién de los distintos tipos de clientes acorde a sus tickets de compra y demografia,
para asi ofrecer revalorar la calidad y precios de productos de la canasta alimenticia basica de la
empresa.
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Objetivos Especificos

Analizar los tickets promedio de productos alimenticios generados en el primer
trimestre del 2021 para obtener las dimensiones de los habitos de consumo de los
clientes.

Analizar las caracteristicas de la poblacién que habita en un radio de 2 km para entender
la situacién demografica de la region.

Identificar patrones en las caracteristicas de los clientes que permitan asociarlos en
grupos, para focalizar estrategias econdmicas y de marketing que permitan aumentar el
incremento de ingresos.

Criterios de Exito

A continuacidn, se describen los criterios de éxito:

Seccionar en clusteres los clientes, acorde al consumo de productos.

Asociar los clusteres de los clientes con relacién a las caracteristicas de la poblacion que
habita en un radio de 2 Km a la redonda de la sucursal.

Presentar la informacién obtenida de los andlisis en un dashboard e infografias que
facilite la toma de decisiones.

Evaluacion de la situacion

Esta empresa de retail maneja un enfoque horizontal en su diferenciacion de producto, lo que
significa que el negocio se enfoca en diversificar sus productos para maximizar la variedad de
clientes. Sus operaciones empezaron en 2012 en una zona de plusvalia media baja, pero con
proyecciones de crecimiento de la localidad de puebla (Zonificacion Catastral y las Tablas de
Valores Unitarios de Suelos Urbanos y Rusticos; asi como los Valores Catastrales de Construccion
por metro cuadrado, para el Municipio de Puebla, 2020).

En este afo su SMBD (sistema manejador de base de datos) SAP muestra una pérdida
en promedio de 200 tickets diarios durante el mes de enero, esto junto con la disminucidn de
clientes en el 2020 se tradujo en una pérdida de $S2 000 000.

Esta situacidn en la que se encuentra la empresa se debe a un conjunto de factores, uno
de ellos es la pandemia que cambid los habitos de consumo de toda la poblacién a nivel nacional
junto con la pérdida de empleos. Ademas, la reciente incorporaciéon de 2 sucursales de una
franquicia competidora se acentué a las cercanias de la tienda lo que provoca una dispersién de
clientes en la zona como se puede observar en la ilustracion 3.
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llustracion 3. Ubicacion de los competidores, la tienda y su radio de 2 Km a la redonda, elaboracion propia 2020.

Mineria de datos

Objetivo de la mineria de datos

El producto de ciencia de datos va ser (in->out), ya que las fuentes de datos usadas seran
internas con repercusiones externas, aunque una de estas fuentes proviene de una fuente
externa.

Utilizar distintas técnicas y tecnologias en ciencia de datos para encontrar patrones de
comportamiento en los clientes que permitan agruparlos en clisteres acorde a su consumo de
productos y las caracteristicas de individuales de la poblacional asociada a dichos productos.

Objetivos particulares

Utilizar las bases de datos de la empresa para visualizar su estado y entender el punto
de partida del analisis.

Implementar una metodologia hibrida de ciencia de datos y de competencias
econdmicas como CRIDP-DM y el modelo espacial stackelberg.

Realizar un algoritmo de PCA para re-escalar las multiples dimensiones de la base, con
el objetivo de poder agrupar las caracteristicas de los clientes.
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Tabla 1 Planificador del proyecto: retencion de clientes en zonas competitivas, elaboracion propia



No. actividad Descripcion
Actividad 1 Busqueda de la empresa
Actividad 2 Contacto con la empresa
Actividad 3 Presentacion de propuesta de tesis
Fase 1 CRISP-DM Comprensidn del negocio
Actividad 4 Investigar el ambiente y estado actual de la empresa
Actividad 5 Aceptacién del proyecto
Actividad 6 Acta de Constitucion del Proyecto
Actividad 7 Confirmacion del proyecto
Actividad 8 Recolectar los datos iniciales
Actividad 9 Descripcidon de los datos
Fase 2 CRISP-DM Comprensién de los datos
Actividad 10 Exploracion de los datos
Actividad 11 Verificar la calidad de los datos
Fase 3 CRISP-DM Preparacion de los datos (proceso ETL)
Actividad 12 Seleccionar los datos
Actividad 13 Limpiar los datos
Actividad 14 Construir los datos
Actividad 15 Integrar los datos
Fase 4 CRISP-DM Modelado
Actividad 16 Escoger la técnica de modelado
Actividad 17 Generar el plan de prueba
Actividad 18 Construir el modelo
Actividad 19 Evaluar el modelo
Fase 5 CRISP-DM Evaluacion
Actividad 20 Evaluar los resultados
Actividad 21 Revisar el proceso
Actividad 22 Presentacion de reportes/conclusiones al cliente
Fase 6 CRISP-DM Implantacion
Actividad 23 Planear la implantacidon
Actividad 24 Planear la monitorizacidon y mantenimiento
Actividad 25 Producir el informe final
Actividad 26 Revisar el proyecto

Tabla 2 Descripcion del Planificador de las actividades del planificador del proyecto, elaboracion propia.

Los objetivos y la evaluacion de la situacion fueron ya previamente descritos,
mientras que la planeacion del plan de proyecto se realizé en un diagrama de Gantt en
Excel como lo muestra la tabla 1 y 2. La planeacién consta de 22 semanas para las 26
actividades que constan el proyecto.

Las actividades descritas en la tabla 2 abordan la busqueda y presentacién de la
empresa, ademas, de las 6 fases de CRISP-DM. En el diagrama podemos observar el
tiempo planeado para cada actividad y el porcentaje completado de color morado,
mientras que de color naranja se observa si ha existido alguna actividad que ha llevado
menos o0 mas tiempo del planeado.
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Metodologia CRISP-DM

fases de la metodologia
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llustracion 4. Diagrama de flujo de la metodologia CRISP-DM, elaboracion propia 2020.
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llustracion 5. Diagrama de flujo del modelo de clasificacion correspondiente a la fase 4, elaboracion propia 2020.
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llustracion 6. Diagrama de flujo del algoritmo PCA, elaboracion propia 2020.
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llustracion 7. Diagrama de flujo del algoritmo de K-means 2020.

A su vez, como se observa en el cronograma de actividades se realizard la
implementacion del modelo “PCA” que muestra la ilustracién 5 y 6 para poder ejecutar de
manera eficiente el algoritmo de clasificacion. Este nos permitird respetar la dimensién de
nuestras bases de datos, pero las adecuara en una matriz de distancias que podra ser
aprovechada por el modelo de K means.

Al haber conseguido preparar los datos con PCA, se pasara propiamente al algoritmo de
clasificacidon K means que se observa en la ilustracidn 7. En este algoritmo se buscara un valor k
que definira el nimero particiones que segmentara los datos, se desea obtener un algoritmo
eficiente que permita clasificar las compras realizadas mes a mes y asi poder detectar patrones,
de esta forma se podrd tener un numero de tipos cliente que correspondan el habito de
consumo que se compré durante el afio 2020. Al contar con esta informacién junto con la
recopilada acerca de los datos demograficos de la regién se podrd otorgar informacion valiosa
para la empresa.
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La recoleccion y validacion de los datos parte de 3 fuentes principalmente:

e Encuesta de seguridad alimentaria 2018, ENSANUT Centro de Investigacion en
Evaluacién y Encuestas, Instituto Nacional de Salud Publica, Salud Secretaria de
Salud.

e Poblacidn y establecimientos econdmicos fuente INEGI 2015.

e Base interna de la compaiiia.

La fuente de ENSANUT y del INEGI provienen de fuentes externas mientras que por
otro lado la base interna de la compaiiia es de origen propio.

Encuesta de seguridad alimentaria

Los datos extraidos del ENSANUT representan a la seguridad alimentaria de México en
2018. Estos datos fueron recopilados por medio de encuestas realizadas y validadas por
el Instituto Nacional de Salud Publica y Salud secretaria de salud; con el fin de entender
por un lapso de 3 meses el tipo de alimentacién de cada familia dentro de la republica
mexicana.

Los resultados de la encuesta conforman una base de:

e 44,574 filas.
e 29 columnas.
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llustracion 8. Pre visualizacion del resultado de la encesta de seguridad alimentaria, ENSANUT 2018.

La estructura del archivo la podemos ver en el siguiente catalogo:

(1) | Clave que identifica de manera Unica al campo dentro de la base de datos.
(2) | Corresponde al nombre de la variable en el instrumento de captacién.
(3) | Pregunta textual en el instrumento de captacion.




(4) | Tipo de caracteres aceptados en el campo

(5) | Es el nUmero de caracteres que ocupa el campo.

(6) | Valores que acepta el campo.

(7) | Clases que se incluyen en la respuesta de cada pregunta.

Tabla 3. Estructura del archivo de la encuesta, ENSANUT 2018.

Control de la vivienda

Nemaénico

Pregunta

Tipo

Long.

Cadigos
validos

Clases

Valor

Etiqueta

UPM

Unidad

Primaria de C

Muestreo

00001...06289

VIV_SEL

seleccionada

Vivienda

01...25

3

HOGAR

Hogar C

1

1..4

4

NUMREN

NUmero de
Renglén

C

2

01...13

Tabla 4. Catdlogo del control de la vivienda de la estructura del archivo.

Seguridad alimentaria

Nemonico

Pregunta

Tipo

Long.

Cédigos

Clases

vélidos

Valor

Etiqueta

P1

En los ultimos
tres meses,
por falta de

dinero u otros

recursos,
¢alguna vez

usted se
preocupd de

que los

alimentos se
acabaran en

su hogar?

Si

No

No
responde

12,89

No sabe

P2

En los ultimos
tres meses,
por falta de

dinero u otros

recursos,
¢alguna vez
en su hogar
se quedaron
sin
alimentos?

Si

No

1,2,8,9

No
responde

No sabe

P3

En los dltimos
tres meses,
por falta de

dinero u otros

recursos,
¢alguna vez
en su hogar
dejaron de

tener una
alimentacién

saludable,

nutritiva,

balanceada,
equilibrada?

Si

N|—=

No

No
responde

12,89

No sabe

P4

12,89

Si

|g



En los ultimos

No
tres meses, 8 No
por falta de
dinero u otros responde
9
recursos,
¢alguna vez
usted o algun
adulto en su
hogar tuvo
una
alimentacion
basada en
poca variedad
de alimentos? No sabe
En los 1 si
Gltimos tres >
meses, por No
falta de dinero No
u otros responde
recursos, 9
9 P5 ¢alguna vez 1,2.8.9
usted o algun
adulto en su
hogar dejé de
desayunar,
comer,
almorzar o
cenar? No sabe
En los dltimos 1 Si
tres meses, >
por falta de No
dinero u otros No
recursos, responde
10 P6 ¢éalguna vez 12,89 9
usted o algun
adulto en su
hogar comio
menos de lo
que debia
comer? No sabe
En los ultimos 1 si
tres meses, 5
por falta de No
dinero u otros No
recursos, responde
11 P7 ¢alguna vez 1,2,89 9
usted o algun
adulto en su
hogar sintié
hambre pero
no comi6? No sabe
En los 1 si
Gltimos tres 5
meses, por No
falta de dinero No
u otros responde
recursos, 9
12 P8 ¢alguna vez 1,2,8,9
usted o algun
adulto en su
hogar solo
comié una
vez al diao
dej6 de comer
todo un dia? No sabe
13 P9 1,2 1 Si




¢En su hogar
viven
personas
menores de
18 afos?

No

14

P10

En los ultimos
tres meses,
por falta de

dinero u otros

recursos,
¢alguna vez
algiin menor
de 18 afios en
su hogar dejo
de tener una
alimentacién
saludable,
nutritiva,
balanceada,
equilibrada?

1,2,8,9,b

Si

N~

No

No
responde

No sabe

15

P11

En los
Gltimos tres
meses, por

falta de dinero

u otros

recursos,
¢alguna vez
algn menor
de 18 afios en
su hogar tuvo
una
alimentacién
basada en
poca variedad
de alimentos?

1,2,8,9,b

Si

N~

No

No
responde

No sabe

16

P12

En los altimos
tres meses,
por falta de

dinero u otros

recursos,
¢alguna vez
algn menor
de 18 afios en
su hogar dejo
de desayunar,
comer,
almorzar o
cenar?

1,2,8,b

Si

No

No
responde

17

P13

En los ultimos
tres meses,
por falta de

dinero u otros

recursos,
¢alguna vez
algln menor
de 18 afios en

su hogar
comié menos

de lo que

debia?

1,2,8,9,b

Si

N|—

No

No
responde

No sabe

18

P14

En los dltimos
tres meses,
por falta de

dinero u otros

recursos,
¢éalguna vez
tuvieron que

1,2,8,b

Si

No

No
responde




disminuir la
cantidad
servida en las
comidas a
algiin menor
de 18 afios en
su hogar?
En los ultimos 1 si
tres meses, >
por falta de No
dinero u otros 8 No
recursos, responde
19 pis | cdlgunavez |\ o 4 580 9
algn menor
de 18 afios en
su hogar
sintié6 hambre
pero no
comi6? No sabe
En los altimos 1 si
tres meses, 5
por falta de No
dinero u otros 8
recursos,
¢alguna vez
20 P16 algn menor C 1 1,2,8,b
de 18 afios en
su hogar solo
comio6 una
vez al dia o
dej6 de comer No
todo un dia? responde
Tabla 5. Catdlogo de las preguntas de seguridad alimentaria.
Variables de Sistema
- ] Codigos Clases
ID | Nemonico Pregunta Tipo | Long. TRl Valor | Etiqueta
21 EDAD Edad C 3 011...111
(NOMBRE) es 1 Hombre
hombre.
22 SEXO (NOMBRE) es c ! 1.2 5 Mujer
mujer.
ENT Clave de Entidad | C 2 01...32
23 Federativa
24| DOMINIO Dominio c 1 12 1 | Urbano
2 Rural
1 Norte
o 2 Centro
25| REGION Regién C 1 1...4 3 | Ciudad de México
4 Sur
EST DIS Estrato de C 3 001..328
26 diseno
Estrato C 1 1...4
28 | ESTRATO | sociodemografico
Factor de 4 72...6048
29 | F_SEGAL seguridad C
alimentaria

Tabla 6. Variables del sistema de la encuesta, ENSANUT 2018.

Al conocer la estructura y la forma de la base, se decidid reconvertir los valores
numeéricos de los registros a su valor original para lograr una exploracién mejor de los



datos. Una vez conseguido el cambio de formato se decidié solo tomar en cuenta
aquellos registros que pertenecieran al estado de Puebla.

El resultado de la reduccidn como se observa en la ilustracidon 9 arrojé un total de
1437 registros y pese haberse limpiado los datos que no correspondian al estado de
uebla existen 559 vacios en la seccidn de las preguntas 10 hasta la 16, pero se decidié
conservarlas puesto que aun contiene informacion util en el resto de las secciones. Tras
haber hecho el filtrado de los datos se decidid hacer un conteo rapido para comparar
las respuestas positivas negativas, este conteo se puede observar en el grafico de la
ilustracion 10, donde los puntos mds destacados son:

e Las preguntas con mads respuestas positivas son:
o ¢éEn su hogar viven personas menores de 18 afios?
o ¢Alguna vez usted se preocupd de que los alimentos se acabaran en su
hogar?
o ¢Alguna vez usted o algun adulto en su hogar tuvo una alimentacion
basada en poca variedad de alimentos?
o ¢Alguna vez en su hogar dejaron de tener una alimentacion saludable,
nutritiva, balanceada, equilibrada?
e Las preguntas con mas respuestas negativas son:
o ¢Alguna vez algun menor de 18 afios en su hogar en su hogar solo comié
una vez al dia o dejo de comer todo un dia?
o ¢Alguna vez algin menor de 18 afios en su hogar en su hogar sintié
hambre, pero no comig?
o ¢Alguna vez algun menor de 18 afios en su hogar en su hogar dejo de
desayunar, comer, almorzar o cenar?

