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Resumen

Este es un trabajo que documenta el piloto experimental: Sistema de Recomendacion
para areas de Ventas o Mercadotecnia de Yamaha Motor de México, que recomienda
productos a ofrecer a los distintos distribuidores de la empresa, en éste se detalla el
procedimiento para resolver la problematica de la empresa a través de Inteligencia Artificial y
muestra también el marco teérico general en que se engloba este desarrollo, describe
brevemente el filtrado colaborativo basado en Vecindad y analiza los pasos para la

construccion de un Sistema Recomendador.

Debido a la relacion que tiene con Business Intelligence y Business Analytics en este
trabajo se describen también los conceptos basicos y se enuncian algunas herramientas de

Bl y sus diferencias con los Sistemas Recomendadores.

Palabras Clave: Sistemas Recomendadores, Filtrado Colaborativo, Informacién

Contextual, Andlisis y Visualizacion de Datos.

Abstract

This work is the documentation of the experiment: Recommender System for Sales or
Marketing departments of Yamaha Motor de México, which recommends products to offer to
the company’s dealers, in this work is the detailed procedure to solve the company's problem
using Artificial Intelligence, and it shows the theoretical framework in which this development
is encompassed, describes briefly the Neighborhood-Based Collaborative Filtering and

analyze the steps to the construction of a Recommender System.

Due to the relation that there is between Business Intelligence, Business Analytics and
Recommender Systems, this work describes the basic concepts and enunciates some BI

tools and its differences with Recommender Systems.

Keywords: Recommender systems, Collaborative Filtering, Context-awareness,
Visual Analytics.
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B.Introduccion

Inicié trabajando en Yamaha Motor de México en Febrero de 2003, trabajé ahi
por casi 5 afios y en este tiempo vi el desarrollo de esta empresa que mundialmente

es una reconocida marca pero en México iba iniciando para aquel tiempo.

Trabajaban practicamente llevando todos sus procesos manualmente, desde los
procesos de Cobranza, los de Venta a distribuidores, Servicio Técnico, Campafas de

mercadotecnia, etc.

Durante el tiempo que trabajé ahi se desarrollaron los principales sistemas, con
miras a tener un control informéatico de las principales areas de la empresa. Se
adquirié la infraestructura e iniciamos a programar sistemas que estarian en la web
para que los distribuidores alimentaran también los sistemas de Ventas, Refacciones

y Servicio que serian los primeros en realizarse.

Hoy en dia tienen este desarrollo mucho mas maduro que el que iniciamos hace
15 afios pero toda esta informacion permanece ahi y crece sin ser analizada,
revisada, optimizada, etc. Es por eso que se me ha ocurrido implementar con ellos
este piloto para recomendar ventas inteligentes dirigidas a los distribuidores, en base

a las ventas que hacen a los distintos distribuidores.

Actualmente en el sector de motocicletas en México el mercado esta dividido
llevandose la marca Italica un 60% del mercado y el 40% restante se divide entre el
resto de marcas incluyendo Yamaha. El financiero (2017). Naturalmente la empresa
busca crecer motivando a sus distribuidores a la compra, pero al no analizar sus
datos como hasta ahora, la recomendacion de productos se ha venido haciendo al
“feeling" de los vendedores, sin tener la informacion clave para hacer
recomendaciones de valor que podrian hacer crecer a sus distribuidores y con ellos

las ventas de la empresa.

La empresa cuenta con una red de distribuidores a todo lo largo de la Republica
Mexicana en distintos puntos de diferente nivel socioeconémico. Cada distribuidor
tiene su historia, su experiencia y sus estrategias de ventas dirigidas a su tipo de
mercado especifico. Algunos distribuidores son grandes otros son pequefios, la

mayoria de ellos inicié practicamente con la empresa.

5 | Sistema Recomendador para areas de: Ventas/Mercadotecnia de Yamaha Motor de México.



Gabriela Cueva Morales
Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

Ademas de la problemética de su area de ventas, la falta del analisis de su
informacién impacta todas las areas del negocio, como la de servicio y garantias,
ellos desconocen el histérico de partes que mas se requieren cambiarse, o los
motivos por los que se requieren servicios mas continuamente, o las razones por las

gue se reclaman garantias, etc.

Naturalmente la experiencia de sus empleados de confianza en areas clave del
negocio aportan el conocimiento y experiencia que los ha ayudado a crecer, junto
con el mercado que se encuentra en constante crecimiento, pero a pesar de esto

tienen una gran area de oportunidad en este sentido.

Este piloto tiene como objetivo desarrollar este sistema que recomiende a los
distribuidores a través del area de ventas de la empresa, las compras adecuadas
para crecer en el negocio en base a lo que distribuidores de similares caracteristicas
a las suyas han comprado permitiendo que el area comercial pueda analizar a
mediano plazo el crecimiento del negocio en funcidon del crecimiento de sus

distribuidores.

También se pretende cruzar la informacion de modelo de motocicletas con la
base de datos de servicio y garantias para obtener un listado de las partes que se le
recomendara comprar al distribuidor pues tienen gran probabilidad de requerir un
cambio a corto plazo y es de vital importancia que formen parte de su inventario.
Esto ultimo con la finalidad mejorar los plazos de respuesta del area de servicio y

abonar con esto a la satisfaccion del cliente.

El analisis de informacién hoy en dia es de vital importancia para las empresas, y
mas aun la inteligencia artificial aplicada al negocio ayuda a las empresas a
automatizar procesos de andlisis, segmentacion, o como en este caso de
recomendacion, que manualmente no son posibles de efectuar o que conllevan

errores.

Por esto, estoy segura de que incorporar Inteligencia Artificial a los sistemas de
Yamaha Motor de México sera un parte aguas que le ayudard a la empresa a
incrementar sus ventas, a mejorar su servicio al cliente aumentando su satisfaccion y

por supuesto les dard informacion clave para la toma de decisiones del negocio.
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A lo largo de este trabajo se describiran los Sistemas Recomendadores, los tipos
que hay, haciendo especial énfasis en el filtrado colaborativo basado en vecindad
tratado en el tema 1.4, que es el utilizado en este trabajo, también se hablara de su

historia, como han ido evolucionando y hacia donde se dirigen.

Durante el planteamiento de este trabajo recibi la retroalimentacion de un revisor
gue me cuestiond porqué utilizar un Sistema Recomendador en vez de una
herramienta de Business Intelligence, asi que me di a la tarea de analizar distintas
herramientas y sus diferencias en relacion a los sistemas Recomendadores , dando
como resultado los temas 1.5 a 1.7 de este trabajo donde se muestran los resultados
de esta investigaciébn, se compara a los Sistemas Recomendadores con las
Herrramientas de Business Intelligence y se habla de los resultados obtenidos.

Por dltimo todo el Capitulo 2 se dedica al Piloto Experimental objeto de este
trabajo, se explica la forma que se encontr6 para resolver la problematica de
Yamaha Motor de México y se describe desde su desarrollo hasta sus resultados en

el marco de los Sistemas Recomendadores , su historia y desarrollo.
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1. Marco Teorico

1.1 Sistemas Recomendadores Historia y Desarrollo

Primeramente me gustaria definir qué son los Sistemas Recomendadores, para

lo cual consideraremos la definicién dada por Francesco Ricci:

"Los Sistemas Recomendadores son herramientas de software y
técnicas que proveen sugerencias de items para ser usados por un
usuario. Las sugerencias proporcionadas van dirigidas a ayudar a
sus usuarios a decidir, qué items comprar, qué musica oir, 0 qué
noticias leer. Esta probado que los Sistemas Recomendadores son
medios valiosos para los usuarios en linea para hacer frente a las
grandes cantidades de informacién que hay y se han convertido en
una de las méas poderosas y populares herramientas para el

comercio en linea.

'tem' es un término general usado para denotar lo que los
sistemas recomiendan a los usuarios. Un RS normalmente se enfoca
en un tipo especifico de item y acorde a su disefio, interfaz gréfica, y
a la técnica de recomendacion usada para generar las
recomendaciones, esta personalizado para proveer Utiles y efectivas

sugerencias de ese tipo especifico de item.

Los RS estan dirigidos principalmente a individuos que no tienen
suficiente experiencia para evaluar abrumadoras cantidades de
alternativas de items disponibles en la Web."

Francesco Ricci (2011)

O como lo define mas brevemente Ricardo Moya (2013): "Un
sistema de recomendacion es un sistema inteligente que proporciona
a los usuarios una serie de sugerencias personalizadas
(recomendaciones) sobre un determinado tipo de elementos (items).
Los sistemas de recomendacion estudian las caracteristicas de cada
usuario y mediante un procesamiento de los datos, encuentra un

subconjunto de items que pueden resultar de interés para el usuario."
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Sistema
Recomendador

Recomendaciones

Usuarios
.lih

Figura 1-1 Definicién de Sistemas Recomendadores

Los Sistemas Recomendadores nacen por la necesidad de ofrecer al usuario
productos que le puedan resultar de interés y evidentemente para motivar a la

compra de éstos.

Usualmente los Sistemas Recomendadores se han implementado en Internet
para mostrar al cliente las recomendaciones, debido a la creciente venta de
productos en linea y facilitando la promocion de los productos asi como la
retroalimentacion del cliente que indica lo que le gusta y no le gusta a través de los
llamados "ratings" de manera directa y explicita pero, también de manera indirecta
registrando las visitas del cliente a la pagina del producto o cuando el cliente lo

compra.

1.2 Sistemas Recomendadores hoy

El desarrollo de los Sistemas Recomendadores se ha ido enfrentando a varios
retos, desde saber qué productos recomendar y saber evaluar qué tan efectiva es la
recomendacién, hasta temas de privacidad de la informacién, dado que en algunos
casos se recoge la trayectoria del usuario por la pagina registrando sus intereses o
necesidades. Pero a pesar de los retos ha permanecido en estudio durante muchos
afios dado a la importancia que ha significado para el usuario este valor afiadido de
los sitios web y, para la industria que ha visto la utilidad reflejada en sus ventas y en

la lealtad de sus clientes.
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Ya es una practica comdn para nosotros que cuando queremos hacer una
compra o asistir a algun lugar, buscamos la recomendacién de otras personas que
han ido, saber su opinidn sobre el producto o servicio antes de hacer la compra o de
adquirir el servicio es fundamental para la compra, asimismo saber que a las

personas les ha gustado facilita nuestra decisién de compra e incluso la induce.

Cuando una empresa cuenta con un sistema de recomendacién de productos,
éste representa comodidad para el usuario, ya que en vez de navegar por miles de
productos nos muestra sélo los que "sabe" que nos gustaran, nos evita perder tiempo
y sobretodo nos muestra productos que tal vez de otro modo no habriamos podido

encontrar.

La diversidad de servicios que podemos encontrar de este modo son ilimitados,
desde ropa, peliculas, un restaurante que ademas esté cercano a nosotros, el
automovil ideal para nuestras necesidades, las vacaciones en el lugar idoneo etc.

son sélo algunos ejemplos de aplicacién de estos modelos.

También como sefiala Estela Gil en su articulo también existe el: " “factor cotilla”,
aguel que hace que por un recomendador cambies de opinién o de compra. Aquel

que te indica lo que mas han comprado los usuarios."

