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RESUMEN

La presente tesis plantea la creacion de una aplicacion web para la clasificacion de los
clientes de la empresa CFCGROUP. En promedio se tiene 8000 clientes con baja
exactitud en la clasificacion, inconsistencias en los datos y, debido a la forma manual,
uso de tiempo excesivo para clasificarlos; motivos que generan que los clientes se
desvinculen de la empresa. Por esta razén, se plantearon los objetivos: aumentar la
exactitud de la clasificacion, reducir los tiempos e inconsistencias en los datos con
respecto al proceso manual con que se desarrollaba. Ante esto, se aplic6 una
metodologia de desarrollo SCRUM para el proceso de construccion y desarrollo de la
solucidn. Se desarrollé un Sistema web utilizando el framework Laravel y base de datos
Mysq|l, se usé la biblioteca Tensorflow para el modelo de clasificacion, mediante el cual
se implement6 una red neuronal artificial de tipo secuencial (Perceptron Multicapa).

Se logro el objetivo de mejorar la exactitud de la clasificacion de clientes, que pas6 de
60.75% a 90.50%, ademas se obtuvo una reduccion del tiempo de clasificacion, que en
promedio pasoé de 7.5052 a 0.0040 segundos; también se redujeron las inconsistencias
pasando de 5.063% a 0%. Para la validacion de los resultados se aplico la prueba de U
de Mann Whitney con significancia asintética (p valor) menor a 0.05, por lo que al
haberse demostrado el logro de los objetivos especificos se asume el logro del objetivo

general referente a la mejora de la clasificacion de clientes.

Palabas clave: Aplicacion Web, Modelo de Clasificacion, Aprendizaje Automatico,

Inteligencia Artificial, Red Neuronal, Tensorflow, Framework, Scrum.
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ABSTRACT

This thesis proposes the creation of a web application for the classification of
clients of the company CFCGROUP. On average, there are 8,000 clients with low
accuracy in the classification, inconsistencies in the data and, due to the manual
form, excessive time used to classify them; Reasons that cause customers to
leave the company. For this reason, the objectives were set: increase the
accuracy of the classification, reduce time and inconsistencies in the data with
respect to the manual process with which it was developed. Given this, a SCRUM
development methodology was applied for the process of construction and
development of the solution. A web system was developed using the Laravel
framework and Mysql database, the Tensorflow library was used for the
classification model, through which a sequential type artificial neural network
(Multilayer Perceptron) was implemented.

The objective of improving the accuracy of customer classification was achieved,
which went from 60.75% to 90.50%, in addition, a reduction in classification time
was obtained, which on average went from 7.5052 to 0.0040 seconds;
inconsistencies were also reduced from 5.063% to 0%. For the validation of the
results, the Mann Whitney U test was applied with asymptotic significance (p
value) less than 0.05, so that, having demonstrated the achievement of the
specific objectives, the achievement of the general objective referring to the

improvement of customer classification.

KeyBoards: Web Application, Classification model, Machine Learning, Artificial

intelligence, Neural Network, Tensorflow, Framework, Scrum.
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INTRODUCCION

La razén que motivo la realizacion de esta tesis fue que se evidenciaron los resultados
poco eficientes del proceso manual de clasificacién, y por consecuencia, el hecho de
gue podian ser mejorados mediante el uso de un sistema web y la creacion de un
modelo de Aprendizaje Automéatico que ayudaria a mejorar la eficiencia en la
clasificacion.

Un problema que se viene presentando en la empresa CFCGROUP en los Ultimos afios
es el incremento de datos de clientes sin clasificar, para ello la empresa emplea un
proceso de clasificacion manual poco eficiente, dificultando el contacto y envio de
informacion acorde con los intereses de dichos clientes.

Para la elaboracion de esta tesis se utilizo la metodologia agil Scrum, que es un marco
de trabajo para el desarrollo de productos de software. Se basa en practicas iterativas
e incrementales que incrementan significativamente la productividad y reducen el
tiempo para la obtencion de resultados. Para la construccion del modelo de clasificacion
se usO la biblioteca Tensorflow, mediante la cual se implementé una red neuronal
artificial de tipo secuencial.