Estas respuestas nos indican que en Puebla el 60% estd compuesta por menores
de 18 afios y su alimentacidn no es escaza, pero esto porque probablemente los jefes de
familia priorizan su alimentacion sobre la de los adultos mayores puesto que existe una
preocupacion real por surtir comida a todos los miembros de la familia ocasionando que
en ocasiones se omita un plato o una variedad de alimentos.

|g
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llustracion 9. Base reducida, ENSANUT 2018.

zalguna vez algiin menor de 12 afios en su hogar solo comié uns ver al dis o dejd de comer todo un dia?

éalgunz vez algin menor de 18 afios en su hogar sintid hambre pero no comid?

£slguna vez tuvieron que disminuir lacantidad servida en las comidas  slgin menar de 18 afics 2n su hagar?

¢alguna vez algin menor de 18 afias en su hogar comié mencs de lo que debia?

ialguna vez algin menor de 18 afios en su hogar dejé de desayunar, comer, almorzar o cenar?

éalguna vez algin menor de 18 afios en su hogar tuva una slimentacidn basada en pocs variedad de alimentos?

¢En su hogar viven parsonas menares de 18 afios?

éalzunz ver usted o =lgln adulto en su hogar solo comid una vez al dia o dejd de comer todo un diz?

éalguna vez usted o algin adulto en su hogar sintid hambre pero no comid?
;alguna vez usted o algin adulto en su hogar camid mencs de lo que debia camer?

éalguna vez usted o algin aduto en suhogar dejé de desayunar, camer, almorzar o cenar?

¢ alguna vez usted o algln adulto en su hogar tuvo una alimentacion basada en poca variedad de amentos?

L

L

ézlguna vez algin menor de 18 afios en su hogar dejd de tener una zlimentacion saludable, nutritivs, balanceads, equilibrada? L
L

L

¢ alguna vez en su hogar dejaron de tener una zlimentzacidn saludable, nutritiva, balanceada, equilibrada?

;alguna vez =n su hogar se quedsron sin alimentos?

&alguna vez ustad se preccupd de que los slimentos se acabaran en su hogar?

0% 109 20% 3% 40% Sov6 0% ) 30%

5i WMo

llustracion 10. Grdfico de barra agrupadas por respuestas positivas y negativas de la encuesta, ENSANUT 2018.

Por otra parte, podemos cuantificar la respuesta por género para asi poder medir
cual es el sector de la sociedad que requiere de una mejor seguridad alimentaria. En el
resultado destacan las preguntas 1,3,4,9 y 11 que son las siguientes:

e (Alguna vez usted se preocupd de que los alimentos se acabaran en su hogar?

e (Alguna vez en su hogar dejaron de tener una alimentacién saludable, nutritiva,
balanceada, equilibrada?

e (Alguna vez usted o algun adulto en su hogar tuvo una alimentacién basada en
poca variedad de alimentos?

e ¢(Ensu hogar viven personas menores de 18 afos?

e (Algunavez algin menor de 18 afios en su hogar dejé de tener una alimentacién
saludable, nutritiva, balanceada, equilibrada?

e ¢Alguna vez algun menor de 18 afos en su hogar tuvo una alimentacién basada
en poca variedad de alimentos?



Estas preguntas y el grafico de la ilustracién 11 muestran que en las familias
predominan las mujeres, los hombres realmente no presentan una restriccion de
alimentos significativa a comparacion de las mujeres y estas al ser probablemente las
que gestionan la distribucion de alimentos presentan preocupacién por estar limitados
o privados de ellos.

Resultado de |la encuesta por respuesta positiva 'y
negativa de hombres y mujeres
1600
1400
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200
&00
400

200
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1 2 3 4 5 & 7 B % 10 11 12 13 14 15 16

mHombres5i  mHombres Mo Mujeres Si Mujeres No

llustracion 11. Grdfico de barra agrupadas por género y el tipo de respuestas de la encuesta, ENSANUT 2018.

Poblacidn y establecimientos
economicos

Una manera interesante también para entender a la poblacidn y la competencia que rodea al
establecimiento fue usando el mapa del INEGI: espacio y datos que permitid recopilar los datos
en un radio aproximado de 2 km como lo muestra la ilustracién 3.

INEGI Inicio Datos WM Transparencia Investigacion

Inicio / Servicios / Espacio y datos de México (2]

W, Espacio y datos de México YfflD Tutorial

> 1:1 000 000 1:250 000 1:50 000 1:20 000 1:10 000
O oo | ameow | _
-

< A
% Satéite de Google

llustracion 12. Mapa: espacio y datos de México, INEGI 2015.
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llustracion 13. Tool's box para extraer datos del drea geogrdfica especifica, INEGI 2015.

Una vez que ubicamos el area geografica de la tienda, se marcé una circunferencia con
la herramienta de la ilustracion 12 y 13 para extraer los datos dentro de su radio del alcance. Al
conseguirlo se desplegard una ventana para la descarga de los datos en un archivo “csv” como
lo muestra la ilustracion 14:

Reporte Capas
Informacién por manzana
Total de manzanas: 1421
Establecimientos econdmicos E Pablacion y vivienda
® AGUA DE PUEBLAPARATODOS Caracteristicas del entorno urbano

Fusbls,

UA DE PUEBLAPARATODOS Nombre del indicador En todas En alguna En ninguna No especificado
UEBLA

UEELA

{1} Recubrimiento de la calle 397 726 182 kil |
ION FEDERAL DE ELECTRICIDAD . |

Puehls, PUEBLA S Banquata 41 765 132 28
® COMISION PARA LAADMINISTRACION DEL #l Guarnicion 391 787 130 28 |
AGUAALAMOS A.C # Arboles o palmeras 143 964 201 28
Fuebis, FUEELA
_&, Rampa para silla de ruedas 3 101 1204 28
*® MACRO TANQUE DE AGUA AMALUCAN
Fuebls, FUEBLA = Alumbrado piblico 634 659 15 28
® D070 NF AGLIA Gl AVIIFRD = Letrero con nombre de la calle 281 795 21 29

%, Teléfono publico 19 611 677 29

#| Restriccion del paso a peatones 1294 22 no aplica no aplica

llustracion 14. Pre visualizacion para la descarga exitosa de los datos del drea geogrdfica, INEGI 2015.

’

Cuando se consiguié la descarga del archivo “csv” los datos de la poblacién y
establecimientos econdmicos se partidé en 2 dataset con las siguientes caracteristicas.

Nombre del dataset Registros Columnas \
Poblacion y vivienda 28 5
Establecimientos econémicos 6650 7

Tabla 7. Estructura de los datasets extraidos del Mapa de INEGI, INEGI 2015.

En el dataset de poblacidn y vivienda solo nos interesa conocer la demografia mas basica
de la poblacidn por lo que se transformd en un dataframe como se ejemplifica en la tabla 7,8 y
9 para asi observar en el grafico de la ilustracidn 15 una distribucién de la poblacidn por edades.
A partir de esto se puede establecer que la suma de la poblacién menor a 29 afos supera al
registrado por 30 a 59 afios, significando que la poblacidn a la que atiende la empresa esta
conformada por familias jovenes.

Caracteristicas del entorno

urbano

Nombre del indicador | En todas Enalguna En No
ninguna especificado
Recubrimiento de la calle 330 602 143 26
Banqueta 352 634 91 24
Guarnicion 329 657 91 24
Arboles o palmeras 128 791 158 24
Rampa para silla de ruedas 3 100 974 24
Alumbrado publico 528 538 11 24




Letrero con nombre de la 237 663 176
calle
Teléfono publico 17 523 536
Restriccion del paso a 1065 20 no aplica no aplica
peatones
Restriccion del paso a 925 147 no aplica no aplica
automoviles
Puesto semifijo 0 62 1015
Puesto ambulante 0 133 944
Vivienda
Particulares 39528
Habitadas 34413
Particulares habitadas 34354
Particulares no habitadas 4698
Con recubrimiento en piso 33190
Con energia eléctrica 33748
Con agua entubada 31598
Con drenaje 33562
Con servicio sanitario 33688
Con 3 o mds ocupantes por 1230
cuarto
De 0 a 14 afos 37724
De 15 a 29 afios 36139
De 30 a 59 afios 50862
De 60 anos y mds 10865
Con discapacidad 3560
Fecha de actualizacion 2015 2010
Tabla 8. Dataset de la poblacion y vivienda, INEGI 2015.
De0Oal4 Del5a29 | De30a59 | De60 Con Total
afnos afos afos afos y discapacidad
mas
37724 36139 50862 10865 3560 139150

Tabla 9. Dataframe modificado con las edades de la poblacion, INEGI 2015.
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Distribucion de la edad de la poblacion

60000
50000
40000
30000
20000

10000

0 [ |
De 0 a 14 afios De 15 a 29 afios De 30 a 59 afios De 60 afios y Con
mas discapacidad

llustracion 15. Grdfico de barras de la edad de la poblacion, INEGI 2015.

El segundo dataset consta de 7 dimensiones y 6650 registros como se puede ver
en lailustracion 16 y 17 y en la tabla 10.
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Portapapeles Fuente [ Alineacion ] nimera ] Estilos Celdas Modificar -~

Al i £ | -
A | B | c | D | E | F | G | H | 1 J | K L M | N o | P E

1 |id _|Nnmbre EstzId Sector Eco Descripeion i Latitud Longitud  Area Geografica

2 | 3437899 AGUADEPUI 221311 Captacion, tr 19.05320374 -98.14624672Puebla, Puebla

3 | 8704187 AGUA DEPUI 221311 Captacién, tr 19.04502155 -98.12262751 Amozoc, Amozoc

4| 3358083 COMISION FI 221111 Generacién 19.04086860 -98.1471835¢ Puebla, Puebla

5| 6514149 COMISION P. 221311 Captacién, tr 19.04063345 -98.15237997 Puebla, Puebla

6 | 3356421 MACRO TAN 221311 Captacian, tr19.05268451 -98.14365845 Puebla, Puebla

7| 3357650 POZO DE AGI 221312 Captacian, tr19.02538716 -98.1380129¢ Puebla, Puebla

& | 8628144 BALANCEOL 238190 Otros trabajc 19.03148868 -98.1488133¢ Puebla, Puebla

9| 6715367 BODEGA COF 236221 Edificacién d 19.04452412 -98.12510485 Amozoc, Amozoc

10| 6149040 CHRONOS C/ 236111 Edificacién d 19.04359083 -98.14779712 Puebla, Puebla

11| 9289985 CONDADO C 236111 Edificacién d 19.02920751 -98.13535315 Puebla, Puebla

12| 6149118 CONSTRULOI 236111 Edificacién d 19.05891374 -98.13796731Puebla, Puebla

13| 6149216 CONSTUCTO 237312 Construccicr 19.04296042 -98.1487590C Puebla, Puebla

14| 3357840 DECORACION 238330 Colocacién d 19.04246416 -98.13637131Puebla, Puebla

15| 6148966 EDIFICACION 236221 Edificacién d 19.05806185 -98.13220714 Puebla, Puebla

16 | 8325321 HERCO SERV 238210 Instalacione: 19.03966183 -98.14868034 Puebla, Puebla

17| 8324286 HERRERIA SII 238210 Instalacione: 19.05334588 -98.1202859¢ Puebla, Puebla

18| 6707430 INGENIEROS 236221 Edificacin d 19.04656035 -98.14554895 Puebla, Puebla

19| 9327183 INNOVACIOI 237999 Otras constr 19.04306922 -98.14859152 Puebla, Puebla

20| 6809994 MG PROYECT 236111 Edificacién d 19.04220718 -98.13910792 Puebla, Puebla

21| 6149004 OSVAR CON? 236221 Edificacién d 19.04274238 -98.1479536¢ Puebla, Puebla

22 | 9323041 PROFESIONA acion d 19.04016996 -98.12644417 Puebla, Puebla

23| 6149051 R CCONSTR ificacion d 19.04457019 -98.1506547C Puebla, Puebla

24| 9278940 RENTA DE M: 238910 Preparacién 19.03875836 -98.12181075 Puebla, Puebla

25| 8324280 SERVICIO DE 238222 Instalacione: 19.04637053 -98.12393854 Puebla, Puebla -

Establecimientoseconomicos (2) | @ [« | [»]
Listo  Blog Num i} b -+ %

llustracion 16. . listado superior del dataset establecimientos econémicos, INEGI 2015.



Establecimientoseconomicos.csv.xlsx - Excel (Error de activacién de productos) &= - = x

Inseriar  DiseAode pégina  Férmulas  Datos  Revisar  Vista  Desamollador Iniciar sesién £, Compartic
"D ‘Ex’ oot -l A A - R Ajustartexto General - ’__D_'J ’_;5 gﬂﬂ EX E : éY p
Pegt . N K 5 |- B-A- === =35 [combiarycentrar - § - % 0 4 g9 Fomato Darformato Estlosde | Insertar Eiminar Formato - Ordenary Buscary
- condicional * comotabla~ celdar | r  ~ v | €~ itrare seleccionar~
Portapapeles Fuente 7] Alineacion ) Numero ) Estilos Celdas Modificar ~
AB650 - £ | 881726 v
A B c D £ P G K L M N P [~
6626 3356389 VULCANIZAL 811191 Reparacion r 19,05508041 -98.1339194C Puebla, Puebla
6627| 8325564 VULCANIZAL 811191 Reparacion r 19,03398845 -98.14677497 Puebla, Puebla
6628 3438000 VULCANIZAL 811191 Reparacion r 1905663150 -98.13733307 Puebla, Puebla
6620 3446284 VULCANIZAL 811191 Reparacion r 19.04100701 -98.14811815 Puebla, Puebla
6630| 3344703 VULCANIZAL 811191 Reparacion r 1906076880 -98.1444343¢ Puebla, Puebla
6631 3455242 VULCANIZAL 811191 Reparacion r 19,03405803 -98.1307691% Puebla, Puebla
6632 3357057 VULCANIZAL 811191 Reparacion r 19,04468308 -98.14741365 Puebla, Puebla
6633 8811829 XARENI 811499 Reparacion y 19.03963311 -98.1480604C Puebla, Puebla
6634 8324913 XONAILS&! 812110 Salonesy clit 19.04456135 -98.14774025 Puebla, Puebla
6635 8324223 ZARANAIS 812110 Salonesy clit 19.05309351 -98.1280443C Puebla, Puebla
6636 3437308 ADMINISTRA 931210 Administraci 1905331670 -98.14600072 Puebla, Puebla
6637 8811401 AYUNTAMIEI 931210 Administraci 19,04392079 -98.15407354 Puebla, Puebla
6638 3356302 CASADESAL 931610 Actividades |19,05859213 -98.1468480% Puebla, Puebla
6639 8811785 CASETADEV 931410 Imparticion (19.05347483 -98.14714805 Puebla, Puebla
6640 8307334 CASTADEPC 931410 Imparticion (1905422177 -98.15067492 Puebla, Puebla
6641 3357153 CORRALON 931210 Administraci 19.04387084 -98.1537072C Puebla, Puebla
6642 3242605 DELEGACION 931210 Administraci 1904919484 -98.1469967C Puebla, Puebla
6643 8811289 INSTITUTON 931210 Administraci 1904739343 -98.1525771¢ Puebla, Puebla
6644 3357773 LOCALPARA 931810 Actividades (1904254003 -98.1415506% Puebla, Puebla
6645 3442618 MODULODE 931410 Imparticion (1905042010 -98.1448585C Puebla, Puebla
6646 8692021 SUBCOMANI 931410 Imparticion (19.05776061 -98.14152515 Puebla, Puebla
6647| 3357714 SUPERVISIOl 931610 Actividades |19.04600550 -98.14499692 Puebla, Puebla
6648 8544347 SUPERVISIOl 931610 Actividades 1905379770 -98.14492087 Puebla, Puebla
6643 3357790 SUPERVISIOT 931610 Actividades :15.04815934 -95.1469817¢ Puebla, Puebla
650 8811726|SUPERVISION 931610 Actividades (19.05635778 -38.1428979C Puebla, Puebia 8
Establecimientoseconomicos @) | () 1 v
Listo  BlogNum 2 B o - 100%

llustracion 17. listado inferior del dataset establecimientos econémicos, INEGI 2015.