Por otro lado, visto desde la perspectiva del negocio los Sistemas
Recomendadores han significado incrementos de ventas que ni los mismos
empresarios creyeron posibles, tal vez el caso de éxito mas conocido de los

Sistemas Recomendadores es Netflix.

Netflix originalmente era una empresa de renta de peliculas en formato DVD que
venia redefiniéndose por varios afios buscando siempre dar un servicio innovador al
publico, en sus inicios competia con Blockbuster y no parecia despuntar como lo hizo
tras el desarrollo de los sistemas Web, el Internet y por supuesto los Sistemas
Recomendadores. Su constante interés en desarrollar su empresa de una forma mas
moderna y funcional lo llevé a evolucionar a la renta de peliculas por internet y
cambio de tal forma la historia de la renta de peliculas que la empresa fuerte que era
Blockbuster y que incluso se rehusé a asociarse con Netflix termind por quebrar y
desaparecer definitivamente del mercado, dejando a Netflix como lider en el ramo.

Netflix implement6 un Sistema Recomendador que a partir del género que se elige,
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de las puntuaciones o "raitings" de otros usuarios, y del propio usuario que de forma
histérica ha generado, recomienda peliculas al usuario y ademas le explica la razon
de la recomendacion, "porque viste...." facilitando la tarea de la eleccién de peliculas
y obteniendo la preferencia del mercado. Esta historia de éxito nos ilustra que
gquedarse en la zona de confort s6lo puede llevar a la bancarrota y la extincion y que
aplicar Inteligencia Artificial al negocio puede llevar de no figurar en el mercado a ser

la empresa numero uno en el sector.

Para Netflix ha sido tan importante su Sistema Recomendador que incluso realizd
el GrandPrix, un concurso en el que establecié un premio millonario a quién pudiera
mejorar las recomendaciones de su Sistema Recomendador. Xavier Amatrain
(2012).

También Amazon utiliza los Sistemas Recomendadores para recomendar discos,
libros, ropa, etc. Otra empresa de las lideres en venta de productos en linea que
siempre esta innovando en la aplicacién de tecnologia en su negocio y que es otro

caso de éxito indiscutible para los Sistemas Recomendadores.

Pero tal vez el caso que mas se relaciona con el presente trabajo sea el de
Harley-Davidson una empresa del ramo de Yamaha Motor de México que se dedica

a vender motocicletas.

Ellos al principio vendian tan sélo un par de motocicletas en su distribuidor de
NY, hasta que Asaf Jacobi responsable del distribuidor de la marca en Nueva York
sugiri6 implementar Inteligencia Artificial como parte de su estrategia de
mercadotecnia y de un solo golpe logré crecer de 2 a 15 motocicletas vendidas en un

fin de semana.

Ahi inici6 su caso de éxito con la Inteligencia Atrtificial, de estimar un crecimiento
del 2% logro crecer sus ventas al 2,930% Brad Power (2017) dando muestra de que
de establecerse en el area de confort habria efectivamente logrado ese 2% pero al
adoptar la Inteligencia Artificial en el negocio pudo lograr lo que la compafiia no

podria ni haber imaginado tan sélo unos meses atras.
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A razén de esto muchas industrias como Harley-Davidson, Amazon, Google,
Netflix, Facebook entre muchas otras han incorporado estos sistemas a sus

comercios en linea obteniendo notables resultados.

Alun hasta el dia de hoy se sigue estudiando la manera de hacer mejores
recomendaciones al usuario, que no sean obvias, que sean apegadas a las
cambiantes necesidades o gustos del usuario, mostrar productos que sorprendan al
usuario, recomendar con mayor diversidad de productos, etc. también se estudian
formas de explicar al usuario el porqué de las recomendaciones hechas como lo
hace Netflix, para transparentar el proceso de recomendacion hacia el usuario y

aumentar la confianza en el sistema.
Actualmente existen muchos estudios y desarrollos en este tema usados para la

investigacion o en sitios comerciales y se siguen desarrollando modelos,

explicaciones y algoritmos cada vez mas completos y efectivos.

1.3 Modelos basicos de Sistemas de Recomendacion

Los modelos bésicos de Sistemas Recomendadores son los modelos basados en
contenido y los modelos colaborativos, cada uno de estos tomara datos de distintas
tipos de datos, el primero utilizard informacion de los atributos de los usuarios o de
los items, mientras que el segundo utilizara interacciones del tipo "user-item" como
ratings o comportamientos de compra. Otros modelos basicos son el modelo basado

en conocimiento y los hibridos.

En este punto me gustaria definir también el filtrado colaborativo, con la definicién
que le da J. Ben Schafer, Dan Frankowski, Jon Herlocker, and Shilad Sen (2007):

"El Filtrado colaborativo es el proceso de filtrar o evaluar items usando la opinion
de otras personas. Mientras que el término filtrado colaborativo (CF) tiene s6lo un
poco mas de una decada, CF tiene sus raices en algo que los humanos vienen

haciendo por siglos - compartiendo opiniones con otros."

Mientras que el filtrado basado en contenidos se puede definir de la siguiente

manera: Ricardo Moya (2013) "Las recomendaciones se basan en el conocimiento
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gue se tiene sobre los items que el usuario ha valorado (ya sea de forma implicita o

explicita), y se le recomendaran items similares que le puedan gustar o interesar."

Charu Aggarwal (2016) habla de seis tipos de modelos:

Filtrado colaborativo basado en vecindad: También conocido como algoritmos
basados en memoria, esta basado en el hecho de que usuarios similares despliegan
patrones similares de comportamiento de ratings y similares items reciben ratings

similares. Este filtrado es un modelo sencillo del tipo colaborativo.

Modelo de Filtrado colaborativo: Es un modelo que se nutre por el comportamiento
de los items o de los usuarios. Usualmente se utilizan los ratings que dan los

usuarios a los items para evaluar las opciones de recomendacion.

Sistema Recomendador basado en contenidos: Es un tipo de SR en donde a los
comportamientos de compra y ratings se les suma las caracteristicas del item. Es

recomendado para nuevos items que no tienen todavia informacion de rating.

Sistema Recomendador basado en conocimiento: Es un SR que esta basado en
los requerimientos o restricciones que especifican los usuarios en algunos campos
de entrada explicita. Este tipo de filtrado es recomendable cuando los items nos son

comprados muy frecuentemente.

Sistemas Recomendadores demograficos: Este SR depende de la ubicacién
geografica del usuario y pretende hacerle recomendaciones en base a ésta,
considerando que para el usuario es preferible encontrar un producto cercano o
pensando en que las preferencias de los usuarios estan determinadas por su

localidad.

Sistema Recomendador basado en conjunto hibrido: Es un modelo que se basa
en el hecho de que en muchos casos reales un soélo tipo de filtrado no es suficiente y
busca hacer uso de combinaciones de ellos para el mismo sistema de

recomendacion.
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» Sistemas Recomenadores basados en contexto: Un reto importante en los

Sistemas Recomendadores es que en diferentes dominios como el tiempo, el lugar, o

circulo social, existen datos que son criticos para la recomendacion, de ahi que

también se consideren estos datos en este modelo.

H Approach H Conceptual Goal ‘ Input H
Collaborative Give me recommendations based on a collaborative approach User ratings +
that leverages the ratings and actions of my peers/myself. community ratings
Content- Give me recommendations based on the content (attributes) User ratings +
based I have favored in my past ratings and actions. item attributes
Knowledge- Give me recommendations based on my explicit specification User specification +
based of the kind of content (attributes) I want. item attributes +
domain knowledge

Tabla 1 Objetivos conceptuales de Sistemas Recomendadores Basicos. Aggarwal (2016)

Usualmente la pregunta que surge es si aplicar un sistema Colaborativo o uno

basado en contenidos de ahi que muchos autores nos hablan de los pros y los

contras de utilizar uno y otro.

Colaborative

Basado en Contenido

Pros

Contras

Pros

Contras

Son sistemas mds precisos

Requiere de raitings implicitos o
explicitos presenta el problema del
"cold start"

MNos evitamos el problema cold start

Requiere tener suficiente informacién
del ltem

Las recomendaciones no son obvias para
el usuario

Las representaciones de contenido son
variadas

Puede ser que la recomendacién sea
obvia

Es sencillo hacer un sistema mas
transparente con el usuario

Tabla 2 Pros y Contras Filtrado Colaborativo contra Basado en Contenido

1.4 Sistemas Recomendadores basados en Vecindad

Es el sistema colaborativo mas sencillo, tiene dos tipos de algoritmos primarios:

1. Filtrado basado en usuarios: Se consideran los ratings que usuarios

similares dan a los items y en base a eso se hace la recomendacion.

2. Filtrado basado en items: Se consideran los ratings otorgados a los items

para hacer la recomendacion.
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La construccién de un Sistema Recomendador requiere de la construccion de

una matriz de ratings que puede formularse de dos formas:

1. Prediciendo el valor del rating para una combinacion usuario-item.

2. Determinando los top-k items mas relevantes para un usuario o los top-k

usuarios para un item determinado.

Los ratings pueden ser: continuos, intervalos, valores ordinales, binarios, o tener
un sélo valor y en base a esto se establece un algoritmo adecuado para definir la

matriz de similitud que se utilizara para hacer la recomendacion.

Los sistemas de recomendacién suponen tres pasos a seguir para su desarrollo.
Segun Pasquale Lops, Marco de Gemmis y Giovanni Semeraro (2011) esta es la
arquitectura de los Sistemas Recomendadores basados en contenidos, pero bien se

aplica para el filtrado basado en Vecindad:

Analizador de Contenido: Es una fase que corresponde a la fase que Charu
Aggarwal (2016) llama: "Preprocessing and feature extraction" se utiliza cuando la
informacién no es estructurada, para pre-procesarla y dejarla en una forma adecuada
para su utilizacion en los procesos posteriores. Este paso es esencial para que el

Sistema Recomendador funcione éptimamente.

Perfil de Aprendizaje: Recolecta toda la informacién representativa de las
preferencias del usuario que ha mostrado anteriormente y trata de generalizar estos
datos para construir el perfil de usuario que se utilizard para intentar predecir sus
intereses basado en su historial de ratings o compras. Muchas veces esta
construccién se realiza usando técnicas de inteligencia artificial como machine

learning.

Componente de Filtrado: Utiliza el perfil del usuario creado en el paso anterior

para sugerir items que pueden ser de interés para el usuario en cuestion.
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Figura. 1-2 Arquitectura de alto nivel de un Sistema Recomendador basado en contenido.
Pasquale Lops, Marco de Gemmis y Giovanni Semeraro (2011)

También durante el Master de Andlisis y Visualizacion de Datos Masivos de UNIR
en la clase de Inteligencia Artificial vimos que ademas de definir el filtrado, se debe
utilizar una funcidon de emparejamiento que permita sugerir en base al célculo del
grado de emparejamiento entre estereotipo y contenidos para el caso de filtrado
demogréafico, entre el perfil de usuario y el contenido en el filtrado de contenido o
entre perfiles de usuario para el caso de filtrado colaborativo. En el caso del Master
utilizamos la funcién de similitud coseno para este fin, aunque también existen otras
como la funcion de Pearson o pueden usarse técnicas de inteligencia artificial que
ayudan a clasificar los usuarios o items para permitir la recomendacién, como lo son

los arboles de decisién, clustering o redes neuronales.
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1.5 Business Intelligence

Antes de hacer un analisis sobre las herramientas de Bl me gustaria definir lo que

es Business Intelligence, he aqui que encontré las siguientes definiciones:

»

Pentaho.com [1]

Business Intelligence (Bl): Coleccion de herramientas, infraestructura, y procesos
gue permiten a la compafiia darle sentido a los datos brutos que reune.