La solucion de este problema es importante, ya que de no implementarse, se
incrementaria la desvinculacion del contacto con la empresa por parte de los clientes,
debido a que gran parte de ellos no son clasificados correctamente.

El problema anteriormente descrito llevé a formular la siguiente interrogante:

¢, Como mejorar la clasificacion de clientes para la empresa CFCGROUP Arequipa -
20217

Por lo cual este estudio se estructura en cinco capitulos:

Capitulo I: Planteamiento del Estudio, donde se explica la situacién problematica del
proceso de clasificacion de clientes y la descripcion del incremento de clientes sin
clasificacion anual.

Capitulo II: Marco tedrico, que analiza el estado del arte relacionado a sistemas web,
Inteligencia Atrtificial, Aprendizaje Automatico; y modelos de clasificacién que detallan
puntos relevantes para mejorar el entendimiento de sistemas web y clasificacion
mediante el uso del Aprendizaje Automatico.

Capitulo Ill: Metodologia, donde se detalla las caracteristicas de las fases de la
metodologia Scrum aplicada al desarrollo del proyecto.

Capitulo IV: Andlisis y disefio de la solucidn, donde se identifican los requerimientos y el
disefio de interfaces; incluyendo la base de datos a utilizar y la definicion de la

arquitectura de la solucion.

Xiv



Capitulo V: Construccion, donde se realiza el modelado y la construccion del modelo de

clasificaciéon y aplicacion web, incluyendo el célculo del porcentaje de exactitud del
modelo y su validacion.

Finalmente, en las conclusiones se explica el logro de cada uno de los objetivos.
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Capitulol. PLANTEAMIENTO DEL ESTUDIO
1.1 Planteamiento y formulacién del problema

La empresa CFCGROUP realiza capacitaciones a trabajadores de diversos rubros, los
cuales son agrupados en el rubro de construccién, mineria y gestién. La empresa
contacta con sus clientes mediante llamadas, campafias de marketing, correos
electrénicos y otros medios.

Actualmente la clasificacion se realiza mediante un proceso manual, los resultados de
la clasificacion no son lo suficientemente aceptables por el tiempo empleado y la
exactitud lograda, que en promedio es del 60%, limitando al area de ventas a tener
mayor probabilidad de realizar una venta.

El &rea encargada de ventas de la empresa cuenta con una gran base de datos de
clientes, los cuales son contactados mediante diversos medios para poder concretar
una venta. Los datos de los clientes que registra la empresa se obtienen por diversas
fuentes: de manera directa con las empresas, de manera indirecta con empresas
intermediadoras, y con el publico en general. De este conjunto de datos se tienen
registros ya clasificados por el grupo de interés al que pertenecen, pero también se
registran datos sin categoria asignada, los cuales son clasificados de forma manual.
En esta tesis se planea construir un software de clasificacién de clientes potenciales
utilizando Aprendizaje Automatico, con el fin de mejorar la clasificacion de los clientes y
poder proporcionarles informacién acorde a sus intereses sobre servicios de
capacitacion gque ofrece la empresa, basandose en datos histdricos de personas que ya

fueron capacitados por esta.

En la tabla 1, se resume el incremento anual de los datos de clientes sin clasificar desde
el afio 2015 al 2020.



2015 400 350 250
2016 1150 950 750
2017 1700 1350 1400
2018 2100 1900 1850
2019 2550 2250 2050
2020 2800 2750 2400

Tabla l. Incremento anual de clientes sin clasificar 2015-2020

Fuente: Elaboracion propia

Convirtiendo la tabla 1 se aprecia el crecimiento de los datos sin clasificar anualmente,
como se muestra en la figura 1.

s CONSTRUCCION s MIINERIA GESTION
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2015 2016 2017 2018 2019 2020
Figura 1. Incremento anual de los clientes sin clasificar

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 2, se muestra el tiempo empleado en minutos con el proceso actual en los

ltimos 1000 registros clasificados.