Tabla 10.Dimensiones del dataset de establecimientos economicos de la region, elaboracion propia 2020.

ID

Nombre Establecimiento

IdSectorEconémico

DescripcidondelSectorEconémico

Latitud
Longitud
AreaGeografica

Int
Object
Int
Object
Float
Float
Object

Al contar con estos datos pudimos establecer una serie de visualizaciones basicas en

Power Bl para poder extrapolar el top 10 de sectores econdmicos de la zona, la cantidad
de tiende que componen a cada uno y el nimero de franquicias o tiendas pertenecientes
al mismo grupo. Con ayuda de estos gréficos se pudo llegar a las siguientes
determinaciones:

alimento, articulos de papeleria y a estéticas de belleza o peluqueria.

fritos podemos estipular que hay demanda por estos productos.

ejemplo de producto demandados de interés para las tiendas de retail.

Los sectores econémicos mds importantes representan a la industria del

Al existir competidores especializados en productos de harina, maiz o alimentos

Las frutas, verduras y panificadoras, aunque en menor medida también son un

|g



Count of Nombre Establecimiento, Count of Mombre Establecimiento and Count of Descripciin del Sector Econdmice by Descripcidn del Sector Econdmice

Comercio al por menor en tiendas de abarrotes, ultramarinos... | Comerdio al por menor de articul... | Comercio al por me...

Restauramtes con servicio de pre.. = e
Comercio al por m... | Servicos de prepa...

; de belleza y peluquenias . v _
Rest e icio de pre... Panificacion tradici...

llustracion 18. Treemap del top 10 los establecimientos econémicos del drea, elaboracion propia 2020.

Total por Sector Econdémico

cio al por menor en tiendas de abamotes, ulramannos ¥ —
de belleza y peluquerias
ercio al por menor de articulos de papelena
Restaurant servicio de preparacion de antojitos
Restaurant servicio de prepa de tacos y tortas

nercio al por menor de frutas y verduras fires

36n de tortillas de maiz y molienda de nixtamal

ercio al por menor de s aimentos

llustracion 19. Diagrama de embudo del top 10 de los establecimientos econdmicos del drea, elaboracion propia
2020



Count of Descripcidn del Seclor Econdmico by Descripcién del Sector Econdmice and Mombre Eslablecimiente

y clinicas di balleza y paluquarias Rastaranta: sarviclo da praparacién . | Camarchs al pos

AMTOUTOS SN NOMERE
MISEY, SIM MOMERE ESTETICA SIN NORIERE

E-.  Sarvicics de praparackin de otros alimenics par co... | Comarcie al pof manor de at...

ClUE DE.. |OWBD._ T

WCLLIB IDE NUTRICIOM HERE...

. | \CLLIE IDE NUTRICION

llustracion 20. Treemap del top 10 de los establecimientos econdmicos del drea por establecimientos diferentes,
elaboracion propia 2020.
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llustracion 21. Mapa por puntos del top 10 de los establecimientos econdmicos del drea, INEGI 2015.

Base interna de la compafiia

Al realizar la comprensidn del negocio desde un enfoque de data science se necesita entender
su contexto actual e histérico a través de los datos, lo cual se logra mediante proceso ETL de
datos internos y externos. Al obtener los datos procesados y listo para su analisis podremos
ubicar el tipo de dato, la dimensionalidad y el nimero de registros que contiene las base que
previamente creamos, para asi poder un andlisis de calidad y con valor.

La finalidad de esto es generar un analisis exploratorio que responde a las primeras 3 bases
de la pirdamide del conocimiento:



e (iQué ocurrio?
e (Por qué ocurrié?
e (iQué esta ocurriendo?

Lo cual, a su vez establece las bases necesarias para responder a los Ultimos escalones de la
pirdmide (Fayyad, Shapiro, 1996).

Piramide del conocimiento (DIKW) (rayyad, shapiro, 1996)

N o
PP -
Decisién 3
-
Evaluacion de la comprension . é
para su aplicacion a la ) Sabiduria v
s ¢Qué es probable que suceda?
creacion — N
------------------------------------------------------------------------------ + Evaluacién
Proceso cognitivo de Comprensién
analisis ¢Por qué esta ocurriendo?
+ Juicio
Interpretacion y o
asimilacion con capacidad CPnOFMieI.lto 'g
. £Queé esta ocurriendo?
de averiguar que ocurre w
+ Experiencia [
Datos procesados y puestos en Inf ié ¥
contexto para que tengan un i ltenbils L)
s s ¢Por qué ocurrio?
significado 5
+ Analisis
Hechos concretos o cifras sin
s Datos
ningun contexto o carentes de p )
£Queé ocurria? v

significado

llustracion 22. Piramide del conocimiento, Fayyad 1996.

Extraccion y preparacion del dataset.

La manera en que encontraban los datos en el SMBD de la empresa implicaba que para cada
producto de cada afo se necesitaba genera una extraccion de datos. Por lo cual, al ser 6
categorias por 5 afios se generd un total de 30 sub bases que contenian la informaciéon de
unidades vendidas, ventas reales y ventas esperadas a lo largo de los 12 meses del afio en que
se extrajo la informacidn, sin embargo, es de nuestro interes tener el historial de las unidades
vendidas de cada categoria desde el 2015 hasta el 2020 en un solo archivo.

Conseguir la unidn de todos los datos con sus respectivos atributos requeria de un
proceso ETL en el que a través de Excel como se ve en las ilustraciones 23, 24, 25, 26 y 27 se
pudo exportar los 30 archivos y asi unirlos en uno solo.

La serie de pasos consistio en obtener los datos desde un archivo de texto csv,
seleccionarlo e importarlo con ayuda del asistente, definir los parametros por default y
finalmente solo seleccionar el periodo y las unidades vendidas. Cabe destacar que se hizo una
modificaciéon de periodo para que sea mas legible y una vez realizado este cambio se repitio
estos pasos con cada una de las base para finalmente combinarlas como se puede ver en la
ilustracion 28.

Este proceso se repitié con las 6 categorias de productos:

e Panaderia

e C(Cafés, leches y saborizantes

e Cereales, galletas y pan

e Comestibles en general y abarrotes
e Dulces, chocolates y botanas

e Aceites, granos y sopas



Una vez realizado este cambio en cado uno de los archivos, se procedid a unirlos en uno solo
para tener en un solo documento las ventas de cada producto por unidad a lo largo de los
ultimos 5 afios como se muestra en la ilustracién 29.

Archivo Inicio Insertar Disefic de pagina Farmulas Datos
B F ™ Maostrar consultas ITI:\ 2] Conexiones
P |
D EDEdE una tabla *r Propiedades
Jbtener datos. Muewva Actualizar
externos - T D:g. Fuentes recientes todo - Editar winculos
Obtener y transformar Conexiones

llustracion 23. Paso 1 para la transformacion de datos, elaboracion propia 2021.

E FD ] Mostrar consultas D

Desde una tabla
Obtener datos  pyeva E Actualizz

externos T | ronsulta~ D:};. Fuentes recientes todo -

Obtener y transformar

®leplgs & B

Desde Desde Desde un Desde otras  Conexiones
Access laweb archivo de texto fuentes ~ existentes

Mikhtarnar Aatnc avtarnnc

llustracion 24. Paso 2 para la transformacion de datos, elaboracion propia 2021.

Organizar « Mueva carpeta =+ MO @

~
# Onelrive Mombre

ﬁ cafes leches y saborisantes 202(

[ Este equipo
T e ﬁcereales galletas y pan 2021.csv

‘ Descargas
Documentos
I Escritoric

ﬁ Comestibles en general abarrot
@ Dulces chocolates y botanas 20

[&] Iméagenes Mo se puede obtener una vista previa de este archivo.
J'ﬁ Musica

_J Objetos 3D

E Videos

- 05(C)

¥ Red

L 4 >

Mombre de archivo: | Dulces chocolates y botanas 2020.c ~ ‘ Archivos de texto (*.prn;* et~

Herramientas - Importar Cancelar

llustracion 25. Paso 3 para la transformacion de datos, elaboracion propia 2021.




El asistente estima que sus datos son Delimitados,
Si esto es correcto, elija Siguiente, o bien elija el tipo de datos que mejor los describa,
Tipo de los datos originales

Elija el tipo de archivo que describa los datos con mayor precision:
- Caracteres como comas o tabulaciones separan campaos,

O De ancho fijo - Los campos estan alineados en columnas con espacios entre uno y otro,

|:| Mis datos tienen encabezados.

Wista previa del archive C\Users\usuario\DocumentsiMaetria Upaep'Tesis\base_soriana‘\Dulces chocolates y botanas 2020.cs

ericdolnidades VentalITI ReallITI Nominal lad
5611 774 5601 72Z& 973
00le €47128 €75130 362
0027501155877143849%
003779713815€12224

Cancelar iguiente = Finalizar

llustracion 26. Paso 4 para la transformacion de datos, elaboracion propia 2021.

Asistente para importar texto - paso 2 de 3 ? *

Esta pantalla le permite establecer los separadores contenidos en los datos, Se puede ver como cambia el texto en la vista previa,
Separadores
[+ Tabulacién
|:| Punto y coma D Considerar separadores consecutivos como unao solo
Dgoma
Dgspacio
Dgtro:

Calificador de texto: |~ v

Vista previa de los datos

ericdo [Unidades Venta TI Real ITI Nominal ~
& SEl 774 S€0 72€ 973
22001 e €47 28 €75 30 3&2
22002 7 501 55 77 43 45
22003 7 797 38 1 22 24 "]
Cancelar < Atras Einalizar

llustracion 27. Paso 5 para la transformacion de datos, elaboracion propia 2021.

Asistente para importar texto - paso 1 de 3 ? >

Comenzar a importar en la fila: |1 +| Origen del archivo: M5-D0OS (PC-E) w




Asistente para importar texto - paso 3 de 3 ? et

Esta pantalla permite seleccionar cada columna y establecer el formato de los datos.

Formato de los datos en columnas

@ General

D ‘General’ convierte los valores numéricos en ndmeros, los valores de fechas en fechas y
Texto todos los demas valores en texto.

() Fecha: |DMaA i Avanzadas...

D Mo importar columna (saltar)

Vista previa de los datos

CeperCepersl CeperCepersl Cepexal Cepersl Ceperal
Venta LTI Beal ITI Mominal -~
L 774 5&0 L 72& 573
Lzg €75 Lz0 362
ol [15% 7T [Ll43 =L 3
737 [138 Lse [122 E4 L¥]

Cancelar < Atras

llustracion 28. Paso 6 para la transformacion de datos, elaboracion propia 2021.

=] s unidades vendidas:xlsk - Excel (Error de activacién de productos) [ %
Archivo [GEERN Insetar  Disefiodepdgina  Férmulas  Datos  Revisar  Vista  Desarrollador Iniciar sesién &), Compartir
AD E’év Calibri A A S == % B ajustrtedto General - ’_:,‘4 ’;’ Eﬂﬂ EX E é. ';Y p
Pegr . N K S B DA =3= [ Combinarycentrar +  § - % o % £4  Formato  Darformato Estilosde  Insertar Eiminar Formato _ Ordenary  Buscary
- condicional * comotabla~ celda~ - - - =7 filtrar~  seleccionar v
Portapapeles & Fuente & Alineacién [ Nimero & Estilos Celdas Modificar -~
H9 - e v
A B c D E F G H -
1 |Fecha panaderia cafes_leches_saborisantes cereales galletas_y pan comestibles_en_general abarrotes dulces_chocolates botanas aceites granos_y_sopas
2 201501 24,743 9,847 9,595 14,680 8,410 13,982
3 201502 38,178 9,794 9,867 15,888 9,617 11,574
4 2015-03 44,955 11,208 10,148 16,868 9,460 13,881
5 201504 42,125 8,137 8,081 14,657 8,917 12,462
6 2015-05 30,074 7,933 7,254 12,841 7,015 12,023
7 201506 28,512 7,748 7,303 12,805 6,820 11,432
8 2015-07 38,203 8,494 7,468 15,423 8,612 12,282
¢ |2015-08 42,308 9,554 9,071 13,098 8,660 17,489 1
10 2015-09 42,647 8,838 8,434 12,200 8,930 9,206
11 |2015-10 36,431 10,277 7,864 13,827 9,144 13,477
12 |2015-11 39,795 9,572 7,578 13,020 8,306 12,342
13 2015-12 74,433 10,778 7,106 15,896 11,141 14,561
14 |2016-01 44,473 10,137 8,028 13,203 8,410 22,732
15 2016-02 35,324 9,950 9,032 13,872 9,617 12,474
16 2016-03 46,071 10,791 8,827 15,931 9,460 20,979
17 |2016-04 35,228 10,752 8,106 13,970 8,917 12,962
18 |2016-05 37,046 10,804 8,598 13,709 7,015 14,813
19 2016-06 35,920 12,382 14,462 19,979 6,880 24,547
20 2016-07 38,007 19,032 14,183 16,413 8,612 16,196
21 2016-08 36,305 11,007 9,528 16,249 3,660 15,283
22 2016-09 41,683 9,895 7,566 13,456 8,930 13,949
23 2016-10 36,520 10,782 9,260 14,733 9,144 16,429
24 2016-11 35,620 9,975 8,186 13,301 3,806 14,801
25 2016-12 65,183 11,986 8,066 17,462 11,141 17,094 -
Hojal [©] 4 v
liste %3 B B - 1 + 100%

llustracion 29. Resultado final del proceso ETL de las unidades vendidas de cada categoria de producto, elaboracion
propia 2021.

Importar librerias

En nuestro analisis exploratorio se hizo la preparacion y carga de los datos en un entorno de
Jupyter Notebook en la nube con Google Colab, para esto se importd las librerias que permiten

la carga de los datos con pandas y otra para su manejo de las visualizaciones como seaborn

ymatplotlib

[N\
-



A continuacidn, se muestra el listado total de las librerias usadas para el analisis
exploratorio:

from google.colab import files
uploaded = files.upload()
import timeit

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import kn as sns

import datetime

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.cluster import KMeans

'pip install --upgrade kneed

from kneed import KneeLocator

from sklearn.metrics import silhouette samples, silhouette score
import matplotlib.cm as cm

gmatplotlib inline

import io

llustracion 30. listado de las librerias usadas en el Jupyter Notebook, elaboracion propia 2021.

Al haber importado exitosamente las librerias realizamos propiamente la carga de la
base de datos con la libreria y el comando:

from google.colab import files

uploaded = files.upload()

llustracion 31. libreria usada para la carga de datos en Google Colab, elaboracion propia 2021.

Carga y visualizacion de los datos

Este permite subir el archivo en la nube usando el entorno de nuestra maquina como se ve a
continuacion.

|g



from google.colab import files
buploaded = files.upload()
import timeit

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import datetime

from
from
lpip
from
from

import matplotlib.cm as cm

csklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.cluster import KMeans

install --upgrade kneed

kneed import KneelLocator

sklearn.metrics import silhouette samples, silhouette score

#matplotlib inline

e Elegir archivos

Mingun archivo seleccionado

Cancel upload

llustracion 32. Ejecucion y carga de las librerias, elaboracion propia 2021.
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llustracion 33. Carga de los datos "unidades vendidas" al entorno virtual, elaboracion propia 2021.