Informacién de ventas, inventarios, satisfaccion del cliente contribuye al BI. Incluso
los servidores que contienen la informacién son parte de la Bl de la compafiia.

El software de Bl habilmente mezcla datos de diferentes aplicaciones de BI para
crear una vista que abarca todo el desempefio de la compafiia.

Se puede pensar en los datos sin procesar a través de diferentes sistemas como
una cascada de informacion, mientras que el software de Bl canaliza todos esos datos
en un flujo de conocimientos digeribles.

Business analytics: Es un aspecto de Bl que es la suma de todas las
herramientas de investigacion e infraestructura de informacion. Estrictamente hablando
se enfoca en el analisis estadistico de la informacion que provee el Bl.

Los datos en si mismos son a menudo ambiguos. Le corresponde al Business
analytics determinar qué informacion sugiere y conduce a un impacto en el negocio y
proveer reportes sintetizados que indiquen claramente retos y oportunidades.

Los programas de Business analytics organizan y despliegan datos en forma
familiar como visualizaciones, modelos de prediccion analitica y dashboards
interactivos.

Estas aplicaciones ayudan a las compafias a entender su desempefio histérico,
identificar obstaculos de crecimiento y encontrar oportunidades para el desarrollo del
producto. EIl objetivo es entregar informacién util tan rapido como los datos lo
permitan.
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» Conesa (2010)

Se entiende por Business Intelligence al conjunto de metodologias, aplicaciones,
practicas y capacidades enfocadas a la creacion y administracion de informacion que
permite tomar mejores decisiones a los usuarios de una organizacion.

Algunas de las tecnologias que forman parte de Business Intelligence son:

» Data warehouse

»  Reporting

» Analisis OLAP

»  Andlisis visual

»  Analisis predictivo

» Cuadro de mando

» Cuadro de mando integral

» Mineria de datos

»  Gestién de rendimineto

»  Previsiones

» Reglas de negocio

» Dashboards

» Integracion de datos (que incluye ETL, Extract, Transform and Load)

Figura 1-3 Diferentes Tecnologias y aspectos que forman parte de la Inteligencia de Negocio

creado por Forrester Research
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1.6 Herramientas de Bl

» Pentaho [2]

Es una herramienta de Bl que se utiliza para tener una vista completa del usuario

y analizar la informacion de distintas fuentes para hacer para cada rol de la compafiia

una vista del usuario adaptada a sus necesidades de andlisis.

CRM System
Documents & Images
Pentaho Data Big Data Pentaho Data
Integration Integration

Admin. Info

Claims

Online Interactions

Figura 1-4 Pentaho integracién (pentaho.com)

Call Center View

Research Analysts

Predictive Analytics

Como podemos ver integra todas las fuentes de datos, una de ellas son los

andlisis predictivos, investigando mas a fondo encontré que estos analisis

constan de predecir futuras ventas o el comportamiento del negocio en el futuro.

» Knowage PA[3]

Es también una compafiia que provee un producto con una version open

source y otra empresarial que ofrece productos para trabajar con Big Data, Con

metadatos, andlisis predictivos, con inteligencia de locacion y para analizar el

éxito de la empresa permitiendo que el usuario cree sus propios dashboards con

las visualizaciones que le parezcan clave.

» Web FOCUS[&]

También la herramienta de Bl WebFOCUS permite el andlisis de los datos del

negocio para crear dashboards con el resultado de los andlisis deseados.

19 | Sistema Recomendador para areas de: Ventas/Mercadotecnia de Yamaha Motor de México.



»

20

Gabriela Cueva Morales
Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

Revenue New Customers Customer Satisfaction

$1,061M 10,719 93.13%

Prevows  WChange  Trend

Previows  NChange  Trend

Projon  Xowee T
SI06M  +1461% A ote 2% W 7982 41429 A

Sales Comparison Sales by Product Category Sales by Month Brand Profitability

~ O= wenl B

Sales Breakdown

o+

(* ® ¥ ¥ 2,041 865,106 4+ §
i 7 Rome 1474 622,416 4 @ Alexistar
. ° Madrid 1,462 638,817 4 @& Sportyk
NewYork 1,416 614,479 ¥ @
Paris 703 318,035 4 Q
Figura 1-5 Dashboard WebFOCUS
Spagobi [5]

Es otra herramienta de Bl que permite hacer lo siguiente:

e Reportes: Permite visualizar datos a través de reportes personalizados.

e Andlisis Multidimensional: Enfocado a OLAP permite ver los datos con
distintos niveles de profundidad.

e Graficas: Permite graficar datos de manera simple o interactiva y
relacionando gréficos.

e Kpi: Permite crear, manejar, ver y buscar en modelos hereditarios KPI a
través de diferentes métodos, calculo de reglas y alarmas.

e Cockpits Interactivos: Permite agregar diferentes andlisis a una vista y
explorar las visualizaciones dinadmica y graficamente.

e Reporte "ad-hoc": Permite crear reportes multi-sheets con tablas, tablas
cruzadas y graficos.

e Location Intelligence: Permite mostrar datos en mapas.

e Libre Consulta: Permite hacer exploraciones intuitivas de los datos.

e Data mining: Permite extraer conocimiento de grandes volumenes de
datos.

e Analisis de redes: Para visualizar e interpretar relaciones entre entidades
animadas o inanimadas.

e ETL: Permite integrar datos dentro de la data warehouse y manejarlos.

Sistema Recomendador para areas de: Ventas/Mercadotecnia de Yamaha Motor de México.



Gabriela Cueva Morales
Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

e Colaboracion: Permite que cualquier usuario pueda agregar notas y
comentarios a las visualizaciones en un ambiente colaborativo.

e Oficina automatizada: Permite publicar documentos personales como
Open Office.

¢ Masterdata management: Permite escribir a la base de datos.

o External proceses: Permite manejar los procesos analiticos en segundo

plano y agendar su inicio o fin.

También como nos explica JAYANTHI RANJAN (2009) las técnicas utilizadas en Bl Las
capacidades del Bl incluyen el soporte a decisiones, procesamiento analitico en linea, el
analisis estadistico, prevision y mineria de datos y resume en la siguiente tabla los alcances
del BI.

TECHNIQUE DESCRIPTION

Predictive modeling Predict value for a specific data item attribute
Characterization and descriptive data Data distribution, dispersion and exception
mining

Association, correlation, causality analysis Identify relationships between attributes
(Link Analysis)

Classification Determune to which class a data item belongs

Clustering and outlier analysis Pariition a set into classes, whereby items with sumilar
charactenistics are grouped together

Temporal and sequential patterns analysis Trend and deviation, sequential patterns, periodicity

OLAP (OnLine Analytical Processing) OLAP tools enable users to analyze different
dimensions of multidimensional data. For example, it
provides time series and trend analysis views.

Moadel Visvalization Making discovered knowledge easily understood using
charts, plots. histograms, and other visual means

Exploratory Data Analysis (EDA) Explores a data set without a strong dependence on
assumptions or models; goal is to identify patterns in
an exploratory manner

Tabla 3 Técnicas actuales de Bl - JAYANTHI RANJAN (2009)
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1.7 Herramientas de Bl Vs Sistemas Recomendadores

Después de analizar las definiciones y algunas herramientas y suites de Bl
llegué a la conclusién de que el Bl se enfoca en explotar la informacién de las
empresas para su analisis, se encarga de hacer andlisis estadisticos y puede
hacer predicciones del comportamiento del negocio en el futuro o de la venta de
productos, o mostrar visualizaciones de la aceptacion del producto o marca, pero
me parece que la Unica manera de hacer recomendaciones de productos
basados en items 0 en usuarios es a través de Técnicas de Inteligencia Atrtificial,
como los Sistemas Recomendadores. Esa es seguramente la forma mas
estudiada y probada para resolver este tipo de problemas, de una manera tan
adaptable a las necesidades especificas de cada empresa.

En los libros y articulos que he leido hasta el momento he encontrado que los
sistemas de Bl van creciendo hacia los ambientes colaborativos o méviles que
permitan a todos los interesados estar al pendiente del BI/A de la empresa en
miras de la toma de decisiones clave en el momento adecuado. Mientras que los
Sistemas Recomendadores van evolucionando hacia mejores recomendaciones
al usuario en ambientes Web y hacia el filtrado colaborativo basado en redes
sociales, como comentan Félix Pascual-Miguel, Julian Chaparro-Peldez y Antonio

Fumero-Reverdn (2011).

Realmente han ido creciendo y evolucionando tanto los estudios sobre SR y
Bl que tal vez en algin momento convergeran ya sea para acoplarse o para
desarrollar soluciones similares, pienso que incluso este trabajo podria adaptarse
a Bl para hacer Sistemas Recomendadores que no sean Web ni para el usuario
final sino de escritorio y para las empresas, buscando mas informacion util para la

toma de decisiones.
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2. Piloto Experimental Sistema Recomendador para el
area de Ventas de Yamaha Motor de México

2.1 Problematica

La Empresa Yamaha Motor de México no hace ningun andlisis de sus datos, por
lo tanto, toda la labor de ventas, tanto las ventas de motocicletas como las de
refacciones y accesorios, se realiza de manera intuitiva y basada en la experiencia
de cada vendedor, por esta razon, los niveles de venta de cada distribuidor son muy
diferentes unos de otros y basados en la habilidad que cada distribuidor tiene para

lograr las ventas hacia el usuario final.

Un factor que la empresa persigue es el aumento de las ventas en el mercado.
Se observa las ventas de la competencia que aventajan muchisimo a las de Yamaha
y se observan también las ventas de algunos distribuidores que venden mucho mas
gue otros, un factor que se considera clave en el fenbmeno que observan es la falta
de Inteligencia Artificial en el negocio, dado que al no conocer dinAmicamente el
comportamiento de compras de los clientes, es imposible tomar decisiones clave
para el negocio que satisfagan las necesidades cada vez mas cambiantes de sus

clientes.

Actualmente otra de las preocupaciones de la empresa es disminuir el tiempo que
pasan las motocicletas en el area de servicio cuando se trata de algun servicio o de
algun reclamo de garantia, ya que esto impacta directamente en la satisfaccion del
cliente, punto medular del éxito del negocio y, se ha visto que muchas veces se debe
a la falta de refacciones para la reparacion de las unidades. Esto tiene un impacto
mayor cuando algunas de las partes que se requieren son de importacion y lleva
meses hacerlas llegar a México. La falta de Inteligencia Artificial en el negocio, les
impide saber qué refacciones deberian tener en almacén los distribuidores, para que
cuando el cliente se presente puedan resolver el problema en un tiempo

considerablemente mas reducido.