200 28.3
400 56.7
600 85
800 113.3
1000 141.7

Tabla 2. Tiempo empleado con el proceso de clasificacion actual

Fuente: Elaboracion propia

Se identificdé que los datos de los clientes de la empresa CFCGROUP no estan
clasificados con una exactitud aceptable, lo cual trae problemas con el proceso de
segmentacion en las tareas de marketing que la empresa realiza. La empresa desea
ofrecer sus servicios de capacitacion a clientes potenciales que realmente estén
interesados en un determinado programa de capacitacion, es por ello que requiere de
algun método de clasificacion que permita dirigir el proceso de venta a un segmento de
los clientes con mayor probabilidad de adquirirlos y, asi, evitar el envio de informacion
a clientes que puedan estar interesados en otro programa de capacitacion ofrecido por
la empresa.

Esto trae como consecuencia que clientes que no han sido clasificados correctamente
sean contactados con informacién que no es de su interés, lo que llevaria a que el
contacto con los clientes en su gran mayoria no llegue a concretarse de manera
satisfactoria; lo cual ocasiona que estos, al no tener interés en los servicios ofertados,
rompan contacto con la empresa de diversas formas, o recurran a la competencia en
busca de un servicio de su interés, y, de esta manera, causar la reduccion de la

participacién en el mercado de la empresa.
1.1.1 Formulacién del problema
1.1.1.1 Problema General

¢, Como mejorar la clasificacion de clientes para la empresa CFCGROUP Arequipa -
20217

1.1.1.2 Problemas Especificos

¢, Como mejorar la exactitud de la clasificacion de clientes para la empresa CFCGROUP
- Arequipa 2021?



¢, Como reducir el tiempo de clasificacién de clientes para la Empresa CFCGROUP -
Arequipa 20217

¢Como reducir las inconsistencias en los datos de los clientes clasificados para la
empresa CFCGROUP - Arequipa 2021?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Mejorar la clasificacion de clientes para la empresa CFCGROUP - Arequipa —
2021 mediante una aplicacion Web.

1.2.2 Objetivos especificos

e Mejorar la exactitud de la clasificacién de clientes para la empresa CFCGROUP
- Arequipa 2021.

e Reducir el tiempo de clasificacién de clientes para la empresa CFCGROUP -
Arequipa 2021.

e Reducir las inconsistencias en los datos de los clientes para la empresa
CFCGROUP - Arequipa 2021.

1.3 Justificaciéon e importancia
1.3.1 Justificacion
1.3.1.1 Justificacion Social:

Esta solucion es socialmente necesaria ya que al implementarse la solucion
planteada en esta tesis, la empresa podra mejorar la eficacia con la que se
contacta a sus clientes, utilizando técnicas de mercadeo mejor enfocadas,
ofreciendo sus servicios, mas acordes, con los intereses de sus clientes; y
reduciendo el envio de informacién irrelevante a las preferencias de los clientes.
La solucion serd de suma importancia para la oferta de servicios idoneos para

los clientes, que podran recibir informacion acorde con sus intereses.



1.3.1.2 Justificacion Préactica:

1.3.2

El aprovechamiento de las tecnologias de Aprendizaje Automatico para la
clasificacién de datos, permitird reducir la incertidumbre y el costo que esta
ligado a la toma de decisiones para la gestion de los clientes de la empresa.
Utilizando los registros histéricos que posee la empresa se podra hacer uso del
Aprendizaje Automético para categorizar a los clientes en base a los servicios
gue ofrece la empresa; de igual manera, mediante el empleo de tecnologias
web para la construccion de la interfaz y légica se podra poner a disposicion de

manera remota la informacién resultante de este proceso.
Importancia:

Esta tesis es importante porque de no implementarse se incrementaria la
desvinculacion del contacto con la empresa por parte de los clientes, puesto que,
al no recibir informacién acorde con sus preferencias o intereses, los clientes
optarian en mayor cantidad por desafiliarse de los diferentes medios de contacto
gue tiene con la empresa (correo electrénico, telefonia, mensajes y demas); al
no ofrecerles los servicios idoneos los clientes potenciales perderén el interés,
asimismo, podrian ser contactados por la competencia, de manera que reduciria

la participacion en el mercado de la empresa.