De esta forma seleccionamos el archivo “unidades_vendidadas.xlsx” el resultado exitoso
de la sentencia es:

|g



unidades_vendidas xIsx

« unidades_vendidas.xIsx(application/vnd.openxmiformats-officedocument.spreadsheetml.sheet) - 12591 bytes, last modified: 9/7/2021 - 100% done
Saving unidades vendidas.xlsx te unidades vendidas.xlsx
Collecting kneed

Downloading kneed-8.7.8-py2.py3-none-any.whl (9.4 kB)
Requirement already satisfied: matplotlib in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kneed) (3.2.2)
Requirement already satisfied: scipy in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kneed) (1.4.1)
Requirement already satisfied: numpy»>=1.14.2 in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kneed) (1.19.5)
Requirement already satisfied: python-dateutil»>=2.1 in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from matplotlib->kneed) (2.8.1)
Requirement already satisfied: cycler»=@.1@ in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from matplotlib->kneed) (0.1@.8)
Requirement already satisfied: pyparsing!=2.8.4,!=2.1.2,!=2.1.6,>=2.0.1 in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from matplotlib->kneed) (2.4.7)
Requirement already satisfied: kiwisolver>=1.8.1 in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from matplotlib->kneed) (1.3.1)
Requirement already satisfied: six in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from cycler>=@.1@->matplotlib->kneed) (1.15.8)
Installing collected packages: kneed
Successfully installed kneed-@.7.80

Ilustracién 34. Exito de la carga de datos, elaboracion propia 2021.

Aunque se cargod al entorno de la nube en Google Colab, requerimos también su carga
en el notebook de Jupyter. Para realizarlo, se requiere ejecutar con pandas la siguiente linea de
comandos para asignar el total de registros de la base a una variable que nos permitira avanzar
con el analisis.

o # Carga de los documentos
import io
unidades = pd.read_excel{ic.BytesI0{uploaded[ "unidades_vendidas.x1sx"])})
# Importamos la base y mostramos las primeros y dltims 18 registros
unidades.head()

llustracion 35. Asignacion del dataset en la variable "unidades" y uso de la funcion head () para obtener el top 5
registros, elaboracion propia 2021.

Fecha panaderia cafes_leches_saborizantes cereales_galletas_y pan comestibles_en_general_abarrotes dulces_chocolates_botanas aceites_granos_y_sopas

0 2015-01 44743 9347 9595 14680 3410 13982
1 2015-02 38178 89794 8867 15888 9617 11974
2 2015-03 44955 11208 10149 16868 9460 133881
3 2015-04 42125 8137 3031 14657 3917 12483
4 2015-05 30074 7933 T254 12841 7015 12023

llustracion 36. top 5 registros con la funcion head (), elaboracion propia
© unidades.tail()

llustracion 37. Uso de la funcion tail () para obtener ultimos 5 registros, elaboracion propia 2021.

Fecha panaderia cafes_leches_saborizantes cereales_galletas_y_pan comestibles_en_general_abarrotes dulces_chocolates_botanas aceites_granos_y_sopas

67 2020-08 71T 7999 9426 10504 6119 13121
68 2020-09 42804 7182 7423 9725 5978 13539
69 2020-10 39077 7770 6581 10414 7980 14427
70 2020-11 42349 8656 7559 12291 7179 12629
71 2020-12 70582 9161 6462 12916 9300 13633

llustracion 38. Resultado de la funcion tail (), elaboracion propia 2021.

Se consiguid exitosamente la carga, se visualizo los primeros y ultimos 5 registros de la
base. En este primer vistazo se observa que el historial de los datos va mes a mes desde el 2015
hasta 2020; por otro lado, las 6 columnas restantes conforman a las categorias de los productos
vendidos con base a producto desplazado.

Lo anterior permite tener una muestra de los datos, pero para poder dar inicio a un
analisis estadistico requerimos de conocer el tipo de datos y la dimensidn. Esto se llevara a cabo
con el comando “unidades.info () ”, cuyo resultado es el siguiente:

[ 1 unidades.info()
# Revisamos el tipo de datos v el tamafc de nuestra base

llustracion 39. Uso de la funcion info() para conocer las caracteristicas del dataset, elaboracion propia 2021.
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RangeIndex: 72 entries, 0 to 71
Data columns (total 7 columns) :

# Column Non-Null Count Dtype
0 Fecha 72 non-null object
1 panaderia 72 non-null into64
2 cafes leches saborizantes 72 non-null int64
3 cereales galletas y pan 72 non-null into4
4 comestibles en general abarrotes 72 non-null int64
5 dulces chocolates botanas 72 non-null int64
6 aceites granos y sopas 72 non-null into4

dtypes: int64(6), object (1)
memory usage: 4.1+ KB

Podemos observar que la base estd compuesta por 72 registros y 7 dimensiones, todas
son de tipo “int64” a excepcion de la fecha la cual es de tipo “object”. Esto significa que la fecha
esta guarda como texto y no como una variable de tipo “datetime”, ademas podemos empezar
a intuir el tipo de andlisis y procedimiento que tenemos que realizar al contar con variables de
tipo numéricas discretas.

Para algunas visualizaciones convendra mantener una copia de los datos por lo cual
generaremos una nueva variable llamada “df” (abreviacidon de dataframe) para trabajar con ella
después.

[ ] df = unidades
df

Ilustracion 40. Copia para trabajar el dataframe, elaboracion propia 2021.

Una vez generado el respaldo, cambiamos el formato de la variable “fecha” a tipo DateTime con
pandas con el cddigo “pd.to datetime (unidades['Fecha'], format='sY-%m')”,
por otra parte, este cddigo permite manejar la fecha en un formato de aflos-mes.

[ ] #Cambiamos el formato de fecha a tipo datetime (afio-mes-dia) ya que aparece como tipo object
unidades[ 'Fecha'] = pd.to_datetime(unidades[*Fecha'], format="%Y-%m')

llustracion 41. Cambio de formato de la dimension fecha, elaboracion propia

Corroboramos y visualizamos el cambio repitiendo la linea de cddigo .info() y .tail()
[ ] unidades.info() #Se corroboro el cambio de formato de la dimensidn fecha

llustracion 42. Corroboracion del cambio de formato de la fecha, elaboracion propia 2021.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 72 entries, 0 to 71
Data columns (total 7 columns) :

# Column Non-Null Count Dtype
0 Fecha 72 non-null
datetime64 [ns]

1 panaderia 72 non-null into4
2 cafes leches saborizantes 72 non-null int64
3 cereales galletas y pan 72 non-null into4
4 comestibles en general abarrotes 72 non-null int64
5 dulces chocolates botanas 72 non-null into4
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6 aceites granos y sopas 72 non-null into4
dtypes: datetime64[ns] (1), int64(6)
memory usage: 4.1 KB

[ 1 unidades.tail()

llustracion 43. Funcion para pre visualizar el cambio de formato, elaboracion propia 2021.

Fecha panaderia cafes_leches_saborizantes cereales_galletas_y_pan comestibles_en_general_abarrotes dulces_checolates_botanas aceites_granos_y_sopas

67 2020-03-01 37517 7999 9425 10504 6119 13121
68 2020-08-01 42804 7182 7423 9725 59758 13539
69 2020-10-01 39077 TI70 6581 10414 7930 14427
70 2020-11-01 42349 8656 7559 12291 7179 12629
71 2020-12-01 70582 9161 6462 12916 9300 13633

llustracion 44. Pre visualizacion del cambio de formato, elaboracion propia

Al transformar la variable a tipo “datetime” podremos separar la variable por mesy afio.
Lo cual serd util para su manejo de gréficas, esto se podra hacer si creamos nuevas columnas
gue incluyan la separacién de la fecha como se ve a continuacién:

[ 1 df['mes']
df[ "afo’ ]

df[ 'Fecha'].dt.month
df[ 'Fecha'].dt.year

llustracion 45. Creacion de la variable mes y afio a partir de la variable fecha, elaboracion propia 2021.

También generaremos nuevos dataframes para poder graficar individualmente las 6
categorias contrastandolos con los afios y meses en un stacked plot. Los dataframes creados
solo estaran compuestos por una categoria de producto y la fecha separada por mes y afio, por
lo que se borré la columna “fecha”.

° df = df.drop{[ 'Fecha'], axis=1)
dfl= df.drop{[ 'cafes_leches_saborizantes', "cereales_galletas_y_pan', 'comestibles_en_general_abarrotes®, 'dulces_chocolates_botanas',
‘aceites_granos_y_sopas'], axis=1)

df2= df.drop{[ 'panaderia’, 'cereales_galletas_y_pan', 'comestibles_en_general_abarrotes', "dulces_chocolates_betanas®, 'aceites_granos_y_sopas'],
axis=1)

df3= df.drop{[ 'panaderia’, 'cafes_leches_saborizantes','comestibles_en_general abarrotes', 'dulces_chocclates_botanas', 'aceites_granos_y_sopas'],
axis=1}

df4= df.drop([ 'panaderia’,'cafes_leches_saborizantes','cereales_galletas_y_pan',dulces_chocolates_botanas®, *aceites_granos_y_sopas'],
axis=1)

dfs= df.drop{[ 'panaderia’, "cafes_leches_saborizantes', 'cereales_galletas_y_pan', "comestibles_en_general_abarrotes®, ‘aceites_granos_y_sopas'],
axis=1)

dfe= df.drop([ 'panaderia’, 'cafes_leches_saborizantes','cereales_galletas_y_pan','comestibles_en_general_abarrotes', 'dulces_chocolates_botanas'],
axis=1)

llustracion 46. Nuevos dataframes para poder graficar individualmente las 6 categorias, elaboracion propia 2021.

El resultado de esta transformacion se observa en la ilustracidn 48.
[ 1 df1

llustracion 47. Funcion para desplegar del nuevo dataframe, elaboracion propia 2021.
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panaderia mes  afio

0 44743 1 2015
1 38178 2 2015
2 44955 3 2015
3 42125 4 2015
4 30074 5 2015

67 3rs1T 3 2020
i 42504 9 2020
69 39077 10 2020
70 42345 11 2020
71 70582 12 2020

72 rows = 3 columns

llustracion 48. Visualizacion del nuevo dataframe, elaboracion propia 2021.

Hay que recalcar que la separacidn y asignacion de las fechas en las nuevas variable
“mes” y “afno” afectan tanto a “df” como “unidades”. Asi que para el caso de unidades se
necesita indexar la columna “fecha” y borrar la dimensién “mes” y “afio”.

" unidades.set index({'Fecha’, inplace=True) #Indexamos las fechas para poder realizar agrupaciones en un futuro
llustracion 49. Transformacion de la variable fecha en un index, elaboracion propia 2021.

[ 1 wunidades = unidades.drop(['mes’,'afio'], axis= 1)

llustracion 50. Eliminacion de las variables repetidas, elaboracion propia 2021.

Después de haber ajustado la variable fecha, optamos por realizar un conteo de valores
nulos en los registros, este peso sera de utilidad para nuestro analisis descriptivo y predictivo. El
conteo se realizd con la funcién isnull () .sum() cuyo resultado mostré que no existen
valores vacios como se muestra en la ilustracion 51 .

o unidades.isnull({).sum(}) #Comprobamos gque no existan valores nules

C» Ppanaderia
cates_leches_saborizantes
cereales_galletas_y_pan
comestibles_en_general_abarrotes
dulces_chocelates_botanas
aceites_granos_y_sopas
ditype: intes

===~ I = - < )

llustracion 51. Comprobacion de la existencia de valores nulos, elaboracion propia 2021.
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Aunque esta parte corresponde propiamente mas a la limpieza de los datos que su
analisis descriptivo, es fundamental para la correcta interpretacion de los datos. Por tal motivo
a manera de buenas practicas imprimimos la dimensién de base una vez realizado los cambios
finales, esto se observa en la ilustracién 52.

° print(f'Dimensicnes de las unidades vendidas : {unidades.shape}')
#Contamos el nimero de dimensiones despues de realizar la indexacidm

Dimensiones de las unidades vendidas : (72, &)

llustracion 52. Impresion del dataframe con la funcion .shape, elabracion propia 2021.
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Analisis exploratorio

Medidas de tendencia central

Al tener la base lista, calcularemos las medidas de tendencia central con la funcion .describe();
esta nos arroja el total de registros, el promedio, desviaciéon estdndar, mediana, los cuartiles, el
valor mdximo y minimo. Para un mejor andlisis graficaremos en diagramas de caja las 6
categorias, de esta forma podremos una forma mas visual las medidas de tendencia central.

O unidades.describe()

C panaderia cafes_leches_saborizantes cereales_galletas_y_pan comestibles_en_general_abarrotes dulces_chocelates_botanas aceites_granos_y_sopas
count 72.000000 72.000000 72.000000 72.000000 72.000000 72.000000
mean 40611527778 11992277778 10122.01355% 16052.125000 B8877.638589 19532.500000

std 10235 273993 7426929123 3691 478587 5329 853963 1720 675983 11348 435782
min  28512.000000 6875.000000 §462.000000 9725.000000 5878.000000 9206.000000
25% 35435750000 8783.250000 8077.250000 13194.000000 7653.500000 13759.750000
50% 37812000000 9766 500000 9073000000 1473&. 000000 &712.500000 16185 500000
75%  42313.250000 10797.250000 9918.750000 16380.000000 9337.250000 20500.000000
max  79996.000000 46291.000000 23119.000000 40105.000000 14708.000000 65014.000000

llustracion 53. Medidas de tendencia central con la funcién describe, elaboracion propia 2021.

o boxplot = unidades.boxplot{column=['panaderia”, 'cafes_leches_saborisantes', 'cereales_galletas_y pan”,
‘comestibles_en_general abarrotes','dulces_chocolates_botanas’,
|'aceites_granos_y_sopas'], figsize=(20,18))
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llustracion 54. Diagramas de caja del dataframe, elaboracion propia 2021.

A partir de estos simples valores y de su representacion grafica podemos sacar las siguientes
conjeturas:

e Lapanaderiao panificadorainterna de la tienda es el producto que mas unidades mueve
con rango normal de 49000 unidades aproximadamente y de 80000 en sus valores
atipicos.

e Los dulces son el producto con el registro histdrico mas bajo en unidades desplazadas,
aunque también es el mds consistente, ya que no presenta outliers.

e Excluyendo la panaderia; la categoria aceites, granos y sopas es el producto que mds
unidades mueve en promedio y con rango de 13759 a 20500 unidades.
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e Las 3 categorias que en rango promedio no desplazan tantas unidades son 'cafes,leches
y saborizantes', 'cereales, galletas y pan', 'dulces, chocolates y botanas'.

e No existen valores atipicos debajo del rango lo que nos indica que respecto al
desplazamiento no ha habido merma.

e La alta presencia de valores atipicos u outliers puede deberse a los picos de venta
obtenidos por las temporadas fuerte como diciembre o verano, pero para corroborarlo
se requiere de un analisis de series temporales.

e El punto anterior podria indicar que los dulces, chocolates y botanas son un producto
estable en el tiempo.

Series temporales

Debido a que contamos con registro histérico de los datos, se elabord graficas de series
temporales para cada categoria de producto, es necesario mencionar que la indexacién de la
fecha permitié graficar de manera mas eficiente. Ademas, se realizd un histograma el cual
reforzard el analisis anterior.

° unidades.panaderia.plot(title="# unidades vendidas de panaderia')
plt.show()

# unidades vendidas de panaderia

80000

70000 4

60000 1

50000 1

40000

30000

2015 2016 2017 2018 2019 2020
Fecha

llustracion 55. Serie temporal de las unidades vendidas de la panaderia, elaboracion propia 2021.

unidades.caftes_leches_saborizantes.plot(title='# unidades vendidas de cafes leches y saborizantes')
plt.show()

# unidades vendidas de cafes leches y saborisantes

45000 1
40000
35000 1
30000
25000 1
20000

15000 4

10000

5000 - T - v
2015 2016 2017 2018 2019 2020
Fecha

Ilustracion 56. Serie temporal de las unidades vendidas de cafés, leches y saborizantes, elaboracion propia 2021.



o unidades.cereales_galletas_y pan.plot(title="# unidades vendidas de cereales galletas y pan')
plt.show()

# unidades vendidas de cereales galletas y pan

22500 A

20000 1

17500

15000 -

12500

10000 1

7500 4

015 2016 2017 2018 2019 2020
Fecha

llustracion 57. Serie temporal de las unidades vendidas de cereales, galletas y pan, elaboracion propia 2021.