Tratar de conducir un negocio sin hacer analisis de su informacién, es como
querer conducir un auto sin ver el camino, por lo que se considera ésta la raiz
principal del problema y es también ésta la que se pretende atacar con el desarrollo

de este piloto experimental.
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2.2 Objetivos

El objetivo principal de este piloto experimental es atacar la raiz de la
probleméatica enunciada anteriormente a partir de la Inteligencia Artificial por medio
de Sistemas de Recomendacion y de la visualizacién dinAmica de su informacién
para proporcionar al area de ventas informacién procesada, dindmica, real,

actualizada y certera como una herramienta eficaz para realizar su labor de ventas.

Para conseguir esto se realizaron las siguientes iniciativas:

Desarrollar un Sistema Recomendador que permita al asesor de ventas tener
informacion procesada, dindmica, real y certera mostrada en una visualizacion eficaz
para poder recomendar a los distribuidores las compras calve para aumentar sus
ventas, basado en lo que distribuidores similares han comprado, con la finalidad de

gue se aumenten las ventas del negocio a mediano plazo.

Hacer una visualizacion que a partir de una motocicleta comprada se muestre las
refacciones que mas se desgastan por cualquier causa, para que el asesor de ventas
inste al distribuidor a comprarlas y tenerlas en almacén disponibles, para dar al

cliente final un servicio eficiente en tiempo y forma.

Para lograr los objetivos anteriormente mencionados se debera conseguir los

siguientes objetivos especificos:

e Analizar la informacién de Yamaha Motor de México para obtener la
informacion que servird para el Sistema Recomendador y para la
recomendacion de refacciones.

e Tratar los datos obtenidos para darles la forma adecuada para trabajar
con ellos.

e Construir el algoritmo para el filtrado y la funcion de emparejamiento.

e Utilizar datos de prueba para observar el comportamiento del Sistema
Recomendador.

e Implementar el Sistema en la empresa.

e Evaluar el Sistema Recomendador.
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La novedad de este proyecto es que no esta dirigido al cliente final de Yamaha, sino
que se dirige al asesor de ventas como una herramienta que le permita visualizar las
compras que puede sugerir al distribuidor basado en lo que ha comprado y a lo que otros
distribuidores han comprado. Ademas los sistemas recomendadores suelen ser Web y
estar publicos en linea dado que generalmente se encuentran en tiendas en linea, este
proyecto estara en una pagina web privada para la empresa en beneficio directo para el
asesor de ventas en su labor de ventas y buscando también beneficiar al distribuidor y al
cliente final de un modo un tanto indirecto a través de afinar los procesos internos de la

compaiia.

2.3 Resultados esperados

La implementacion de este piloto experimental en la empresa Yamaha Motor de
México brindara al area de ventas no s6lo mas informacién para realizar su labor de
ventas sino que brindara la informacion clave y ademas ya procesada, que le permita
hacer recomendaciones eficaces que lleven al distribuidor a hacer compras
inteligentes. Se espera motivar a area de ventas para realizar su labor de ventas de

uno modo més informado y con un objetivo claro.

También se espera que estas recomendaciones impacten positivamente al
negocio, logrando que los distribuidores incrementen sus ventas de motocicletas
considerablemente y mejoren sus tiempos de respuesta en el area de servicio, dado
a su capacidad de respuesta inmediata en lo que se refiere a refacciones, logrando la

satisfaccion de sus clientes.
El fin dltimo de este piloto experimentar es aumentar el mercado de Yamaha

Motor de México a partir de la venta de productos clave y de la satisfaccion del

cliente.
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2.4 Metodologia

Para conseguir los resultados esperados de este piloto experimental se seguiré la
siguiente metodologia:

C]asigcacién de
tos . o
4 Aplicaciéndela ' [mplementacion y

Captura y prusbesy L
tratagnaento de funcién de retroalimentacién ophxsq’{szé;(;n e Sistema a
trado

Figura 2-1 Metodologia de Piloto experimental

a. Captura y Tratamiento de Datos. En este paso se obtendran los datos
necesarios para desarrollar el Sistema Recomendador. La empresa tiene
datos de venta de motocicletas, venta de refacciones y accesorios, datos

de servicio y datos de garantias.

Para hacer el Sistema Recomendador de motocicletas se utilizaran los
datos de venta de motocicletas, que contienen las motocicletas vendidas,
con fecha, numero de modelo, distribuidor que la ha comprado, entre

otros datos relacionados.

Para hacer la lista de refacciones y accesorios relacionados al modelo
comprado se utilizardn los datos relacionados a servicios y reclamos de
garantia, de ellos se obtendran las partes cambiadas para el modelo
consultado. De estos datos se puede saber cuantas y cuales partes se
cambiaron, en qué fecha y de qué modelo.

Para el tratamiento de datos se deberan filtrar los caracteres especiales o
japoneses, asi como los campos que no sean relevantes para el trabajo.
Se uniran las tablas relacionadas y se les dara la forma necesaria para
cada procedimiento, en forma matricial para desarrollar el Sistema
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Recomendador y en forma de tabla para la recomendacion de refacciones

y accesorios.

Se deberan generar los datos necesarios para los dos procedimientos a
realizar y de estos datos se debera poder ordenar los datos por numero

de modelo en ambos casos.

Para la parte de venta de motocicletas debera poderse filtrar las
motocicletas que se facturaron de las que realmente se compraron,
también debera poderse identificar el distribuidor que realiz6é la compra y
la fecha de compra.

Para la parte de refacciones es importante que la tabla nos permita
conocer los servicios y reclamos de garantia que se realizaron y en cada
uno qué partes tuvieron que cambiarse y la cantidad de partes. Debera
ser posible identificar la fecha del servicio/reclamo y el modelo de

motocicleta al que se le realizé.

Clasificaciébn de Datos. Para este trabajo no se clasificaron los datos
propiamente, ya que se utilizaron todos los modelos que vende la
empresa asi como también se consideraron para la recomendacion todas

las compras hechas por todos los distribuidores.

Algoritmo de Filtrado. En el caso de este trabajo se utilizara el filtrado
colaborativo basado en items, que consiste en obtener la matriz de
raitings que considera la relacion usuario-item. Esta matriz tendra los
distintos modelos de motocicletas de Yamaha Motor de México y la

cantidad de veces que han sido compradas cada una.

Aplicacion de la funciéon de emparejamiento. Una vez obtenida la matriz
del paso anterior nos sera posible realizar la funcion de emparejamiento
cuya funcién es encontrar los items mas similares al que ha comprado el
usuario por la cantidad de veces que ha sido comprado por él o por otros
distribuidores, dado que no se tienen valoraciones para los distintos

modelos (raitings) se utilizaran las compras realmente hechas.
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Para encontrar la similitud entre modelos se utilizara la funcién coseno,
que nos permitira obtener una lista de los 10 modelos que se parecen
mas al ingresado, en relacion a las compras que han hecho los

distribuidores de los distintos modelos que vende la marca.

Implementacion y retroalimentacion con el Cliente. Se debera revisar lo
obtenido con la empresa para conocer su opinidon sobre el sistema y
revisar si funciona correctamente y si realmente ayuda al proceso de

venta de la empresa.

Pruebas y Optimizacion de Sistema Recomendador. Estas pruebas
deberan hacerse previamente a la visita a la empresa, pero también en la
empresa con el personal del area de ventas. En estas pruebas se
comprobard que efectivamente estd recomendando correctamente, que
en todos los casos se tiene informacion y que las visualizaciones

propuestas son adecuadas.

Andlisis y resultados Sistema Recomendador. En conjunto con la empresa
se analizard la funcionalidad del piloto experimental, se revisara si cumple

con el objetivo planteado y se elaborara un informe de lo observado.

El fin dltimo del piloto experimental es lograr ganar mas mercado, lo cual
s6lo podria evaluarse si la empresa decide emplear este Sistema de
forma definitiva como parte de su estrategia de negocio y debera decidirse
el tiempo adecuado para evaluarse los resultados obtenidos desde la
perspectiva financiera. Este trabajo no podrda evaluar el resultado
financiero debido a que los tiempos de entrega de este trabajo y los
tiempos de la empresa en la autorizacion de aplicacion de este piloto de
manera constante no se acoplan asi como tampoco se ha empalmado con
la estrategia de la empresa para definir el tiempo que se esperara antes

de evaluar el impacto financiero.
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Para el desarrollo del piloto experimental elegi R por ser una herramienta que

ayuda para la manipulacién y tratamiento de datos que aunque no es BigData

tampoco son pocos y estan en tablas planas, también lo elegi porque permite hacer

proyectos y porque tiene muchos paquetes para la aplicacion de funciones

matematicas y estadisticas, de visualizacién e interfaz con el usuario y porque es

open source. Los beneficios encontrados de utilizarlo en este trabajo han sido los

siguientes:

Esté disponible para Linux, Windows y Mac lo que asegura que funcionara
en ambiente de desarrollo, produccion y real sin problemas.

Soporta extensiones que permiten realizar distintas funcionalidades desde
tratar los datos, implementar funciones estadisticas, de filtrado de datos,
funciones que permiten implementar técnicas de Inteligencia Atrtificial, y
también otros que permiten la graficacion de los resultados. Esto se
realiza a través de la importacion de diversos paquetes disponibles en
formato open source para descargar e instalar.

Un paquete muy util en el desarrollo de este proyecto es Shiny utilizado
en este trabajo para crear una interfaz con el usuario, este paquete
permite hacer un programa Web para que el usuario ingrese datos a partir
de la funcién Input, que permite insertar campos de texto, listas de
seleccién, botones checkbox, etc. Estos datos de entrada se procesan a
partir de programas insertados en la funcion Server y los resultados son
mostrados a partir de la funciébn output que tiene también distintas

representaciones como tablas, graficas, imagenes, texto, etc.
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ui.R
libraryi{shiny)

# Define UI for miles per gallon application

iT

shinyUI({pageWithSidebar(

T 7
L7

& I T3 T )
S L 74

F AppL7

headerPanel{"Miles Per Gallon"),
sidebarPanel(),

mainPanal()

Figura 2-2 App Template - Shiny Articles

e Hay mucha informacién en tutoriales y ayudas para aprender a
implementar o resolver errores, asi que esto permite que los errores que
se cometen pueden resolverse, también permite conocer e implementar
paquetes para la solucién del problema, incluso pueden encontrarse
distintas formas de solucionarlo lo que permite elegir la que ayuda mas

Optimamente a la solucién del problema especifico.

El Sistema Recomendador se realiz6 con el modelo de filtrado basado en
vecindad que es un tipo de filtrado colaborativo, se utiliz6 éste dado que se cuenta
con la informacion de ventas de motocicletas que serd utilizada como las
valoraciones implicitas del item, ademas considerando que los sistemas
colaborativos son mas eficientes que los basados en contenido y que hacen mejores
recomendaciones. También se eligié debido a que una de las razones para realizar
este piloto fue que se noté que los distribuidores hacen muy diversas compras y
tienen muy diversos niveles de compra y se quiso motivar a la compra de los mas

pequefios en funcién de lo que los distribuidores méas grandes han comprado.