Capitulo Il. MARCO TEORICO
2.1 Antecedentes del Problema
2.1.1 Tesis Internacionales

En la tesis titulada “Modelo de Machine Learning para la clasificacion de estudiantes de
acuerdo a su rendimiento académico en el centro de idiomas de la Universidad Nacional
del Santa” elaborada por (1), se tuvo como objetivo principal, aumentar la efectividad
del proceso de clasificacion de los alumnos de un centro de idiomas; teniendo como
problema el alto porcentaje de alumnos, en su mayoria huevos provenientes de otras
instituciones, que desaprobaban los cursos de idiomas. Aplicando Inteligencia Artificial
se construy6 un modelo de Aprendizaje Automatico el cual utilizo la técnica de regresiéon
logistica, con el cual se logré una exactitud de 88.16% en la clasificacion de estudiantes
de acuerdo a su rendimiento académico, logrando que el nimero de clasificaciones
acertadas se incrementara en un 82.08%. Del estudio en mencion se destaca como
aporte a la presente tesis: el empleo del algoritmo de regresién logistica como una

técnica de Aprendizaje Automatico usado para la clasificacion.

En la tesis titulada “Machine Learning para la estimacion del riesgo de crédito en una
cartera de consumo” elaborada por (2), se tuvo como objetivo principal comparar la
precision del modelo de regresion logistica frente a otros modelos de Aprendizaje
Automatico, teniendo como problema la estimacion del riesgo de crédito en una cartera
de consumo. Para realizar la comparacion se utilizaron los modelos de Bosque
Aleatorio, Maquinas de vectores de soporte y Perceptron Multicapa; se comparo la

eficiencia para calcular la estimacion de los clientes que van a entrar en mora;



obteniéndose como resultado un 83% de casos de mora, acertados con el algoritmo
regresion logistica, en comparacion a los demas modelos mencionados anteriormente
que obtuvieron menores resultados. Del estudio en mencion se destaca como aporte a
la presente tesis: el andlisis y la comparacion realizada a diferentes técnicas de
clasificacion para optar por el mas exacto.

En la tesis titulada “Clasificacion de clientes de la industria bancaria por métodos
estadisticos y redes neuronales artificiales” elaborada por (3), se tuvo como objetivo
abordar la problematica de la clasificacion de clientes que pertenecen al sector bancario
haciendo uso de tres métodos distintos de clasificacién supervisada; teniendo como
problema el clasificar un nuevo cliente dentro de una de las poblaciones determinadas,
baséndose en los valores de las variables aleatorias. Las técnicas estadisticas utilizadas
fueron la regresion logistica binaria y el andlisis discriminante lineal, ademas, se utilizé
un método de Aprendizaje Automatico, que son las redes neuronales artificiales. La
investigacion tiene como resultado que la RNA necesita menos datos para el
entrenamiento y converge mas rapido hacia una exactitud aceptable, alcanzando una
precision de 90.71% con una muestra de entrenamiento de 30140 registros de clientes.
Del estudio en mencién se destaca como aporte a la presente tesis: el uso de redes
neuronales artificiales como alternativa con mejores resultados, utilizando menos datos

de entrenamiento.