° unidades.comestibles_en_general abarrotes.plot(title='# unidades vendidas de comestibles en general abarrotes®)
plt.show()

# unidades vendidas de comestibles en general abarrotes
40000 1

35000 4

30000 1

25000 -

20000

15000 -

10000 1

2015 2016 2017 2018 2019 2020
Fecha

llustracion 58. Serie temporal de las unidades vendidas de comestibles en general y abarrotes, elaboracion propia
2021.
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unidades.dulces_chocolates botanas.plot(title="# unidades vendidas de dulces chocolates y botanas®)
plt.show()

# unidades vendidas de dulces chocolates y botanas

14000 -

12000

10000 +

8000

6000 1

2015 2016 2017 2018 2019 2020
Fecha

llustracion 59. Serie temporal de las unidades vendidas de la dulces, chocolates y botanas, elaboracion propia 2021.

° unidades.aceites_granos_y sopas.plot(title="# aceites granos y sopas’)

plt.show()

# aceites granos y sopas

T0000

G0000 1

50000

20000 1

30000 1 | |
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10000 1
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Fecha

llustracion 60. Serie temporal de las unidades vendidas de aceites, granos y sopas, elaboracion propia 2021.

A partir de las series temporales podemos evaluar el comportamiento individual por
temporadas de cada producto a lo largo del tiempo. En este analisis podemos observa:

Todos los productos presentan picos en cada afio y con frecuencia, lo cual indica que
las ventas de temporada generan un movimiento fuerte de mercancia y este se
mantiene afio tras afio.

Los “cereales, galletas y pan” son los productos mas desplazados proporcionalmente
con respecto al inicio del 2015 hasta el 2020.

“panaderia” y “dulces, chocolates y botanas” son las categorias que han mantenido un
ritmo estable con respecto a los 5 afios transcurridos.

n o«

“cafes leches y saborizantes”, “comestibles en general y abarrotes”, “aceites, granos y
sopas” tuvieron una caida de producto desplazado en el 2019 y 2020, posiblemente
por la crisis mundial del Covid-19.




e “dulces, chocolates y botanas” son una categoria estable, pese a no presentar un patrén
gue corresponda a los picos de las temporadas como el resto de las categorias.

o “cafes leches y saborizantes”, “comestibles generales de abarrotes”, “aceites, granos y
sopas” presentaron un bajo desplazamiento de producto en los primeros 3 afios
comparado con el 2018, 2019 y 2020.

” u n u

En un andlisis mds completo de la evolucidn de las ventas en cada categoria de productos,
realizamos el comparativo histdrico en un grafico de lineas, donde se muestra de cada categoria
las unidades vendidas a lo largo del tiempo. El grafico mencionado se crea y despliega como lo
muestra la ilustracién 61 respectivamente, con base a esta informacidon podemos resaltar los
siguientes puntos:

e Al observar picos recurrentes de ventas que representan las temporadas fuertes en un
ano y estas presentar una patron ciclico en cada afio, podemos intiuir que existe un
habito de consumo regular en la poblacion.

e lLa panaderia por lejos es el producto que mas unidades ha movido desde 2015 hasta
2020. Existe la excepcidn de los aceites, granos y sopas que desde el 2017 en cada mitad
del afio supera las unidades vendidas de pan.

e Excluyendo a la panaderia, las categorias que mas venden son: “Aceites, granos y
sopas”, “Cafes, leches y saborizantes” y “Comestibles en general y abarrotes”.

e Desde el 2017 las ventas reflejan un patron de todas las categorias menos de la
panaderia, lo cual puede indicarnos que hasta ese afo fue posible suplir la demanda y
los habitos de consumo del area.

e Los dulces, chocolates y botanas son la categoria que menor volumen de ventas tienen
en los ultimos 5 afos.

© rit.figure(figsize=(15,7))
plt.plot(unidades.index, ‘panaderia', data= unidsdes, label="Panaderia”, color='%223883')

plt.plet(unidades.index, 'cafes s_saborizantes®, data= unidades, label="Cafes,leches

_ saberizantes", celer="ocrange'}
plt.plot(unidades.index, 'cereales_galletas_y_pan', data= unidades, label="Cereales, gallet pan", color="green')
plt.plet(unidades.index, 'comestibles_en_general_abarrotes', data= unidades, label="Comestibles en general y abarrotes", color="#E74{3C')
plt.plet({unidades.index, 'dulces_chocolat botanas®, data= unidades, label="Dulces, chocolates y botanas", color="#SABEEA')
plt.plet(unidades.index, 'aceites_granc

y_scpas', data= unidades, label="Aceites granos y sopas", color='#&2622D")
plt.xlabel{"Fecha"™}

plt.ylabel{"# Unidades vendidadas")
plt.legend{leoc="upper right', bbox_to_anchor=(1.28, 1))
plt.title("series temporales del 2e15 al 2e2e”, y=1.e13, fontsize=22)
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llustracion 61. Serie temporal de las unidades vendidas de todas las categorias desde el 2015 hasta 2020,
elaboracion propia 2021.

Otro observacion interesante a lo largo del tiempo es contrastar mes a mes los
productos de cada categoria por los 5 afios, para esto recurrimos a una stacked plot que
mostrara los meses enumerados de cada afio. Antes de remarcar los puntos importantes del



grafico de barras agrupadas, se requiere cambiar el arreglo del dataframe donde se pivota la
columna “afo” e indexa la columna mes como se muestra en la ilustracién 62.

df1.pivot({index="mes", columns="afo", valuss="panaderiz")

° df1

3 k)
df2 df2.pivot({index="mes", columns="afo", values="cafes_leches_saborizantes")
df3 = df3.pivot(index="mes", columns="afo", values="cereales_galletas_y_pan"}
dfa = df4.pivot(index="mes", columns="afo", values="comestibles_en_general_abarrotes™)
dfs = dfs.pivot(index="mes", columns="afo", wvalues="dulces_chocolates_botanas™)
dfe = dfe.pivot(index="mes", columns="arfo", values="aceites_granos_y_scpas")

llustracion 62. Dataframes para comparar los productos de cada categoria por los 5 afios mes a mes, elaboracion
propia 2021.

0

C afic 2015 2816 2017 2018 2019 2020

1 44743 44473 36671 35215 38814 38814
38178 35324 33089 29564 30198 30158
44955 46071 34849 42153 33209 33209
42125 35228 45875 32542 41893 41893
30074 37046 35473 35786 32089 32089
28512 35920 36029 36482 35343 35343
36203 36007 35144 488t 39147 39147
42308 36305 37574 4677 37517 37517
42647 M683 37617 41574 42804 42804
36431 36520 32599 35852 39077 380TT
39795 35620 34642 41095 42349 42349
12 74433 65183 63818 7999 70582 70582
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llustracion 63. Resultado del Dataframe creado para comparar mes a mes, elaboracion propia 2021.

Una vez realizada la configuracién de los dataframe mostrado en la ilustracién 63,
graficamos las comparaciones mes a mes de las distintas categorias. En cada una ellas se
visualizd el contraste mes a mes por lo que se puede obtener las siguientes supuestos:

e Con estos graficos podemos vislumbrar los picos de temporada alta, los cuales en
promedio son marzo, junio, julio y diciembre.

e “panaderia” mueve su mayor cantidad de productos historicamente en diciembre.
Ademas, cabe destacar que considerando al 2019 y 2020 como una epoca de ventas
bajas por la pandemia los meses de abril, septiembre, octubre y noviembre no sufrieron
una recaida drastica como se esperaba.

o “cafes lechesy saborizantes” mueve su mayor cantidad de productos historicamente en
junio y julio. En el resto de los meses mantuvo una venta regular pero baja de unidades
con excepcién de agosto 2019.

|g



e “cereales galletas y pan” mueve su mayor cantidad de productos historicamente en
junio y julio. Al igual que la panaderia, si se considera los afios de 2019 y 2020 como una
epoca de ventas bajas los meses de abril y mayo no sufrieron de esta recaida, reflejando
un buen manejo de la tienda. Ademas, en marzo en 2019 y octubre 2020 aumentaron
sus ventas por unidad lo que demuestra una toma decisiones acertada.

e “comestibles en general y abarrotes” mueve su mayor cantidad de productos
historicamente en junio y julio. El resto de los meses la venta fue regular a excepsion de
marzo que tuvo un incremento notable en sus ventas de 2019.

e “dulces, chocolates y botanas” mueve la mayor cantidad de productos historicamente
en junio, julio y diciembre. En los afos 2019 y 2020 existié una baja de ventas en
comparacion a los aifos anteriores exceptuando los meses de mayo, abril y junio, pero
por otro lado, las ventas mas bajas de esos afos e historicamente fueron en agosto,
septiembre y diciembre.

e “aceites, granos y sopas” mueve la mayor cantidad de productos historicamente en
marzo, junio y julio. Las venta de marzo 2020 ha sido la mejor de todos los afios con
respecto a ese mes, cabe destacar que esta fecha en esta categoria ha sido la que
mejores resultados presenta desde el inicio de la pandemia.

° dfl.plot(kind="bar", figsize=(17, 1@), rot=8)
plt.title("Historical # unidades de panaderia: Mes por Mes Comparacion”, y=1.813, fontsize=22)
plt.xlabel("Date [Mes]", labelpad=16)
plt.ylabel("Count [# unidades]", labelpad=1&);
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llustracion 64. Comparacion mes por mes de las unidades vendidas de panaderia, elaboracion propia 2021.



o df2.plet(kind="bar", figsize=(17, 18}, rot=e}
plt.title{"Historical # unidades de cafes, leches y saborizantes: Mes por Mes comparacion”, y=1.813, fontsize=22)
plt.xlabel({"Date [Mes]", labelpad=15}
plt.ylabel{"Count [# unidades]", labelpad=15};

Historical # unidades de cafes, leches y saborizantes: Mes por Mes comparacion
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llustracion 65. Comparacion mes por mes de las unidades vendidas de cafés, leches y saborizantes, elaboracion
propia 2021.

° df3.plot(kind="bar", figsize=(17, 18), rot=0)
plt.title("Historical # unidades de cereales, galletas y pan: Mes por Mes Comparacion”, y=1.813, fontsize=22)
plt.xlabel("Date [Mes]™, labelpad=16)
plt.ylabel("Count [# unidades]", labelpad=16);
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llustracion 66. Comparacion mes por mes de las unidades vendidas de cereales, galletas y pan, elaboracion propia

2021.



[65] df4.plot(kind="bar', figsize=(17, 18), rot=0)
plt.title("Historical # unidades de comestibles en general abarrotes: Mes por Mes Comparasion™, y=1.013, fontsize=22)
plt.xlabel("Date [Mes]", labelpad=16)
plt.ylabel("Count [# unidades]", labelpad=15);
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llustracion 67. Comparacion mes por mes de las unidades vendidas de comestibles en general y abarrotes,
elaboracidén propia 2021.

[66] df5.plot(kind="bar', figsize=(17, 12), rot=0)
plt.title("Historical # unidades de dulces, chocolates y botanas: Mes por Mes Comparasion™, y=1.813, fontsize=22)
plt.xlabel("Date [Mes]™, labelpad=16)
plt.ylabel("Count [# unidades]", labelpad=16);
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llustracion 68. Comparacion mes por mes de las unidades vendidas de dulces, chocolates y botanas, elaboracion
propia 2021.



° df6.plot(kind="bar", figsize=(17, 1@), rot=8)
plt.title("Historical # unidades de aceites, granos y sopas: Mes por Mes Comparasion”, y=1.813, fontsize=22)
plt.xlabel("Date [Mes]™, labelpad=16)
plt.ylabel("Count [# unidades]", labelpad=16);
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llustracion 69. Comparacion mes por mes de las unidades vendidas de aceites, granos y sopas, elaboracion propia

2021.

Histograma y distribucion

El codigo como se muestra en la ilustracidn 70 se generd con la funcién seaborn y con un loop

for para asi mostrar en una sola figura el histograma de las 6 categorias.

° # Grafico de distribucidn para cada variable numérica

# Ajustar nimero de subplots en funcidn del nidmero de columnas

fig, axes = plt.subplots(nrows=3, ncols=2, figsize=(15, 9))

axes = axes.flat

columnas_numeric = unidades.select_dtypes{include=["int&4"]).columns

for i, colum in enumerate(columnas_numeric):
sns.histplot(

data = unidades,

® = colum,

stat = "count™,

kde = True,

color = (list(plt.rcParams['axes.prop_cycle])*2)[1i]["color™],
line_kws= {'linewidth’: 2},

alpha = 8.3,

ax = axes[i]

)

axes[i].set title(colum, fontsize = 18, fontweight = "bold™)
axes[i].tick_params(labelsize = 12)

axes[i].set_xlabel(™™)

fig.tight_layout()
plt.subplots_adjust{top = 8.9)
fig.suptitle( 'Distribucidn variables numéricas’, fontsize = 1@, fontweight = “bold");

llustracion 70. Codigo para la creacion de histogramas de las 6 categorias, elaboracion propia 2021.
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llustracion 71. Histograma de las 6 categorias, elaboracion propia 2021.

El histograma de cada producto presenta una distribucidon semi normal sesgada a la derecha,
lo cual corresponde al analisis previo del boxplot que mostraba outliers positivos o superiores.
Este nuevo grafico permite obtener datos acerca de la frecuencia con la que se ha desplazado el
producto con respecto a sus unidades, con base a lo anterior los puntos mas interesantes
podemos extrapolar son:

e Nos va a interesar siempre tener una distribucion normal o sesgada a la izquierda en
nuestras categorias, ya que esto significaria que hay una frecuencia alta de productos
vendidos por unidad. Por otra parte, mientras mas sesgado a la izquierda significard que
mayor cantidad producto se ha desplazado, esto siempre y cuando haya existido
temporadas donde se haya vendido menos porque si no la distribucién no presentaria
sesgo.

e El sesgo presente en cada categoria corresponde a los picos altos de venta por
temporada.

e “dulces, chocolates y botanas” mueven con suma frecuencia cantidades de 7000 a
10000 unidades, ademas de presentar una mayor regularidad en este aspecto en
comparacion al resto de categorias.

e “panaderia” mueven con suma frecuencia cantidades de 35000 a 45000 unidades.

e “cafes leches y saborizantes” mueven con suma frecuencia cantidades de 7500 a 12500
unidades.

e “cereales galletas y pan” mueven con suma frecuencia cantidades de 3750 a 11000
unidades aproximadamente.

e “comestibles en general y abarrotes”, mueven con suma frecuencia cantidades de
10000 a 17500 unidades.

e “aceites, granos y sopas”, mueven con suma frecuencia cantidades de 10000 a 20000
unidades.




Dispersion y correlacion

En el andlisis de las categorias es necesario contrastarlo en graficos de dispersidon para poder
observar las tendencias y relaciones entre cada una de las dimensiones, brindando una
herramienta que sirve para visualizar la dependencia en este caso de los productos y sus ventas.
Ademas, se puede observar la tendencia de un producto a lo largo del afio y estimar las ventas
aunque en este trabajo practico no se realizara ese enfoque.

Se empezd por graficar cada producto con respecto a la fecha, la creacién de las graficas
se pueden observar en las ilustraciones 72, 73, 74, 75, 76 y 77. En las graficas de dispersion de
cada producto con respecto al tiempo no se pudo encontrar ningun tipo de correlacién.

o fig, ax = plt.subplots{figsize=(18, &)}
ax.scatter{y = unidades['panaderia'], x = unidades.index)
plt.ylabel{"Unidades de panaderia")
plt.xlabel{"afo™)

plt.show()
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llustracion 72. Grdficas de dispersion de las unidades vendidas de panaderia, elaboracion propia 2021.