La funcion de emparejamiento que se utilizé es la similitud coseno que es la que
se ha estudiado a detalle durante el Master en la materia de Inteligencia Artificial y se
ha comprobado su funcionalidad en el caso de Sistemas Recomendadores

colaborativos, como mencionan Jannach, D., Zanker, M., Felferning, A. & Friedrich,
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G. (2011). "Para las recomendaciones basadas en item, la similitud coseno es la

métrica estdndar, como ha sido mostrado que produce los resultados mas precisos".

La funcién coseno que estamos utilizando se expresa matematicamente de la

siguiente manera:

> -

> = A-B n _A: B;
similitud = cos(4,B) = — = — 21—21 i ; :
lall Bl VE= (0% - VEL(B)

Ecuacién 1 Similitud Coseno Wikipedia

Donde: Ay B son los componentes del vector A y B respectivamente que se

estan comparando.

Para la realizaciébn de visualizaciones se siguen las recomendaciones y se
aplican las "best practices" estudiadas a detalle en la materia del Master

Visualizacion Interactiva de la informacion.

Para la realizacién de este proyecto se siguié la metodologia descrita en el
capitulo anterior, el cédigo y los resultados de explicaran a detalle en los siguientes
apartados.

2.5.1. Captura de Datos

Para este piloto se utilizaron los datos de la compafia referentes a
motocicletas, refacciones y accesorios, datos de ventas de motocicletas, datos de
venta de refacciones, datos del area de servicio y garantias, datos de
distribuidores y atributos del articulo estos datos fueron exportados a archivos de

texto separados por espacios.
Se hicieron los diagramas entidad-relacion para entender los datos y sus

relaciones y una vez corregidos errores y entendidos los datos se determinaron

los datos relevantes para solucionar la problematica planteada.
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2.5.2. Filtrado y Pre-procesamiento de Datos

Una vez entendida la relacién entre sus tablas, procedi a revisarlas para

saber si los datos son consistentes, si hay basura en las tablas, para conocer la

cantidad de registros, etc.

El primer proceso que se realizé con los datos fue convertir los archivos de txt

a separados por tabuladores para facilitar la importacién a R.

Lo siguiente fue hacer algunos filtrados de caracteres porque contenia

caracteres como: [#, "' "] y algunos caracteres japoneses que hacian que al ser

importados los datos la tabla fuera inconsistente.

CYSO0EMXO, 4MNE, 50,0, CY-50 Jog

D 41.52 R5, ,0,0,"D 41.5"" R-SWIN 17 #4"
DELADERIFL, ,0,0,DBLADE RIFLE #3-9FPAS

DELADERS-S, ,0,0,"DBELADE #3-
DELADES3-9, ,0,0,"DBALLDE #3-

DFOCUS 17R, ,0,0,DEMO FOCUS
DFOCUS 175, ,0,0,D0EMO FOCUS
DFOCUS 20R, ,0,0,DEMO FOCUS
DFOCUS 205, ,0,0,DEMO FOCUS
DIM-001, ,0,0,DEMO LM-001
DIM-002, ,0,0,DEMO LM-002

5,A,F,5W R"
S,P,L, S0 5"
17 R #2
17 5 #2
20 R #3
20 5 #3

DRZAQ1, JOB1,0, 2017, DR2AQ1 GAS 2017

Figura 2-3 Filtrado de caracteres

También se filtraron columnas que no eran relevantes y se unieron tablas

relacionadas.

Al final se obtuvieron dos documentos, uno para el desarrollo del Sistema

Recomendador y otro para la recomendacion de refacciones.
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2.5.3. Desarrollo de Sistema Recomendador con R

Primero trabajé en el Sistema Recomendador. Para poder trabajar con los datos tratados

anteriormente y obtenidos en el paso anterior fue necesario hacer lo siguiente:

e Habia paquetes necesarios que no estaban incluidos en la version bésica por lo
que fue necesario instalarlos. (data.table y Isa)

e Se importaron las tablas y se establecieron los campos llave para que quedara
ordenada por el campo necesario.

e Se hizo un tratamiento sobre el campo de fecha para poder filtrar por fecha para
obtener solo las ventas de este afio.

e Se obtuvieron también las ventas realmente realizadas porque en la tabla se
guardan los datos de todos los pedidos, pero no todos se concretan, algunos se
guedan como cotizacidn, otros se cancelan y otros se concretan y facturan.

e Se requirié de hacer también una suma de las ventas por modelo y por
distribuidor.

Todo este tratamiento se realiz6 con la finalidad de tener los datos de compras por
modelo porque el Sistema Recomendador sera item a item y se consideran las compras
como una valoracion implicita del producto y el objetivo es crear una matriz de las compras

por item de la siguiente forma:

Distribuidor | Modelo | Compras

A A 0
B B 1
C C 10

Tabla 4 Tabla tipo para construir matriz de raitings

Primero instalé paquetes necesarios install.packages(“data.table”)
library(data.table)

El siguiente paso fue importar las tablas necesarias

pedidodet<-read.table ("ventas/pedidosdetail.TXT",sep = "\t",fill=TRUE,
fileEncoding="1latinl")

pedidos<-read.table ("ventas/pedidos.TXT",sep = "\t",fi11=TRUE,

fileEncoding="latinl")
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Establecemos las tablas como data.table y creamos los indices para poder trabajar con
los datos

pedidodet<-data.table (pedidodet)

setkey (pedidodet, V1)

pedidos<-data.table (pedidos)

setkey (pedidos, V1)

Para este piloto consideraremos el afio actual para lo cual tomaremos sélo el afio para

hacer un andlisis de este afio solamente y lo actualizamos en la tabla de pedidos:

pedidos$Vi<-as.numeric (year (as.Date (pedidos$Vv4, "sd/sm/%Y")))

Creé una nueva tabla considerando los datos s6lo de este afio:
pedidosnow<-pedidos|[ (pedidos$v4>2016), ]

Tomamos los datos de detalle del pedido que contiene los datos de los modelos
comprados. Considerando sélo los pedidos de este afio y luego consideramos sélo los
pedidos que no tienen cancelacion y si fueron enviados:

modxped<-pedidodet [ (pedidodet$Vl %$in% pedidosnowS$SV1), ]

modxped<-modxped[ (modxped$Veée == 0) & (modxpeds$V5 > 0),]

Escribimos el usuario (distribuidor) segun el numero de pedido en modxped. Sélo
consideramos las columnas necesarias:
modxped<-modxped[,c(1:2,5)]

pedidosnow<-pedidosnow[,c(1,5) ]

Hacemos un left outer join in R para agregar distribuidor a la tabla de detalle de pedidos:

df<-merge (x=modxped, y=pedidosnow,by="V1",all.x=TRUE)

Eliminamos columna pedido pues es irrelevante y Sumar las compras de cada
distribuidor por modelo comprado:

colnames (df) [2] <- "Mdl"

colnames (df) [3] <= "Qty"

colnames (df) [4] <- "Dlx"

df<-data.table (df)

setkey (df,Dlr)

df<-aggregate (df$Qty, by=list (Dlr=df$Dlr,Mdl=df$Mdl), FUN=sum)
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En este punto hemos logrado llegar a la tabla tipo con los raitings que necesitamos para

hacer la recomendacion.

Dir Mdl X

10138 AF1155CD 1
10998 DR2AQ2 2
40096 DR2AQ2 2
40103 DR2AQ2 1
40106 DR2AQ2 1
40107 DR2AQ2 1

10111 DRZEQ4 5
10118 DR2EQ4 1
10998 DR2EQ4 7

30120 DRZ2EQ4 1
1 2 3 4 5 6 ..100 Next

Figura 2-4 Tabla tipo con raitings

Para poder aplicar la funcién de emparejamiento requerimos tener nuestros datos en una

tabla donde aparezcan todos los distribuidores y todos los modelos, que reflejen las compas

que han hecho y que en los modelos donde no han comprado aparezca en ceros, porque

ahora es necesario hacer lo siguiente:

Necesitamos saber cuéles son los diferentes modelos que existen y se han
comprado y cual es su posicién en la tabla.
También requerimos cambiar la forma en que se encuentra de long a wide, para

que aparezca la informacién tipo matriz de la siguiente forma:

item/Compras A B C D N
1 0 2 1 10 Compras hechas por
2 1 2 0 0 los distribuidores que se
3 3 0 1 1 > | consideran como raitings
dados a los diferentes
4 5 2 1 0 modelos.
5 0 0 1 1 p,

Tabla 5 Tabla tipo con formato para tabla de raitings
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o Después, requerimos eliminar al distribuidor porque no deseamos que se incluya
en el calculo dado que lo que deseamos comparar son los items.

e Luego, convertimos la tabla a tipo matriz que es la estructura de datos requerida
para aplicar la funcién coseno.

e Finalmente, aplicamos la funcién coseno a la matriz resultante del paso anterior.

Obtengo los modelos comprados, para poder obtener su posicion en la matriz y para

comprobar que fueron afiadidos todos los modelos
dfmode<-df[,c(2:3)]
colnames (dfmode) [1] <- "Mdl"
dfmode<-data.frame (dfmode)
dfxmod<-aggregate (dfmode$x, by=dfmode["Mdl"], FUN=sum)
colnames (df) [3] <- "Total"

Cambiando la formade long a wide para que tenga la forma deseada para aplicar la
similitud coseno:

dfwide<-reshape (df, idvar = "Dlr", timevar = "Mdl", direction = "wide")

Antes de aplicar el coseno quitamos el distribuidor de la tabla para que no lo incluya en
el célculo:
dfwide2<-dfwide[,c(2:109) ]

Creando funciones para pasar parametros y obtener resultados y aplicando la funcion

coseno a la matriz wide creada.

Primero cambiamos campos NA por 0O: install.packages(“Isa”)
dfwide2[is.na(dfwide2)] <- 0

library(lsa)

## Warning: package 'lsa' was built under R version 3.3.3

## Loading required package: SnowballC

Convertimos a matriz la tabla y aplicamos el coseno:
dfwide2<-as.matrix (dfwide?2)

mtrxsim<-cosine (dfwide?2)

Hemos obtenido la matriz de similitud resultante del procesamiento de la tabla de raitings

con los resultados de la aplicacion de la similitud coseno:
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Total. DRZEQ4
AC

Total AT1155CD Total. DRZAQZ Total.DRZEQ4 Total Er'100015 Total EF200015 Total. EM200015V2  Total Er2600D Tot

Total AT1155CD 1.000000000 0.00000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.00000000 A
Total. DRZAQ2 0.000000000 1.00000000 0.515406100 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.00000000
Total DRZEQ4 0.000000000 051540610 1.000000000 0046524211 0.065795169 0.088273483 0.000000000 0.00000000

Toral. DRZEQ4 AC 0.000000000 0.00000000 0.046524211 1.000000000 0.471404521 0.527046277 0.000000000 0.00000000
Total EF1000I5 0.000000000 0.00000000 0.065795169 0471404521 1.000000000 0.5596284794 0.000000000 0.00000000
Total EF200015 0.000000000 0.00000000 0.088273483 0527046277 0.596284794 1.000000000 0.000000000 0.00000000

Total EF200015V2 0.000000000 0.00000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 1.000000000 0.00000000
Total EFr2600D 0.000000000 0.00000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 1.00000000

Toral EFr2600rwW 0.000000000 0.00000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.00000000

Total ET3000ISE 0.000000000 0.23210354 0.043863446 0314269681 0.222222222 0.447213595 0.000000000 0.00000000

™
z e —— nmmnmnnnna | A msmasaoa A AmAmAnaA A AnAnAnAnn A mmnmAnAnA P A mmnmARAnA PUPRPPN =

Showing 1 to 12 of 108 entries

Figura 2-5 Resultado de la aplicacion de la similitud coseno

Ya en esta matriz se pueden obtener manualmente y con la sola observacion los
modelos mas recomendados a partir de los mas similares a cada modelo, pero para ver
aplicada la recomendacién se hara un programa que permita ingresar un modelo que
supondremos que es el comprado por el distribuidor, para que calcule la similitud de ese

modelo con el resto y nos devuelva los mas similares.