[41] fig, ax = plt.subplots{figsize=(18, &)}
ax.scatter{y = unidades["cafes_leches_saborisantes'], x =
plt.ylabel{"Unidades de cafes, leches y saborisantes™)
plt.xlabel("Afo™)
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llustracion 73. Grdficas de dispersion de las unidades vendidas de cafés, leches y saborizantes, elaboracion propia

2021.

o fig, ax = plt.subpletsifigsize=({18, &)}
ax.scatter{y = unidades["cereales_galletas_y_pan'], X = unidades.index})
plt.ylabel{"Unidades de cereales, galletas y pan"}
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llustracion 74. Grdficas de dispersion de las unidades vendidas de cereales, galletas y pan, elaboracion propia 2021.



o fig, ax = pli.subplots({figsize={18, &)}
ax.scatter{y = unidades[ "comestibles_en_general_abarrotes'], X = unidades.index)
plt.ylabel{"Unidades de comestibles en general y abarrotes™)
plt.xlabel("afo™)
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llustracion 75. Grdficas de dispersion de las unidades vendidas de comestibles en general y abarrotes, elaboracion
propia 2021.

o fig, ax = pli.subplots({figsize={1a, &)}
ax.scatter{y = unidades[ "dulces_chocolates_beotanas'], x = unidades.index)
plt.ylabel{"Unidades de dulces,chocolates y botanas™)
plt.xlabel{"Afc™)
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llustracion 76. Grdficas de dispersion de las unidades vendidas de dulces, chocolates y botanas, elaboracion propia
2021.



° fig, ax = pli.subplots{figsize={18, &)}

ax.scatter{y = unidades["aceites_granos_v_sopas'], X = unidades.index)

plt.ylabel{"Unidades de aceites, granos y sopas")
plt.xlabel("afic™)
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llustracion 77. Grdficas de dispersion de las unidades vendidas de aceites, granos y sopas, elaboracion propia 2021.

Ahora nos interesa saber si existe una correlacidon entre los productos, para lo cual
usamos el dataframe “df” asignandolo en una variable nueva llamada “correlacion_df”. En la
variable nueva se aplicé las trasformaciones que nos permita observar las correlaciones como

se puede ver en la ilustracidn 78 y 79.

[46] correlacion_df = df
correlacion_df

panaderia cafes_leches_saborizantes ceresles_galletas_y_pan comestibles_en_general_sbarrotes dulces_chocolates_botanas aceites_granes_y_sopas mes

0 44743 9347 9595 14680 a410
1 38178 9794 9867 15888 9617
2 44955 11208 10149 16868 9480
3 42125 8137 8081 14657 8917
4 30074 7933 7254 12841 7015
BT 37517 7999 9428 10504 6119
68 42304 7182 7423 9725 5978
69 39077 770 6581 10414 7980
70 42349 8656 7559 12291 7179
71 70582 9161 6462 12916 9300

13982
11974
13881
12463
12023

13121
13539
14427
12629
13633

woe W

llustracion 78. Nuevo dataframe para hacer transformaciones que permitan mostrar las correlaciones entre las

variables, elaboracion propia 2021

2015
2015
2015
2015
2015

2020
2020
2020
2020
2020

Al contar con la copia de trabajo del dataframe “correlacion_df” se realizé una relacién

cruzada de todas las variables con el codigo siguiente:

o correlacion_df = correlacion_df.drop{["afio'], axis=1)
sns.pairplot{correlacion_df, hue="mes", corner= True)

plt.savefig({ "correlaciones unidades de productos.png')

files.download("correlaciones unidades de productos.png™)
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llustracion 79. Codigo y visualizacion de las correlaciones entre todas las variables por mes en un grdfico de
dispersion, elaboracion propia 2021.

Ha diferencia de las gréficas anteriores se puede observar que existe una posible
tendencia y correlacion positiva, siendo estas tendencias indicadores de una dependendencia
entre los productos respecto al incremento de ventas por unidad. Sin embargo, la dependencia
de los productos con base a la correlacidon requiere de estadandarizar los datos normalizandolos
para asi tener un distibucién normal que no se vea afectada por la escala de los datos de las 6
categorias de productos.

La estandarizacion de datos se llevo acabo con el metodo de min-max en donde cada
registro es rescalado en un rango de 0 a 1 a través de los valores extremos del rango original de
cada columna. Esta modificacidn permite elaborar un mapa de calor por medio de correlaciones
optimas que no se vea afectado por las magnitudes de cada categorias.

[48] df _normalizada = df

d
df_normalizada = df_normalizada.drop{['afio'], axis=1)
df

#df_normalizada = df_normalizada.drop{['afio", 'mes"], axis=1)

O df_normalizada

J
[N\



llustracion 80. Creacion de un dataframe para su normalizacion, elaboracion propia 2021.

panaderia cafes_leches_saborizantes cereales_galletas_y_pan comestibles_en_general_abarrotes dulces_chocolates_botanas aceites_granos_y_sopas mes

0 44743 9847 9595 14680 8410 13982 1
1 38178 9794 9867 15888 9817 11974 2
2 44855 11208 10148 16868 9480 13881 3
3 42125 8137 8031 14657 8917 12463 4
4 30074 7933 7254 12841 7015 12023 5
67 37917 7999 9426 10504 6119 13121 8
68 42804 7182 7423 9725 5978 13539 9
69 39077 770 8581 10414 7980 14427 10
70 42349 8656 7559 12291 7179 12629 1
1 T0582 9161 G462 12916 9300 13633 12

72 rows = 7 columns

llustracion 81. Resultado del dataframe creado, elaboracion propia 2021.

o #normalizacidn del dataset

#df.head()

df_normalizada = {df_normalizada-df_normalizada.min())/{df_normalizada.max{}-df_normalizada.min(})

#scaler = Standardscaler(}

"""df normalizadal[ 'panaderia’, "cafes_leches_saborizantes®,
'cereales_galletas_y_pan','comestibles_en_general_abarrotes®,
'dulces_chocolates_botanas', "aceites_grancs_y_sopas']] = scaler.fit_transform{

df[[ "panaderia’', "cafes_leches_saborizantes',"cereales galletas_y_pan’,
'comestibles_en_general_abarrotes’,
'dulces_checolates_botanas',
‘aceites_granos_y_sopas"]])

df_normalizada

o sns.kdeplot{df_normalizada[ 'panaderia’], label="panaderia")
sns.kdeplot{df_normalizada[ 'cafes_leches_saborizantes'], label='cafes_leches_saborizantes')
sns. kdeplot{df_normalizadal 'cereales_galletas_y_pan'], label='cereales_galletas_y_pan')
sns.kdeplot{df_normalizada[ 'comestibles_en_general_abarrotes'], label="comestibles_en_general_abarrotes')
sns.kdeplot{df_normalizada[ 'dulces_chocolates_botanas'], label='dulces_chocolates_botanas')
sns.kdeplot{df_normalizada[ 'aceites_granos_y_sopas'], label='aceites_granos_y_sapas”)
plt.title("pistribucidn normalizada de los productos™, y=1.813, fontsize=22)
plt.legend{loc="upper right', bbex_te_anchor=(1.22, 1))
#ax.legend_.set_bbox_to_anchor{(8.85, 8.95))
#ax.legend_._set_leoc(2)

llustracion 82. Codigo para normalizar los datos y mostrarlo en un grdfica de distribucion, elaboracion propia 2021.

Distribucién normalizada de los productos

40+ \ —— panaderia
| afes_leches_saborizantes

354
~ ceresles_galietos_y pan
30 4 | = comestibles en _general_abarrotes
— gulces chocolates botanas
> 251 = aceites granos y 50pas
g 20
o

-02 00 02 04 06 08 10 12
panadena

llustracion 83. Resultado de la distribucion normal de cada producto, elaboracion propia 2021.

Una vez normalizada la base se elaboraron las correlaciones con el método “Pearson”,
este usa un coeficiente con un rango de -1 a +1, en donde 0 indica que no existe relacion.



Después de tener la correlacién de cada categoria se desplego en un mapa de calor con la
funcién de seasborn .heatmap().

El mapa de calor mostro la existencia correlaciones positivas entre las variables siendo las
mds importantes aquellas que presentan un color cercano al rojo claro cdmo se puede apreciar
en la ilustracién 85, aunque esto no implica causalidad. Para demostrar dicha importanciay su
causalidad, se optd por conseguir la significancia estadistica de estas correlaciones por medio
de un valor de P < 0.05 como se puede apreciar en el cddigo de la ilustracion 86, 87 y 89 de esta
forma se conseguiria aquellos valores con alta correlaciéon que sean altamente significativos.

Para listar el top 5 de las correlaciones mas altas su uso el cédigo de la ilustracion 90. Y con
base lo mostrado la dependencia mas alta de productos son:

Comestibles en general y abarrotes con cereales galletas y pan: 0.846082
Cereales galletas y pan con cafés, leches y saborizantes: 0.816365
Comestibles en general y abarrotes con cafés leches y saborizantes: 0.790341
Aceites, granos y sopas con cafés leches y saborizantes: 0.789252

Cereales galletas y pan con aceites, granos y sopas: 0.743070

vk wN e

° corr_df = df_normalizada.corr{method="pearson®)

plt.figure({figsize=(2a, 18}))
sns.heatmap{corr_df, annot=True}
plt.show()

llustracion 84. Codigo para crear las correlaciones y su mapa de calor, elaboracion propia 2021.

panaderia -
cafies_leches_saborizantes
cereales_galletas_y_pan
omestibles_en_general_abarmates
dulces_chocolates_botanas

aceites_granos_y_sopas

panaderia
mes

Beiles_grancs_y_sopas

cereales_galletas_y_pan

]
8
H
B
3
)
|
£
g
3

afes_leches_saborizantes

estibles_en general sbarmotes

llustracion 85. Mapa de calor de las correlaciones de cada categoria de productos, elaboracion propia 2021



ig(df=None):
p_matrix = np.zeros{shape={df.shape[1],df.shape[1]})
for col in df_normalizada.columns:

for cel? in df_normalizada.drop(col,axis=1}.columns:
= stats.pearsenr(df_normalizada[ccl],df normalizadal[colz]}
rix[df_normalizada.columns.to_list().index(col),df_normalizada.columns.to_list().index(col2}] = p
ix

_Jp
p_mat
return p_matr
p_values = corr_sig(df_normalizada)
mask = np.invert{np.tril{p_values<@.85})

[1 plt
sns.

) & su signifi
Ca s

or de las correl
e calor de las

plt.savefig( '™z
files.dcwnlead(
plt.show()

llustracion 86. Codigo para crear un mapa de calor de los p-vales de las correlaciones de las unidades de productos
mds vendidos

00

llustracion 87. Mapa de calor de los p-vales de las correlaciones de las unidades de productos mds vendidos

© rlt.figure(figsize=(20
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llustracion 88. Codigo para insertar una mdscara de los p-values en los mapas de calor de las correlaciones de las
unidades de productos mds vendidos por categoria acorde a su significancia estadistica



panaderia - 1

cafes_leches_saborizantes - 1

cereales_galletas_y_pan -

comestibles_en_general_abarrotes -

dulces_chocolates botanas

aceites granos y_sopas -

panaderia
es_saborizantes -
+ galletas_y_pan -
sneral_sbarrotes -

-10

09

mes -

colates_botanas -
granos_y sopas -

Ilustracion 89. Resultado de aplicar la mdscara de p-values a las correlaciones de cada producto vendido con base a

la significancia estadistica mds importante.

[52] correlacion_ordenada = corr_df.unstack().sort_values()
print{"Top 2 correlaciones:%n'\n", correlacion_ordenadal[-17:-7])

Top 5 correlaciones:

1. comestibles en general abarrotes
0.846082

2. cereales galletas y pan
0.816365

3. comestibles en general abarrotes
0.790341

4. cafes leches saborizantes
0.789252

5. cereales galletas y pan
0.743070

cereales galletas y pan
cafes leches saborizantes
cafes leches saborizantes
aceites granos_y_sopas

aceites granos_ y sopas

llustracion 90. Codigo y resultado del top 5 de correlaciones, elaboracion propia 2021
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FASE 4:
Modelado




Los modelos de machine learning trabajan mejor con datos escalados enrangosde-1alodeO
a 1 (Goedegebuure, 2021), por lo que necesitamos primero verificar la correcta transformacion
de los datos con la funcién describe () como se puede corroborar en la ilustracién 91.

© dfnormalizada.describe()

C panaderia cafes_leches_saborizantes cereales_galletas_y_pan comestibles_en_general_abarrotes dulces_chocolates_botanas aceites_granos_y_sopas mes
count 72.000000 72.000000 72.000000 72.000000 72.000000 72.000000 72.000000
mean 0235015 0129827 0219728 0208248 0332148 0175597 0500000

std 0198805 0188424 0221817 0175422 0197099 0192974 0316025
min 0.000000 0.000000 0.000000 0000000 0000000 0000000 0000000
25% 0.134434 0.048413 0.096971 0.114176 0.191924 0.077434  0.250000
50% 0.180639 0.073339 0.156751 0164894 0.313230 0.118683  0.500000
75% 0.268166 0.099509 0.207525 0.219037 0.384794 0.192049  0.750000

max 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000

llustracion 91. Comprobacion de la normalizacion de datos, elaboracion propia 2021.

Efectivamente se consiguid la normalizaciéon de los datos al tener valores minimos y
maximos de 0 y 1 respectivamente en cada una de las categorias. Ahora solo queda crear un
vector llamado “Rango_de_clusters” que contenga los diferentes numeros clusters con los que
se evaluard y verificara el valor éptimo en el algoritmo de k-means.

llustracion 92. lista con el rango de clusteres probados, elaboracion propia 2021.

Una vez realizados los preparativos podemos empezar con el despliegue del algoritmo a
través del método elbow o codo en espafiol; este nos permite generar un desplegado de los
distintos niumeros de clusteres en un rango del 1 al 11 junto con su grafico como se puede
observar en la ilustracién 93.

Por medio de esta visualizacidn, se busca observar en la grafica el punto éptimo donde
la cantidad de centroides refleje un cambio abrupto en la caida de los valores de wcss, ya sea
por un crecimiento atipico en la bajada de la curva o por un decrecimiento plano, a lo que se
traduce a una sobre clasificacidon innecesaria. De esta forma eligiendo correctamente la cantidad
de centroides se consigue tener una buena agrupacion de los miembros, reduccién del
overfitting y una asignacién balanceada con respecto a las caracteristicas dentro de los grupos.

Cabe destacar que, aunque el grafico pueda mostrar el valor idéneo para la asignacién
del nimero de centroides para el algoritmo de k-means, se utilizé la funcidon KneeLocator
como se puede ver en la ilustracién 93 para conocer con certeza el valor 6ptimo para nuestros
datos.

El valor resultante de la técnica del codo nos indica que el mejor nimero de
agrupaciones para nuestros datos es de 4 cllsteres, sin embargo, existe ocasiones en la que la
distribucion de los datos presenta un patrén singular que no puede ser correctamente
clasificado por el algoritmo de k-means. Por lo tanto, es necesario representar estos datos en
un grafico de dispersidn para tomar la decisidn de si es necesario cambiar el tipo de algoritmo
para la agrupacion.