Creamos una funcion que permita interactuar con el usuario para obtener un modelo y
devolver las recomendaciones del Sistema:
buscaritem<-function(val){
item<-which(dfxmod$MdI == val)
vector<-mtrxsim[item:item,]
vector[[item]]<-0
vector<-vector[vector>Q]
vector<-sort(vector,decreasing=TRUE)
head(vector,10)

El resultado de este programita de interfaz con el usuario ingresando el modelo XT12U7

es el siguiente:

Esta funcidon nos permite ingresar un modelo y obtener las primeras 10 recomendaciones

de la matriz de similitud creada anteriormente:

buscaritem ("AF115SCD")

## Total.XTZ125EBF Total.XTZ250BG Total.YB125BH Total.YB125ZRBG
#H 1.00000000 0.40824829 0.15778550 0.08340286
#H Total.XC115BG Total.YBR125CBH Total.YB125ZRBH Total.FZSCH
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## 0.07557940 0.07408531 0.06786116 0.04546223
## Total.YZFR15CGES Total .MTN320BJ
## 0.03533326 0.02658409

Como la vista no es muy facil de interpretar la pondremos en una gréfica:
library(data.table)

buscaritem<-function (val) {
item<-which (dfxmod$Mdl == val)
vector<-mtrxsim[item:item, ]
vector[[item] ]<-0
vector<-vector[vector>0]
vector<-sort (vector,decreasing=TRUE)
vector<-head (vector, 10)
vector
par (oma=c(2,5,3,5))
barplot (vector, names.arg=dimnames (vector), las=2, adj=1,
oma=c(20,2,2,2), mgp=c(3,0.5,0) )
}

buscaritem ("AF115SCD")
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El resultado de la recomendacién para el modelo consultado y ya graficado es el

siguiente:

1.0+
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0.6
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0.2
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Figura 2-6 Resultado de la recomendacion graficado

Podemos comprobar facilimente viendo la matriz de similitud que efectivamente los
resultados de la recomendacion mostrados en la grafica, corresponden a los modelos mas

similares al consultado.
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2.5.4. Desarrollo de visualizacion de refacciones necesarias con R

Otra funcionalidad importante para apoyar al area de ventas de refacciones es mostrar
para cada modelo ingresado las refacciones necesarias segun los registros de servicio y
garantias.

Para poder mostrar esta visualizacion se requiere hacer lo siguiente:

e Importar las tablas de servicio, garantias, partes y distribuidores.

e Tratamos las tablas haciendo pre-procesamiento para eliminar caracteres y
darles formato.

e Unimos las tablas de reclamos con la de modelos y la de distribuidores con la
finalidad de saber qué modelos son objeto del reclamo de servicio o garantia y
también para saber qué distribuidor fue al que el cliente llegé para hacer su
servicio o garantia.

e Yateniendo la tabla anterior se filtraran los campos que no sea relevantes y se le
dara formato a la tabla.

e Se hara una ultima unién, ahora con la tabla de partes para poder saber qué
partes se cambiaron producto del servicio o garantia realizada, esto nos permitira

saber qué partes se cambian para cada modelo y se hace una sumatoria.

Se consider6 importante incluir las Refacciones necesarias para el modelo ingresado,
por lo que importamos datos de Servicio para obtener las partes mas demandadas en

servicio o garantia

claimwWAuMdIuDlIr
PartnfW2_tab

Filtramos los campos para quedarnos solo con los necesarios de cada tabla:
claimWAuMdluDlr<-
read.table ("Servicio/claimWAuMdluDlr.txt", header=TRUE,sep = "\t",fi11=TRUE,
fileEncoding="latinl")
PartnfW2 tab<-read.table("Servicio/PartnfW2 tab.txt",sep =
"\t",fill=TRUE, fileEncoding="latinl")
claimWAuMdluDlr<-claimWAuMdluDlr[,c(1:2,5:6,15:16,23)]
PartnfW2 tab<-PartnfW2 tab[,c(l:5,8)]
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Ponemos nombre a los campos para poder unir las tablas
colnames (PartnfW2 tab) [1] <- "Poliza"

colnames (PartnfW2 tab) [2] <- "primaria"
colnames (PartnfW2 tab) [3] <- "Parte"

colnames (PartnfW2 tab) [4] <- "Desc"

colnames (PartnfW2 tab) [5] <- "Qty"

colnames (PartnfW2 tab) [6] <- "Reclamo"

Unimos tablas de claim y partes para poder obtener las partes mas reclamadas en

servicio o garantia:
partes<-

merge (x=claimWAuMdluDlr, y=PartnfW2 tab,by=c("Poliza", "Reclamo"),all.x=TRUE)

e Finalmente hacemos un programa que permita la interaccion del asesor de
ventas para que escriba el modelo que desea consultar y le mostraremos las

partes que se cambian para el modelo seleccionado en una gréafica ordenada.

Sumamos las partes que se requierieron en Servicios y/o garantias para obtener los
totales de partes, le ponemos nombre a la columna de total de partes y lo establecemos
como llave para que ordene la tabla por cantidad de partes. Esto nos sera util al graficar:

partesSum<-aggregate (partesS$Qty,

by=1list (modelo=partes$modelo, Parte=partes$Parte, Desc=partes$Desc), FUN=sum)

colnames (partesSum) [4] <- "Qty"
partesSum<-data.table (partesSum)

setkey (partesSum, modelo)

Tomamos un modelo para ver cdmo se presenta la gréfica:
parts<-which (partesSum$modelo == "AF115SCD")
vector<-partesSum|[parts, ]
vector<-vector([,c(2,4)]
par (oma=c (0,5,3,5))
barplot (vector$Qty, names.arg=vectorS$Parte, horiz=1, las=1,
mgp=c (2,0.5,0), main = "Most Spare Parts Needed",xlab="Spare Parts Amount"
)
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Most Spare Parts Needed

4D0XH2521100
942081480100
942071480100
941071480100
4D0WH3341000
4C9ET74100000
4C9E61110000
4C9E72110000
20BF47301100
93306301Y500
93306203YY00
GSGTZ5500000

| | T
0.0 05 1.0 15 20

Spare Parts Amount

Figura 2-7 Resultado graficado de las partes requeridas

En este caso se ingresd para el ejemplo el modelo AF115SCD y se obtuvieron las 12

partes que se requieren para hacer servicios o garantias a este modelo.

2.5.5. Desarrollo de interfaz de Sistema Recomendador con Shiny

Dado que este piloto experimental tiene por objetivo las areas de ventas y
mercadotecnia de Yamaha Motor de México se implement6 este Sistema Recomendador en
Shiny, que permite crear una interfaz web para que el usuario interactie con el programa
realizado en R y obtenga los resultados en pantalla con un formato intuitivo y sencillo de

entender.

Para lo cual implementaremos:
1 entrada de texto donde el asesor de ventas escribira el modelo a consultar y
4 salidas:
e Gréfica para mostrar las recomendaciones de compra de motocicletas.
e Visualizacion de texto con un resumen de partes y su nivel de similitud con el
modelo consultado.
e Grafica para mostrar las refacciones requeridas para el modelo consultado.
e Visualizacion en una tabla para mostrar las refacciones por codigo, su

descripcion y la cantidad de partes que se requieren.
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El codigo desarrollado para construir esta interfaz con Shiny del Sistema Recomendador

es el siguiente:

27 app.R =
= &l Q Z-14l - b Rundpp ~| G - | =
1 Tibrary(shiny) ~
2 wi=-fluidrage(
3 textInput(inputId = "md1", label = "Modelo: ", value = "AF1155CD"),
4 plotoutput(“bar"),
5 verbatimTextoutput("rsm"),
6 plotoutput(“partes"”),
7 verbatimTextoutput ("rsm2")
& )
9~ server=-function(input,output){
10~ data<-reactive({
11 item=-which(dfxmodimd]l == dinputimdl)
12 vector=-mtrxsim[item:item,
13 vector [[item]]<-0
14 vector<-vector [vector=0]
15 sort(vector,decreasing=TRUE)
16 9}
17 - outputibar<-renderplot({
18 title=-"10 Best sellers”
19 vector<-head(data(),10)
20 vector<-sort(vector)
21 par (oma=c(2,5,3,5))
22 barplot(vector, names.arg=dimnames (vector), pty="s", horiz=1, las=1, mgp=c(2,0.5,0), main = "Top 10
23 9}
24 - outputirsm=-renderPrint({
25 title<-"Summary 10 Best Sellers”
26 vector<-head(data(),10)
27 vector=-sort(vector,decreasing=TRUE)
28 vector
29 9}
30~ outputipartes<-renderpPlot({
31 title=-"Parts Most Needed"
32 parts<-which(partessumimodelo == inputimdl)
33 vector=-partessum[parts, ]
34 vector<-vector[,c(2,4)]
35 par (oma=c(0,5,3,5))
36 barplot(vector$qty, names.arg=vector$Parte, horiz=1, las=1, mgp=c(2,0.5,0), main = "Most Spare Parts
37 9}
38 -~ outputirsm2<-renderprint({
39 title=-"Summary Parts Most MNeeded"
40 parts<-which(partessum$modelo == inputimdl)
41 vector=-partessum[parts, ]
42 vector<-vector[,c(2:4)]
43 vector
44 1)
45
46 F
47
48  shinyapp(ui=ui,server=server) ]
< >
22:33 server(input, output) = R Script =
Console o

Figura 2-8 Codigo de Aplicacion de Shiny
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El resultado de la aplicacion de esta aplicacion es el que se genera en formato html y se

puede observar enseguida:

&~ = 0O |127.0.0.1

Modelo:

AF115SCD

Top 10 Model Recomendation

Total XTZ125EBF

Total XTZ2508G

Total ¥B125BH
Total ¥B125ZRBG
Total XC115BG
Total. vBR125CBH
Total YB125ZREH
Total FZSCH

Total YZFR1SCGES
Total MTN3208J

.; |_|I_||_||_||_||_|UL

0. 02 04 06 0.8 1.0
Sillude
Total.XTZ125EBF Total.XTZ258EG Total.YB125BH Total.YBl25ZRBG Total.XC1156G Total.YER125CBH
1.8e880080 @.49824529 @.15778550 8.883408286 @.87557948 8.87488531
Total.YB125ZREH Total.FZSCH Total.YZFR15CGES Total.MTN328B3]
8.86786116 8.84546223 @.83533326 B.82658489
Most Spare Parts Needed
4D0XH2521100
942081480100
942071480100
941071480100
4D0WH3341000
4CHET4100000
4CHEG1110000
4C9ET2110000
20BF47301100
93306301YS00
93306203YY00
G5GTZ5500000 [ ]
D.IEI EI.IE- 1.IIJ 1 .|5 2.IE|
Spare Paris Amount
Parte Desc Qty
1: GSGTZ5SB0008 BATTERY ASSY 1
2: 93306283YY00 BEARING 1
3: 93326301Y508 BEARING 1
4: 208BF47381108 DOUBLE SEAT ASSY 1
5: 4C9E72110008 GEAR 15T WHEEL 1
6: 4C9E61118088 GEAR PRIMARY DRIVE 1
7: 4C9E74100008 MATIN AXLE COMP. 1
8: 4D2WH3341088 RR FLASHER LENS AS 1
S9: 941271480108 TIRE 1
18: 9428714801008 TUBE 1
11: 942931482108 TUBE 1
12: 4DBXH2521108 MAIN SWITCH SUB AS 2
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2.5.6. Visualizacion de compras por distribuidor y modelo

Como una ayuda adicional al agente de ventas se desarroll6 una visualizacién de las
compras de los distribuidores del ultimo mes que se tiene registro con la finalidad de
mostrarle los modelos comprados y que no tenga que hacer ninguna consulta adicional para
obtener este dato y para poder alimentar con el dato de modelo al Sistema Recomendador
seleccionando el distribuidor deseado.

Para proporcionar este funcionalidad al asesor de ventas se realizé lo siguiente:
e Se filtré la tabla de ventas por distribuidor para obtener las ventas del mes mas
reciente con que se cuenta informacion.
o Se realizé la suma de compras por distribuidor y modelo.

e Se realiz6 la visualizacion de la informacion obtenida.

Se explicara a detalle el procedimiento enseguida:

Ayudaremos al asesor de ventas mostrandole las compras de un distribuidor deseado.
Para eso haremos lo siguiente:

Para tomar los ultimos dos meses de ventas de motocicletas consideramos el afio en

curso
library (lubridate)
## Warning: package 'lubridate' was built under R version 3.3.3
##
## Attaching package: 'lubridate'
## The following objects are masked from 'package:data.table':
##
#4# hour, isoweek, mday, minute, month, quarter, second, wday,
## week, yday, year
## The following object is masked from 'package:base':
#4
#4 date
pedidosnow<-pedidos|[ (pedidoss$Vv4>2016), ]
pedidosnow<-

pedidosnow|[ (as.numeric (year (as.Date (pedidosnows$V3, "$d/sm/$Y")))==2017), ]
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El dltimo mes capturado es marzo por lo que consideramos los datos cuyo mes es mayor
a 02 (febrero)
pedidosnow<-

pedidosnow|[ (as.numeric (month (as.Date (pedidosnow$SV3, "$d/sm/%Y") ) ) >02), ]

Tomamos los datos de detalle del pedido que contiene los datos de los modelos

comprados. COnsiderando sélo los pedidos de este afio
modxped<-pedidodet [ (pedidodet$Vl %$in% pedidosnowS$SV1), ]

Consideramos sélo los pedidos que no tienen cancelacion y si fueron enviados
modxped<-modxped[ (modxpeds$Ve == 0) & (modxpedS$SV5 > 0), ]

Escribimos el usuario (distribuidor) segun el numero de pedido en modxped. Sélo
consideramos las columnas necesarias
modxped<-modxped[,c(1:2,5)]

pedidosnow<-pedidosnow[,c(1,5)]

Haciendo un left outer join in R para agregar distribuidor a la tabla de detalle de pedidos
y eliminamos campos innecesarios

df<-merge (x=modxped, y=pedidosnow, by="V1",all.x=TRUE)

df<-df[,c(2:4)]

Sumamos las compras de cada distribuidor por modelo comprado
colnames (df) [1] <- "Mdl"

colnames (df) [2] <- "Qty"

colnames (df) [3] <- "Dlr"

df<-data.table (df)

setkey (df,Dlr)

df<-aggregate (df$Qty, by=list (Dlr=df$Dlr,Mdl=df$Mdl), FUN=sum)

Damos formato al dir

regs<-which (as.numeric (as.character (df$D1lr)) < 10)

df$Dlr[regs]<-paste ("0000",dfSDlr[regs])

regs<-which (as.numeric (as.character (df$Dlr)) < 100)

## Warning in which(as.numeric (as.character (df$Dlr)) < 100) : NASs
introducidos

## por coercidn
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df$Dlr[regs]<-paste ("000",dfS$Dlr[regs])

regs<-which (as.numeric (as.character (df$Dlr)) < 1000)

## Warning 1in which(as.numeric (as.character (df$Dlr)) < 1000): NAs
introducidos

## por coercidn

df$Dlr[regs]<-paste ("00",dfS$Dlr[regs])

dfs$Dlr<-gsub (" ", "", df$Dlr)

Importamos CLientes y filtramos para obtener solo el nombre

clientes<-read.table ("ventas/clientes.TXT", sep "\t",fill=TRUE,
fileEncoding="latinl")

clientes<-clientes[,c(1:3)]

Obtenemos nombre de dealer de tabla cliente

colnames (clientes) [1] <- "Dlr"
colnames (clientes) [2] <- "Nm"
colnames (clientes) [3] <- "Srt"

Damos formato al campo Dealer y lo escribimos en la tabla df

regs<-which (as.numeric(as.character (clientes$Dlr)) < 10)
clientes$Dlr[regs]<-paste ("0000",clientes$Dlr[regs])

regs<-which (as.numeric (as.character (clientes$Dlr)) < 100)

## Warning in which(as.numeric (as.character (clientes$Dlr)) < 100): NAs
## introducidos por coercidn

clientesS$Dlr[regs]<-paste ("000",clientes$Dlr[regs])

regs<-which (as.numeric (as.character (clientes$Dlr)) < 1000)

## Warning in which(as.numeric (as.character (clientes$Dlr)) < 1000): NAs
## introducidos por coercidn

clientes$Dlr[regs]<-paste ("00",clientesS$Dlr[regs])

clientes$Dlr<-gsub (" ", "", clientes$Dlr)

df<-merge (x=df, y=clientes, by="D1lr",all.x=TRUE)
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Obtengo los distintos distribuidores que han comprado para selectinput vector para

shiny, y lo ordenamos ascendentemente
df2<-data.table (df)
keycols<-c ("D1lr","Md1l")
setkeyv (df2, keycols)
dlrs<-unique (df2[list (Dlr,Nm,Srt)])
dlrs<-data.table(dlrs)

Con estos datos ya podemos graficar
parts<-which (df$Dlr == "00001")
dlrW<-which (dlrs$Dlr == "00001")
dlrNm<-dlrs[dlrW, ]

vector<-df [parts, ]
vector<-vector[,c(2,3)]

par (oma=c (0,5,3,5))

barplot (vector$x, names.arg=vector$Mdl, horiz=1, las=1,

main = dlrNm$Nm, xlab="Total Models Bought" )

Obtenemos la grafica que muestra los resultados de la siguiente forma:

MOTO AZCAPOTZALCO

SZRBH

XVSQuU7

FZSCH

SZRBHSE

FZBH

YZFR15CGES

ODDDDD

T
5 10 15 20
Total Models Bought

mgp=c (2,0.5,0),

Figura 2-10 Resultado graficado modelos comprados por distribuidor

Podemos observar que en esta grafica es posible reconocer facilmente qué modelos son los

comprados por el distribuidor en el Gltimo mes y en qué medida ha comprado cada uno en

base a esto el asesor de ventas podra elegir alguno para obtener sus recomendaciones.
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Pasamos esto a Shiny junto con el desarrollo anterior para que aparezca en la misma
pantalla. Para ello creamos:

¢ Una nueva entrada Distribuidor donde el asesor de ventas seleccionard de una lista
a alguno de los distribuidores que han comprado motocicletas durante el mes. Esta
aparecera adicional a la entrada de modelo que sigue apareciendo debajo de esta
nueva entrada.

e Un nuevo gréafico con las compras del Distribuidor seleccionado que muestra las
etiquetas de los modelos comprados para facilitar la tarea de elegir modelo a

consultar como entrada para el Sistema Recomendador.

En el caso del ejemplo aqui expuesto se dejé el primer distribuidor (aparecen ordenados en
forma ascendente) y tomé como modelo el de mayor compras para este distribuidor

"FZSCH" para hacer la recomendacion y los resultados son los siguientes:

@) 127.0.0.1 kg

|
N
&

Distribuidor:

00001 v

Modelo:

FZSCH

MOTO AZCAPOTZALCO

SZRBH

—
"
m

FZSCH

SZRBHSE

FZBH

YZFR15CGES

y

T T T 1
5 10 15 20

Total Models Bought
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Total 5ZRBH

Total YZFR15CGES
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Total YZFR3BH
Total XTZ125EBH
Total Xv250U7
Total YB125BH
Total XC115BG
Total YW125XCH
Total XA125RBG

Total.GPD15@BH
@.873247@
Total.YB125BH
@.7352878

ACCFORKFO015
2G3F16440000
2(G3H35000000
2G3E85400000
21CH37560300
5YYH19501000
931011083800
2GSF31450000
2G3XH2501000
21CF31100000
21CE54611000
21CE54210000
SYYF58670000

Parte
: SYYFS8670088
: 21CES4218880
: 21CES4611288
: 21CF311eaaed
1 2G5XH2501289
1 2G5F31458288
: 931811833800
: SYYH195@leee
: 21CH375683e8
1 2G5EBS400288
1 2G5H3Seeaaed
1 2G5Fle448888
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Top 10 Model Recomendation
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Figura 2-11 Resultado final de Aplicacién Shiny
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2.5.7. Publicacion de resultados en sitios publicos

El desarrollo de la documentacion de este proyecto se realizé en Notebook de RStudio y la
Aplicacio en Shiny como se ha comentado con anterioridad.

Los resultados de este proyecto estan publicados en sitios publicos donde se puede ver su
comportamiento y/o utilizarlos como referencia para futuros trabajos o estudios. Tome en
cuenta que algunos datos fueron anonimizados a solicitud de la empresa por la

confidencialidad de su informacion.

Cddigo de desarrollo de Sistema Recomendador disponible en el sitio publico:
http://rpubs.com/Gabriela_Cueva/TEFM

Aplicacién Shiny para interfaz con el usuario disponible en el sitio publico:

https://gabrielacueva.shinyapps.io/ttmgcm/

2.6 Resultados

Para la implementacion de este piloto experimental se reunié a las personas clave del

negocio que utilizaran este piloto como una herramienta para su trabajo.

Al aplicar este piloto Experimental en la empresa Yamaha Motor de México, se hizo una
explicacién del Piloto, también de la forma de utilizar la aplicacién en Shiny, se realizaron
algunas pruebas guiadas y después se permiti6 a los usuarios seguir probando por su

cuenta.