Los datos multivariados de nuestra base son complicados de proyectar en una grafica
de dispersion, por lo cual recurrimos al algoritmo de PCA (Principal Component Analysis) para
poder observar sus patrones y tendencias. Este método permite reducir la longitud de los datos
en componentes mas simples por medio eigenvectors y eigenvalues (Goedegebuure, 2021),
ademas se conserva la informacion de sus dimensiones al trabajar con la matriz de covarianzas



resultante de combinar linealmente las varianzas de todas las dimensiones, en consecuencia, se
generd 2 componentes principales Utiles para representarlos en una grafica de dispersién que
respeta y mantiene la dimensionalidad de la base original.

o wess = []

for i in range(l1,11}):
model = KMeans{n_clusters = i, init = "k-means++")
model.fit{df_normalizada)
wcss.append (model. inertia_)

plt.figure({figsize=(14,18}}

plt.pleot{range(l,11}, wcss)

plt.xlabel{"Humero de clisteres )

plt.ylabel{ "WCSS")

plt.show()

15 - ".\

WCSS

—
—
T _\_\_\___‘—\_
2 4 3 B 10

Numero de chisteres

llustracion 93. Grdfico del codo para determinar el numero optimo de clusteres, elaboracion propia 2021.

© K1 = kneeLocator(
range{l, 11), wcss, curve="convex", direction="decreasing"

)
o print{ 'Cluster optimo con tecnica del codo:',kl.elbow)

[ Cluster optimo cen tecnica del codo: 4

llustracion 94. Codigo para obtener e imprimir el valor optimo de cluster, elaboracion propia 2021.



° from sklearn.decomposition import PCA

pca = PCA{n_components= 2}
pca_df = pca.fit_transform(df_normalizada)
pca_df_2dimension = pd.DataFrame(data= pca_df, columns=["Componente_1°, 'Componente_2'])

llustracion 95. Codigo para descomponer el dataframe con PCA, elaboracion propia 2021.

La forma en que PCA mantiene la complejidad de la base es primero utilizando variables
normalizadas, de ahi parte del concepto previamente mencionado de eigenvectorsy eigenvalues
gue vendria siendo la multiplicacidon de una matriz por un vector en donde su resultado presenta
las siguientes propiedades (Rodrigo, 2021):

e Loseigenvectors solo existen para matrices cuadradasy no para todas. En el caso de que
una matriz n x n tenga eigenvectors, el nimero de ellos es n.

e Al escalar un eigenvector antes de multiplicarlo por la matriz, se obtiene un multiplo del
mismo eigenvector. Puesto que, si se escala un vector multiplicandolo por cierta
cantidad, solamente se consigue cambiar su longitud, pero la direccién es la misma.

e Todos los eigenvectors de una matriz son perpendiculares (ortogonales) entre ellos,
independientemente de las dimensiones que tengan.

Lo anteriormente mencionado por Rodrigo, nos indica que solo se cambia su longitud, pero
no las propiedades intrinsecas de los eigenvectors puesto que solo se estd cambiando la
direccion del plano.

El proceso interno que siguio el algoritmo con nuestros datos fue:

e Una resta de cada valor con la media de la variable a la que pertenece. Consiguiendo
una media cero en todas las variables.

e Se maximiza la varianza encontrando la matriz de covarianzas con datos escalados para
asi evitar los crecimientos exponenciales de valores muy altos.

La varianza total que se calculd en los datos estd representada como:

F 1
Z Var(Xj) =) — Z z
=1 L 1
Ecuacion 1. Varianza total presente en el set de datos, Amat 2021

y la varianza explicada por la componente m (el nuevo componente principal creado)
es:

Ecuacion 2. Varianza explicada por la componente m, Amat 2021

El resultado de la proporcidn de varianza acumulada por el componente m con base al
ratio es de:



2
> (Z? 1(.!5,im3"-z'j)
> i ‘rgj

Ecuacion 3. Proporcion de varianza explicada por la componente m dada por el ratio, Amat 2021

Como en nuestro caso solo nos interesa generar 2 componenetes principales para ser
usados en un scatter plot, lo que se hizo fue definir a 2 el nimero de componentes principales
de la funcion PCA de la ilustracion 95. Al mantener toda la informacion pese a la reduccién de la
dimensién, es posible realizar un proceso reversible guardando previamente los eigenvectors o
componentes principales para mostrar a que grupo pertenece la base de datos originales como
se explica en la siguiente formula.

datos originales = (eigenvectors™1) x (principal component scores) + medias originales

La manera en que el agoritmo de PCA nos puede decir con cuanta de la informcién se
esta manteniendo el estado original, mediante el valor de variance ratio como se observa en la
ilustracién 96. En donde podemos constatar que se esta reteniendo el 80.14 de la varianza
observada.

o print{pca.explained_variance_ratio_)
print{pca.explained variance_ratio .cumsum{}}

[B.44986314 @,3524293 ]
[B.44286314 2,50143244]

llustracion 96. Valor del ratio de la varianza y valor acumulativo del ratio de varianza, elaboracion propia 2021.

Los valores de la ilustracién 97 corresponden a los eigenvectors mientras que los
valores de la ilustracién 98 corresponden a los eigenvalues, asi que ambos son los valores
necesarios utilizados para realizar el proceso reversible.

© rrint(pca.singular_values_)

C+ [3.24798365 2.87737281]

llustracion 97. Valor del singular value o eigenvalues, elaboracion propia 2021.
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Una vez que se realizd la optimizacién del algoritmo y la “simplificacién” de los datos con PCA,
se decidid proyectar y evaluar cada uno de los clusteres asignados en el vector
“Rango_de_clusters” mediante el uso de un ciclo for como se puede ver en la ilustracién 98 y
99. Esto permitid repetir 6 veces el cddigo para desplegar las gréficas de dispersion con su
respectiva asignacién de grupos para cada numero de clisteres en la lista.

Siendo mas especifico, el ciclo for arrojé como resultado la agrupacion de los datos para
2,3,4,5,6 y 7 grupos representados en una visualizacién de scatter plot como se observar desde
la ilustracién 101 hasta la 106. En cada una de ellas podemos ver la tendencia en la que estdn
dispuestos los datos, por lo que con base a estos graficos se puede llegar a la conjetura de que
estan ampliamente dispersos los datos y no presentan una configuracion atipica que impida su
clasificacidn con el algoritmo de K-means.

Por otra parte, durante los ciclos también se realizd la evaluacién de los datos que partié
desde observar la asignacion de los grupos hasta ver la colindancia entre los valores extremos
de cada cluster. Esta valoraciéon de la partencia de los datos con respecto a su grupo sin este
interferir con otro grupo vecino durante la clasificacién se logré por medio del analisis de la
silueta o silhouette, a través de este método se midié la distancia promedio interna del cluster
y el promedio de la distancia del clister mas cercano para cada muestra
("sklearn.metrics.silhouette_score — scikit-learn 0.24.2 documentation", 2021).

El algoritmo lo primero que realiza es obtener el coeficiente de silueta para una muestra
(b-a)
max (a,b)
del cluster que forma parte. Otra manera de explicarlo es como:

que es en donde, b es la distancia entre una muestra y el clister mas cercano distinto

e |Ci| es el nimero de datos perteneciente al clUster i.
e a(i) representa a los datos los datos i en el cluster Ci, siendo esta la medida para saber qué
tan bien fue asignado el dato i a su cluster.

L1 y
a® ==y ), 46D

i€Ci, i%)
Ecuacion 4. Asignacion del dato dentro del cluster, Kumar 2021.

e La silueta que engloba los datos pertenecientes al cluster y los delimita con respecto su
vecino cercano se especifica:

N __ b@—a@®
0= e @, b0

Ecuacion 5. Delimitacion de la silueta respecto a su vecino cercano, Kumar 2021.

si |Cl| >1

Y
S@) = 0,si|Ci| = 1

Ecuacion 6. Pardmetro que delimita al vecino, Kumar 2021.



A lo que se puede representar como:
a(i)
b(i)
S@) = 0,si a(i) < b(i)
b(1) o .
———1,sia(i) < b(i)
a(i)

Ecuacion 7. Andlisis de la silueta con los pardmetros que se incluyen dentro del cluster, Kumar 2021.

1 ,sta(i) < b(i)

e lasilueta puede abarcar un rango posiblede =1 < §(i) < 1
e Elvalorideal de la silueta debe ser S(i) < 0 para tener un correcta asignacion de los datos
con su respectivo cluster.

En nuestro caso practico al generar el codigo podemos ver desde ilustracion 100 hasta la
106 el valor de la silueta con su respectiva grafica. Siendo los mds importante el casode k=2y
k =4 de la ilustracidon 101 y 103 al ser los Unicos que no tienen ningun valor menor a 0. Esto es
importante debido a que aquellos graficos en donde se pueda encontrar un valor menor a 0
estdn sujetos a tener valores mal asignados en sus clusteres. Por otra parte, el score expresa de
manera cuantitativa cuan densos y bien separados estan los grupos, hecho que podemos ver
con el grosor de “cluster labels” del eje Y.

Con respecto al tamano y la densidad de los cllusteres se busca un puntaje con valor
promedio entre 0.5 y 1, ya que supera el umbral del 50% implicando que los datos estdn
altamente separados y presentan buena densidad (Kumar, 2021); en nuestro caso el numero
clusteres capaz de cumplir con esta condicidn fue el de k = 4 al tener un puntaje de 0.5748.

" for n_clusters in Rango_de_clusters:
# Creacidn de un subplot con 1 fila y 2 columnas
fig, (ax1, ax2) = plt.subplots(1l, 2)
fig.set_size_inches{1s, 7)

# E1 ler subplot es la grafica de silhouette

# El coeficiente de silhouette usa um rango de -1 a 1 pero en este ejemplo
# el rango sera de [-8.1, 1]

axl.set_xlim{[-e.1, 1]}

# El (n_clusters+1)*18 es para para insertar un espacio en blanco

# entre las graficas silhouette de cada cluster para remarcarlos claramente.

axl.set ylim{[@, len{pca_df 2dimension} + (n_clusters + 1) * 18]}

# Inicializamos el culter con el valor de n_clusters ¥ un generador random
# La semilla del generador fue 1@ para la reproductibilidad.

clusterer = KMeans(n_clusters=n_clusters, random_state=18)

cluster_labels = clusterer.fit predict{df normalizada}

# El puntaje de la silueta o silhouette_score da el valor promedio de todas las muestras
# Esto representa la densidad y separacion formada por los clusteres

silhouette avg = silhcuette score{pca_df 2dimension, cluster labels)

print{"Para cada n_clisteres =", n_clusters,
"TEL valor promedio de la silueta es :", silhouette_avg)

# Computa el puntaje de la silhouette para cada muestra
sample_silhouette wvalues = silhouette samples{pca df 2dimension, cluster_labels)



llustracion 98. Parte 1 del cédigo para generar el andlisis de la silueta y los clusteres del rango definido, elaboracion
propia 2021.

)

yv_lower = 1@
for 1 in range(n_clusters):
# Agrregamos el puntaje de la silhouettie para la muestra perteneciente al
# cluster i, vy ordemarlos
ith_cluster_silhouette_walues = %
sample_silhouette_values[cluster_labels == i]

ith_cluster_silhouette_wvalues.sort()

size cluster i = ith_cluster_silhouette_walues.shape[@]
y_upper = y_lower + size cluster_i

color = cm.nipy_spectral(float(i) 7 n_clusters)

axl.fill betweenx(np.arange{y_lower, y_upper),
@, ith_cluster_silhouette_wvalues,
facecolor=coler, edgecolor=color, alpha=8.7}

# Etiqueta del grafico silhouette con su ndmero de cluster en el medio
axl.text({-e.85, ¥ lower + 8.5 * sire cluster_i, str{i})

# Computa el nuevo y_lower para la siguiente grafica
v_lower = y_upper + 18 # 18 para las @ muestras

axl.set_title{"Grafica de la silueta para varios clisteres .™)
axl.set_xlabel("valor del coeficiente de la silueta ")
axl.set_ylabel{"Mimero del clister™)

# La linea wvertical para el valor promedic de la silhouette de todos los walores
axl.axvline(x=silhouette_avg, color="red", linestyle="--")

axl.set_yticks{[]) # Limpieza de la etiqueta yaxis / ticks
axl.set_xticks({[-e.1, &, 8.2, @.4, 8.5, 8.8, 1]}

# 2nd Grafica muestra los clusteres actuales formadas
colors = cm.nipy_spectral{cluster_labels.astype(float} / n_clusters)
ax2.scatter(pca_df_2dimension.iloc[:, @], pca_df_ 2dimension.iloc[:, 1], marker="."',
5=488, lw=8, alpha=0.7,
c=colors, edgecolor="k'}

# Etiquetas de los clusters

centers = clusterer.cluster_centers_

# Dibuja circules blancos en el centro de los cluster

ax2.scatter({centers[:, @], cemters[:, 1], marker='o",
c="white", alpha=1, s=288, edgecolor='k"'}

for 1, ¢ in enumerate(centers):
ax2.scatter(c[e], c[1], marker="$Xd$" X i, alpha=1,
s=08, edgecclor="k")

ax2.set_title("visualizacidn de los datos agrupados .™)
ax2.set_xlabel{"Espacic entre las funcicnes para el 1% compcnente principal")
ax2.set_ylabel{"Espacic entre las funciocnes para el 2% componente principal")

plt.suptitle({{"andlisis de la silueta por agrupaciones de tipo K-Means de los datos *
"with n_clusters = ¥d" % n_clusters),
fontsize=14, fontweight="bold"')

llustracion 99. Parte 2 del cédigo para generar el andlisis de la silueta y los clusteres definido, elaboracion propia

2021.



Para cada n_clusteres = 2
0.6099583301555795

Para cada n clisteres = 3
0.5748323649791642

Para cada n clusteres = 4
0.587998193683728

Para cada n clisteres = 5
0.5018675132053909

Para cada n cluisteres = 6
0.33286653437195823

Para cada n_clusteres = 7

0.327832791756053

El

El

El

El

El

El

valor

valor

valor

valor

valor

valor

promedio de la silueta es:

promedio de la silueta es:

promedio de la silueta es:

promedio de la silueta es:

promedio de la silueta es:

promedio de la silueta es:

llustracion 100. Resultado promedio del andlisis de la silueta, elaboracion propia 2021.

Analisis de la silueta por agrupaciones de tipo K-Means de los datos with n_clusters = 2
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llustracion 101. Andlisis de la silueta para el numero de clusteres 2, elaboracion propia 2021

Analisis de la silueta por agrupaciones de tipo K-Means de los dates with n_clusters = 3
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llustracion 102. Andlisis de la silueta para el niumero de clusteres 3, elaboracion propia 2021.



Analisis de la silueta por agrupaciones de tipo K-Means de los datos with n_clusters = 4
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llustracion 103. Andlisis de la silueta para el numero de clusteres 4, elaboracion propia 2021.

Analisis de la silueta por agrupaciones de tipo K-Means de los datos with n_clusters = 5
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llustracion 104. Andlisis de la silueta para el numero de clisteres 5, elaboracion propia 2021.

Analisis de la silueta por agrupaciones de tipo K-Means de los datos with n_clusters = 6
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llustracion 105. Andlisis de la silueta para el nimero de clisteres 6, elaboracion propia 2021.



Analisis de la silueta por agrupaciones de tipo K-Means de los datos with n_clusters = 7
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llustracion 106. Andlisis de la silueta para el nimero de clusteres 7, elaboracion propia 2021.

El resultado del codigo anterior se muestra en las ilustraciones 101, 102, 103, 104, 105
y 106. En estas imagenes se observan 2 tipos de graficas Utiles que despliegan el resultado de
implementar el algoritmo de Kmeans en un rango de 2 a 7 clusteres, en el primer grafico de la
izquierda se puede observar el nimero de clisteres, los cuales empiezan por el nimero 0 y
concluyen en el nimero n-1, siendo n el numero de clisteres elegidos; ademas de manera
cualitativa se muestra el grosor del grupo formado por cada cluster y si este invade alglin grupo
vecino como lo es el caso de la ilustracion 102, 104, 105 y 106 al tener valores negativos en el
coeficiente de silueta. Por otra parte, el segundo grafico despliega los datos simplificados con el
algoritmo de PCA en una grafica de dispersién para asi obtener el resultado agrupacion del
algoritmo de aprendizaje no supervisada de Kmeans, en esta se aprecia de forma mas granular
la pertenencia de cada dato a su grupo y los formas naturales que estas presentan.