Durante la prueba se recogieron las impresiones y comentarios y al final se les invité a

responder la siguiente encuesta:
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Preguntas

¢Le parece util el Sistema?

¢, Cree que sea una herramienta que facilite la labor de

venta?

¢ Le parece facil de usar?

¢ Considera que la informacion que entrega es Util?

¢Le es sencillo interpretar los resultados de la consulta?

¢, Cree que estas recomendaciones puedan inducir al

distribuidor a la compra?

De aplicarse en su labor de ventas ¢, Considera que
mejora su seguridad al recomendar productos al

distribuidor?

¢, Piensa que cambiaria positivamente su modo de

trabajo?

Del 1 al 5 ¢ qué calificacidon le daria a esta herramienta?

Tabla 6 Preguntas realizada en la encuesta de satisfaccion

Esta informacién se obtuvo a través de una encuesta en linea con survey monkey
realizada a 2 asesores de ventas de motocicletas, 2 asesores de ventas de refacciones y 2
representantes del area de Tl que evaluaron el piloto experimental como software de apoyo
desde su area de experiencia y conocimiento de negocio, siendo estas areas las mas

directamente interesadas en el caso que estudia este trabajo.

Se habria querido evaluarlo con mas personas, pero hay que considerar que los
asesores de ventas no son muchos como tampoco los interesados del area de TI, y dado
que debe estar siempre alguno en el area para no dejarla descuidada al menos uno de cada

area no pudo participar en el piloto, los demas estuvieron presentes.
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Los resultados de la encuesta fueron los siguientes:

Resultado de Encuesta

Preguntas
iConsidera LCree gue

ilree que ses ilees ileparecs | {Leparece
que |z infor_. |estas recom..

iPiensaque Deaplicarse
facil de usar? | Otil el Siste..

una herrami._|sencillo inte.. cambiaria p.. |en sulabord._.

NO Sl NGO Sl NO 5l

NG Sl NG sl NG Sl
MO v S| para cada Preguntas. El color muestra detalles acerca de NO y 51

B o
D

NGO Sl MO 5l

Figura 2-12 Resumen Resultados Encuesta Preguntas 1 a 8

53

Sistema Recomendador para areas de: Ventas/Mercadotecnia de Yamaha Motor de México.



Gabriela Cueva Morales
Master Universitario en Visual Analytics y Big Data

Del 1 al 5 ¢qué calificacion le
daria a esta herramienta?

3.5

3
25

2 mDel 1 al5¢qué
15 calificacién le daria a

L esta herramienta?
0.5

0 T T T T

1 2 3 4 5

Figura 2-13 Resumen Resultados Encuesta Pregunta 9

2.7Discusion

En la prueba del Sistema Recomendador el sistema funcioné adecuadamente, pero
algunos usuarios se resistieron a su uso porgue no realizan ninguna labor de analisis y les
parecié un poco complicado de entender al principio, o tal vez por la simple resistencia
normal de aprender algo nuevo. Mas tarde se mostraron mas interesados en la herramienta
e incluso sugirieron hacer otro Sistema Recomendador para que el distribuidor pueda

consultarlo directamente y le sea personalizado.

Los usuarios que se mostraron mas interesados en el sistema desde el principio son los
gue se dedican a la venta de refacciones porque ellos hacen un analisis manualmente con
muy poca informacion y que ademas obtienen de manera manual por lo que no los
consideran actualizados ni exactos, por esto les parecié una herramienta que facilita su
trabajo y que les arroja informacion util, mas completa, exacta y actualizada que la que ellos
utilizan. Ellos planean también pedir autorizacion a su gerente de area para utilizarla de

manera permanente.

El &rea de TI estuvo siempre interesada desde el planteamiento del piloto y les parecio
una herramienta muy util y un principio para el analisis, visualizacion y aprovechamiento de

sus datos en &reas clave del negocio. Ellos pretenden ir avanzando hacia la transformacion
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del negocio tomando en cuenta sus datos y también en este sentido les parecié que pueden
aprovechar este proyecto como un inicio de este proceso, dado que buscaban despertar el

interés que ha despertado en las areas clave del negocio.

2.8 Conclusiones

Este piloto experimental abrié la puerta a la incorporacion de Inteligencia Atrtificial en
Yamaha Motor de México, les aportd informacién que consideran atil y que desean seguir
explorando.

Las diferentes areas interesadas se vieron motivadas por tener esta herramienta a la
mano dado que les facilita su trabajo e incluso lo mejora puesto que muchos de ellos no

venian haciendo ninguna recomendacion de compra a los distribuidores.

La informacion que recibieron les ha parecido muy interesante asi como también la
manera de interactuar con ella y la forma de visualizarla, las areas clave de la empresa son

las mas interesadas en el piloto dado que ven la utilidad desde la perspectiva del negocio.

Hasta este punto se ha logrado cumplir con los objetivos del piloto experimental de
Brindar informacién clave para el negocio y Motivar al area de ventas para utilizar este piloto

experimental.

Los expertos en el area consideran segun los resultados de la encuesta realizada que
este piloto lograrda incrementar las ventas por lo que basados en su conocimiento y

experiencia concluimos que efectivamente se cumpliran los siguientes objetivos planteados:

e Impactar al negocio
o Aumentando las compras
o Mejorando los tiempos de respuesta
o Aumentando la satisfaccion de los clientes

o Aumentando el mercado
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Resulta un poco complicado empatar los tiempos de este trabajo con los de la empresa y
dado que las autorizaciones requieren tiempo sélo obtuvimos el permiso de implantar este

piloto en la parte de desarrollo de la empresa y no en la parte productiva.

Aun falta presentarlo a los Gerentes comerciales y de mercadotecnia que hasta el
momento no han podido recibirnos, y es necesario replantear los planes estratégicos de la
empresa para lograr la implementacion de este piloto en productivo y como parte de una
estrategia de negocio que impacta practicamente todas las areas clave del negocio, por lo
que ahora resta esperar a ver si se aplica definitivamente en la empresa y si a mediano

plazo se ve reflejado desde su perspectiva financiera.

Estoy segura, al igual que los expertos en el negocio y por lo que indica la experiencia
en otros negocios incluso del mismo ramo, que han implementado diversas técnicas de
Inteligencia Artificial y diversos tipos de Sistemas Recomendadores en su negocio, que
siendo un cambio tan favorable y radical dado que no se hacia ninguna clase de analisis
sobre sus datos, y basados en estas mismas tecnologias, seguramente la implementacion
en productivo de este piloto experimental en la empresa, tendrd un impacto no solamente en
su plan estratégico de negocio que replanteard las areas clave de su negocio, sino también
en sus ventas a distribuidores, sus ventas a clientes finales e incluso en el incremento de

mercado que han venido buscando por varios afios.

2.9 Lineas Futuras de Investigacion

Seria muy interesante desarrollar un Sistema Recomendador para el usuario final
que visita la pagina web de Yamaha y enlazarlo con este sistema para recomendar

productos y publicidad de los productos que el usuario final esta consultando.

También seria muy bueno hacer otros Sistemas Recomendadores
complementarios a éste que consideren la ubicacion de los distribuidores para hacer
la recomendacion, incluso podria mostrarse directamente al distribuidor como

sugerian los usuarios.
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Otra linea de investigacion que me parece interesante desarrollar mas adelante
es la de las redes sociales, actualmente la compafiia no tiene informacion a este
respecto, pero si la desarrollaran a partir de una camparfa de marketing estratégico,
seria muy interesante alimentar sus Sistemas de Recomendacién con las
preferencias de los usuarios expresadas en la red, hacia este rumbo tienden los
Sistemas Recoemendadores actualmente por lo que seria muy interesante aplicarlo

a las necesidades de Yamaha Motor de México también.

También pienso que se podria hacer un sistema que detalle el tiempo que dura
en promedio las refacciones para un modelo dado calculandolo de la fecha de
compra a la fecha de falla por la aplicacion de una garantia o por la realizacién de un
servicio. De este modo se podria tener también un andlisis del rendimiento de las

partes.

Siendo que la empresa no hacia ningun analisis de sus datos las lineas futuras

de investigacién que quedan por desarrollar son muchas y muy variadas.
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C.Anexos

Resultados de la Encuesta obtenidos de Survey Monkey a detalle para cada pregunta
realizada.

iLe parece util el Sistema?

Answered: 8 Skipped: O
MO
0% 10% 20% 30% 40% 0% B80% 70% 80% 90% 100%
ANSWER CHOICES * RESPONSES =
-~ Sl 100.00% G
~ NO 0.00% 4]
Total

iCree que sea una herramienta que facilite la labor de venta?

Answered: §  Skipped: 0
MO
0% 109 20% 30% 40% 50% 80% 70% 20% 20% 100%
ANSWER CHOICES ~* RESPONSES B
- Sl 100.00% 1]
= NO 0.00% o
Total
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iLe parece facil de usar?

Answered: 6 Skipped: 0

NO

: _
0%  10% 20% 30% 40% 0% 60% T0% 0% 20% 100%

ANSWER CHOICES

* RESPONSES e
-« Sl B88.67% 4
+ HNO 33.33% pd
Total

iConsidera que la informacion que entrega es util?

Answered: 6§ Skipped: 0

NO
0% 10% 20% 30% 40% 509 B0% T0% 80% 90% 100%

ANSWER CHOICES i

RESPONSES =
- 3l 100.00% &
+ NO 0.00% o
Total
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iLe es sencillo interpretar los resultados de la consulta?

Answered: 6 Skipped: 0

0% 10% 20% 30% 40% 0% 60% T0% 80% 90% 100%

ANSWER CHOICES ¥ RESPONSES -
- Sl 83.33% 5
* HNO 16.67% 1
Total 6

éCree que estas recomendaciones puedan inducir al distribuidor a la
compra?

Answered: &  Skipped: 0

NO

0% 10% 20% 20% 40% S0% B0% T0% B0% 90% 100%:

ANSWER CHOICES * RESPONSES =
« 5l 100.00% &
* NO 0.00% o
Total
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De aplicarse en su labor de ventas éConsidera que mejora su seguridad al
recomendar productos al distribuidor?

Answered: 6 Skipped: 0

NO

0% 10% 20% 0% 4095 S0% B0% T0% 20% 90% 100%

ANSWER CHOICES * RESPONSES "
- 3l 100.00% @
+ MO 0.00% o
Total

¢Piensa que cambiarfa positivamente su modo de trabajo?

Answered: &  Skipped: 0

NO

0% 10% 20% 30% 40% S50% B0% TOY BO%. 90% 100%

ANSWER CHOICES * RESPONSES &
- 3l 100.00% 6
+ MO 0.00% o
Total
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.

ué calificacion le daria a esta herramienta?

¢Q

ered: 6  Skipped: 0
ﬁ _
0] 1 2 2 4 3 (=] 7 =] 9 10
T 1 r 2 * 3 v 4 RS T TOTAL * WEIGHTED AVERAGE ™
- I 0.00% 0.00% 0.00% 50.00% 50.00%
L] o 0 3 3 & 480

Figura C-1 Figuras a detalle de resultados de evaluacién
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