Una vez que se corrobord que el valor ideal para la signacion de nuestros clusteres es
efectivamente de k =4, se empezd con su despliegue individual del algoritmo en donde se realizo
un total de 400 iteraciones a los datos normalizados guardados en la variable “df _normalizada”,
esto lo podemos observar en la ilustracién 107.

° clustering = KMeans{n_clusters = 4, max_iter= 4g8)
clustering.fit{df_ncrmalizada)

KMeans (algorithm='auto', copy x=True, init='k-means++',
max iter=400,

n clusters=4, n init=10, n_ jobs=None,
precompute distances='auto',

random state=None, tol=0.0001, verbose=0)

llustracion 107. Cédigo y resultado para la creacion optima de 4 clusteres, elaboracion propia 2021.

Al haber recreado exitosamente la agrupacion de los 4 clusters se procedid a crear una
nueva dimensién llamada “KMeans_cluster” que contiene el nimero del grupo al que
pertenece, siendo posible encontrar valores de 0 al 4, este resultado se puede corroborar en la
ilustracién 107. Despues de juntar los datos se optd por graficarlos para observar como estan
conformados los grupos por medio del codigo expuesto en la ilustracidon 108 y cuyo resultado se
puede ver en la ilustracion 109.



© df['kpzens_cluster'] = clustering.labels_
pea_cluster_cada_df = pd.concat([pca_df_2dimension, df[["kMaens_cluster']]], axis= 1)

pea_cluster_cada_df

df

C panaderia cafes_leches_saborizantes cereales_galletas_y_pan comestibles_en_general abarrotes dulces_chocolates_botanas aceites_granos_y_sopas mes afio KMaens_cluster
0 44743 9847 9595 14880 8410 13982 1 2015 0
1 38178 5794 9867 15888 9617 1874 2 2015 0
2 44955 11208 10149 16865 9460 13881 3 2015 0
3 42125 8137 8081 14657 8917 12463 4 2015 0
4 30074 7933 7254 12841 7015 12023 5 2015 0
67 37517 7999 9426 10504 8119 13121 8 2020 3
68 42804 7182 7423 9725 5978 13538 9 2020 3
69 39077 7770 6581 10414 7930 14427 10 2020 3
70 42349 3656 7559 12291 7179 12629 11 2020 3
7 70582 9161 8462 12918 9300 13633 12 2020 2

llustracion 108. Transformacion del dataset con PCA, elaboracion propia 2021

° fig = plt.figure{figsize=(6,6))
ax = fig.add_subplot(1,1,1)
ax.set_xlabel('componente 1', fontsize = 15)
ax.set_ylabel('Compcnente 2', fontsize = 15}
ax.set_title("Componentes principales', fontsize = 28)
color_theme = np.array{["blus","green”,"orange","gray"]}
ax.scatter{x = pca_cluster_cada_df.Compcnente_1, y= pca_cluster_cada_df.Componente_2, ¢ =color_theme[pca_cluster_cada_df.KMaens_cluster], s= 5@ )
plt.show()

llustracion 109. Cédigo para observar en un grdfico de dispersion los clusteres creados, elaboracion propia 2021

Componentes principales

llustracion 110. Grdfico de dispersion de los 4 clusteres generados con los componentes principales, elaboracion

propia.
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Retencion de clientes
identificando y segmentado al
cliente de la regién

Este es un analisis a partir de 3 fuentes de datos,
se busca conocer el estado actual de la tienda y
generar un modelo para segmentar a los clientes
que consumen la canasta alimenticia basica .

Las fuentes de datos son: la interna de la
empresa, INEGI 2015 y ENSANUT 2018 (Seguridad
alimentaria)

Las categorias estudiadas de la base interna de la
empresa que corresponden a la canasta basica

son:
@- Panaderia

a Cafés, leches y saborizantes
b

L

1
@ s Cereales, galletas y pan
Comestibles en general y abarrotes

Dulces, chocolates y botanas

Aceites, granos y sopas




Metodologia usada y formato de
la infografia

Toda la investigacion se llevé acabo con la metodologia
CRIPS-DM, las cuales consta de 6 fases:

Fase 1 de la metodologia CRISP-DM
Fase 2 de la metodologia CRISP-DM
Fase 3 de la metodologia CRISP-DM
Fase 4 de la metodologia CRISP-DM
Fase 5 de la metodologia CRISP-DM
Fase 6 de la metodologia CRISP-DM

En esta infografia se plasma la fase 6, la cual consta de
producir y difundir el informe final que comunica y aplica
los resultados obtenidos a lo largo de las fases anteriores.
Ademas, se divide en 4 segmentos:

Resultados del andlisis de los datos de la
empresa

Region

Conocer a la competencia de los productos
Buscando el nimero de tipos de clientes acorde
a las compras realizadas en la tienda

Las primeras 3 fases hablan del pasado y presente la
compadia (andlisis descriptivo), en estas se utilizan los
iconos de las categorias para saber de qué producto se
habla e iconos de caras que indican si el punto es bueno,
malo o interesante. Por otro lado, en el (liimo segmento
se muestra el andlisis prescriptivo gque resuelve la
necesidad de conocer cuantos tipos de clientes existen
para la empresa dentro de la region.




Resultados del andlisis :
datos de la empresal

Con los datos de las 6 categorias de los
dltimos 5 afios los puntos mas destacados
son:

La panaderia y dulces, chocolates y
botanas son las categorias que han
mantenido un ritmo estable con
respecto a los 5 afios transcurridos.

Cafes leches y saborizantes;
comestibles en general y abarrotes;
aceites, granos y sopas; tuvieron
una caida de producto desplazado

en el 2019 y 2020, posiblemente
por a la crisis mundial del Covid-19.

Dulces, chocolates y botanas -son
una categoria estable, pese a no
presentar un patrén que corresponda
a los picos de las temporadas como
el resto de las categorias.

Las 3 categorias gue en rango
promedio no desplazan tantas
unidades son ‘“cafes, leches vy
saborizantes"; "cereales, galletas y
pan"; "dulces, chocolates y botanas".

Existen ventas atipicas gue representan
a los picos de temporada como
diciembre o verano

Los dulces, chocolates y botanas
venden pocas unidades, pero de
forma estable en el tiempo.

Todos los productos presentan picos
en cada afio y con frecuencia, lo cual
indica que las ventas de temporada
generan un movimiento fuerte de
mercancia y este se mantiene afio
tras ano.

Series temporales del 2015 al 2020

Serie temporal de las nidades vendidas de todas las
categorias vendidas desde el 2015 hasta 2020
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Cafes, leches y saborizantes;
comestibles generales y abarrotes;
aceites, granos y sopas presentan
un bajo desplazamiento de producto
en los primeros 3 afios comparado
con el 2018, 2019 y 2020.

Existe habitos de consumo de la
poblacion reflejados en los picos de
venta ciclicos de cada afo.

La panaderia por lejos es el
producto que mas unidades ha
movido desde 2015 hasta 2020.
También existe la excepcion de los
aceites, granos y sopas que desde
el 2017 en cada mitad del afio
supera las unidades vendidas de
pan.

Excluyendo a la panaderia, las
categorias que mas venden son:
“Aceites, granos y sopas”, “Cafes,
leches y sabaorizantes” y “Comestibles
en general y abarrotes”.

Desde el 2017 las ventas reflejan
un patrén de todas las categorias
menos de la panaderia, lo cual
puede indicarnos que hasta ese
afio fue posible suplir la demanda y
los habitos de consumo del area.

Los dulces, chocolates y botanas
son la categoria que menor
volumen de ventas tienen en los
Gltimos 5 afios.

Con los graficos obtenidos
podemos vislumbrar los picos de
temporada alta, los cuales en
promedio son marzo, junio, julio y
diciembre.

La panaderia mueve la mayor
cantidad de productos historicamente
en diciembre. Ademas, cabe destacar
que considerando al 2019 y 2020
como una epoca de ventas bajas por
la pandemia los meses de abiril,
septiembre, octubre y noviembre no
sufrier6n una recaida drastica como
se esperaba.




Cafes leches y saborizantes mueven
la mayor cantidad de productos
historicamente en junio y julio. En el
resto de los meses mantuvo una
venta regular pero baja de unidades
con excepcién de agosto 2019.

Cereales galletas y pan mueven su
mayor cantidad de productos
historicamente en junio y julio. Al
igual gue la panaderia, si se
considera los afios de 2019 y 2020
como una epoca de ventas bajas
los meses de abril y mayo no
sufrieron de esta recaida, reflejando
un buen manejo de la tienda.
Ademas, en marzo en 2019 y
octubre 2020 aumentaron sus
ventas por unidad lo que demuestra
una toma decisiones acertada.

Comestibles en general y abarrotes
mueven su mayor cantidad de
productos historicamente en junio y
julio. El resto de los meses la venta
fue regular a excepsiéon de marzo
que tuvo un incremento notable en
sus ventas de 2019.

Dulces, chocolates y botanas
mueven su mayor cantidad de
productos historicamente en junio,
julio y diciembre. En el 2019 y 2020
existio una baja de ventas en
comparacion a los afios anteriores
exceptuando los mese de mayo,
abril y junio, pero por otro lado, las
ventas mas bajas de esos afos e
historicamente fueron en agosto,
septiembre y diciembre.

Aceites, granos y sopas mueven la
mayor cantidad de producto
historicamente en marzo, junio y
julio. Las ventas de marzo 2020
han sido la mejor de todos los afios
con respecto a ese mes, cabe
destacar que esta fecha en esta
categoria ha sido la que mejores
resultados presenta desde el inicio
de la pandemia.




La panaderia interna de la tienda es
el producto que mas unidades
mueve con rango normal de 49000
unidades aproximadamente y de
80000 en sus valores atipicos.

Dulces, chocolates y botanas” mueven
con suma frecuencia cantidades de
7000 a 10000 unidades, ademas de
presentar una mayor regularidad en
este aspecto en comparacion al resto
de categorias.

La panaderia mueven con suma
frecuencia cantidades de 35000 a
45000 unidades.

Cafes leches y saborizantes” mueven
con suma frecuencia cantidades de
7500 a 12500 unidades.

Cereales galletas y pan mueven con
suma frecuencia cantidades de 3750
a 11000 unidades aproximadamente.

Comestibles en general y abarrotes,
mueven con suma frecuencia
cantidades de 10000 a 17500
unidades.

Excluyendo la panaderia; la categoria
aceites, granos y sopas es el
producto que mas unidades mueve
en promedio y con rango de 13759 a
20500 unidades.

Los dulces son el producto con el
registro histérico mas bajo en unidades
desplazadas, aungue también es el
mas consistente, ya que no presenta
outliers.

Los cereales, galletas y pan (Bimbo)
son los productos mas desplazados
proporcionalmente con respecto al
inicio del 2015 hasta el 2020.




Aceites, granos y sopas, mueven
con suma frecuencia cantidades de
10000 a 20000 unidades.

No existen valores atipicos debajo
del rango lo que nos indica que
respecto al desplazamiento no ha
habido merma.

Mapa de calor de las correlaciones de cada categoria
de productos

El mapa de calor mostro la existencia correlaciones
positivas entre las variables siendo aquellas las que
presentaban un color cercano al rojo claro, aungue
esto no implica causalidad.

El top 5 de las correlaciones mas altas y
dependencia mas alta de productos son:

1.Comestibles en general y abarrotes con cereales
galletas y pan: 0.846082

2.Cereales galletas y pan con cafés, leches y
saborizantes: 0.816365

3.Comestibles en general y abarrotes con cafés
leches y saborizantes: 0.790341

4. Aceites, granos y sopas con cafés leches y
sabarizantes: 0.789252

5.Cereales galletas y pan con aceites, granos y
sopas: 0.743070
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Ubicacion de los competidores, la tienda y su alcance
en radio 2 Km a la redonda

Distribucion de la edad de la
poblacion

En la regién abundan familias jovenes en
donde se acumulan mas miembros de 0 a 29
afos.

Aproximadamente 1000 De las personas mayores
mujeres se preocupan de de 18 afios no tienen
falta de alimentos, ademas  escases de alimentos.

de haber tenido poca,

escaza o nula variedad de

los alimentos.
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Conocer la competencia de los

productos para ganar el corazén de los
meXxicanos

Los establecimientos econdmicos de la regién
nos indican cual es la demanda de productos
de la zona

Top 10 del nimero de
establecimientos econéomicos del
darea

820

85
257

221
184

.Comercio al por menor en tiendas de
alimentos, ultramarinos y abarrotes
.Salones y clinicas de  belleza vy
peluquerias

.Comercio al por menor de articulos de
papeleria

.Restaurantes con servicio de preparacién
de antojitos

.Restaurantes con servicio de preparacion
de tacos y tortas

.Comercio al por menor de frutas vy
verduras frescas

.Elaboracién de tortillas de maiz vy
molienda de nixtamal

.Comercio al por menor de otros alimentos
.Servicios de preparacion de otros
alimentos para consumo inmediato
.Panificacion tradicional




i
Diagramas de caja generadas a partir de las bases de datos internas de
la empresa del 2015 al 2020

istograma de las unidades vendidas
de las 6 categorias

Nos va a interesar siempre tener una distribucion normal o
sesgada a la izquierda en nuestras categorias, ya que
esto significaria que hay una frecuencia alta de productos
vendidos por unidad. Por otra parte, mientras mas
sesgado a la izquierda significara que mayor cantidad
producto se ha desplazado, esto siempre y cuando haya
existido temporadas donde se haya vendido menos
porqgue si no la distribucién no presentaria sesgo.




Buscando el nimero de tipos de clientes
acorde a las compras realizadas en la
tienda

Grafico del codo para determinar el nimero 6ptimo de
clisteres

Con el grafico del codo buscamos el numero clisteres
6ptimo, en donde la cantidad de centroides refleje un
cambio abrupto en la caida vs los valores de wcss, ya que
al presentarse podemos saber que ese valor es el nUmero
de grupos correctos para nuestros datos sin que esté
presente una sobre o falta clasificacion.

o 1a silueta por agrupaciones de tipo K-Means de los datos with n_clusters = 4

jueta para vanos chisteres Visuakizacion de los datos agrupados

El mejor nimero de agrupaciones para nuestros datos es
de 4 clusteres, sin embargo, existe ocasiones en la que la
distribucion de los datos presenta un patrén singular que
no puede ser correctamente clasificado por el algoritmo de
k-means. Por lo tanto, es necesario representar estos
datos en un grafico de dispersion y en un analisis de la
silueta para tomar la decision de si es necesario cambiar el
tipo de algoritmo para la agrupacion.

Se puede observar que exitosamente la clasificacion de las
unidades vendidas en 4 grupos perfectamente limitados
en el gréafico de dispersion y silueta.

PP PR




llustracion 111. Resultados de la implantacion en forma de informes
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Conclusion

En conclusién, se pudo realizar un proceso ETL a las 3 fuentes de datos de origen externo
e interno; lo cual permitié realizar un andlisis descriptivo de la poblacidn perteneciente
a la regién que a su vez ayudo a delimitar la edad, género y tipo de negocios que las
persona tenian aledaios a la tienda. Este ultimo aspecto sirvié para inferir los sectores
econdmicos mads importantes del supermercado y representarlos dentro de un
dashboard elaborado en Power BI.

Finalmente, durante este trabajo se pudo desarrollar un informe completo que
resume el estado pasado, presente y futuro de la tienda como parte de la fase final que
establece la metodologia CRISP-DM. También usando técnicas de machine learning
como K-means y PCA se consiguid obtener distintas agrupaciones naturales formadas
acordes al tipo de producto comprado a lo largo de los ultimos 5 afios, arrojando como
resultado un total de 4 clusteres éptimos que representan posiblemente los tipos de
clientes que visitan la tienda, este ultimo apartado serviria como una posible linea de
investigacion al robustecer los 4 tipos de clientes con técnicas de investigacion propias
del “user persona”.
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