El articulo titulado “Machine Learning en la deteccion de fraudes de comercio electrénico
aplicado a los servicios bancarios” elaborado por (4), tiene el objetivo de elaborar un
modelo para la identificacién de fraudes en transacciones financieras; teniendo como
problematica la cantidad limitada de transacciones fraudulentas existentes, que son el
0.1% de las transacciones realizadas por las instituciones bancarias, y el hecho de que
procesar demasiadas transacciones legitimas podrian sesgar el resultado. Para esto se
desarrollé un modelo haciendo uso de un conjunto de datos de prueba, que permitié
predecir correctamente la mayoria de casos de transacciones fraudulentas; usando una
muestra de 80.792 transacciones y utilizando el modelo de Random Forest se consiguié
el nivel de exactitud de 96.14%. Del articulo mencionado se destaca como aporte a la
presente tesis: el uso del algoritmo Random Forest como modelo para clasificacion

binaria.

En la tesis titulada “Modelo de elaboracion de prondstico de ventas mediante el uso de
redes neuronales artificiales y SVR” elaborada por (5), se tuvo como objetivo pronosticar

o prever el nivel de ventas para la supervivencia de una empresa; teniendo como
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problema la incertidumbre que puede generar la demanda de productos y servicios en
las empresas; se comparé el desempefio de los modelos tradicionales frente a sistemas
mejor desarrollados, como son las redes neuronales artificiales y las maquinas de
soporte vectorial o regresion de soporte vectorial. El analisis presentado en este estudio
resalta la eficacia de utilizar redes neuronales artificiales para el pronéstico de series
temporales, considerando tanto los factores externos como los internos de la
organizacion. Del estudio en mencién se destaca como aporte a la presente tesis:
comparar el desempefio de modelos tradicionales frente a modelos méas desarrollados

como las redes neuronales.

En la tesis titulada “Modelo Machine Learning para la Clasificacion de pacientes en
términos del nivel asistencial requerido en una urgencia pediatrica con Area de
Cuidados Minimos” elaborada por (6), se tiene como objetivo construir un modelo del
Aprendizaje Automatico para la clasificacion de pacientes que requieran urgencia
pediatrica; se presenta como problema la atencion en los departamentos de urgencias
en diferentes clinicas, la demora en el tiempo de atencion, la insatisfaccion de los
usuarios del servicio de salud y la ineficiente asignacion de recursos. Se desarrollé una
herramienta de Aprendizaje Automatico para mejorar la toma de decisiones al momento
de referir un paciente a su cita, consiguiendo como resultado una herramienta de
soporte para los médicos, y, ademas, logrando reducir el tiempo de espera para recibir
atencion, mediante la clasificacion de las citas segun la especialidad a la que va referido.
Del estudio en mencién se destaca como aporte a la presente tesis: que el empleo de

una herramienta de Aprendizaje Automatico mejora la toma de decisiones.

La tesis titulada “Técnicas de Ingenieria informatica e inteligencia artificial para
clasificacién: aplicaciones para el descubrimiento de farmacos y dianas moleculares”
elaborada por (7), tiene como objetivo la implementacion de una nueva herramienta
informatica para descubrir dianas moleculares y farmacos; teniendo como problema la
rapidez con la que los farmacos actuales cambian en el entorno. Haciendo uso de
técnicas de inteligencia artificial e ingenieria informatica se construye una web de
acceso libre para los cientificos, y de esta manera, conseguir que los datos se
publiguen en revistas internacionales online; logrando asi el célculo de los promedios e
indices en las redes moleculares de farmacos y proteinas. Del estudio en mencién se
destaca como aporte a la presente tesis: el uso de una aplicacion web para la
publicacion de los resultados, y de esa forma, la obtencion de informacion en tiempo

real y con disponibilidad inmediata.



La tesis titulada “Modelo de Machine Learning en la deteccion de sitios web Phishing”
elaborada por (8) , tiene como objetivo clasificar los sitios web Phishing mediante
algoritmos de Machine Learning; teniendo como problematica los limitados sistemas de
deteccion de Phishing en los sitios web. Para lograr la clasificacion se uso informacion
de 11055 sitios web correctos y 2211 sitios web usados para Phishing, como
entrenamiento del modelo de clasificacion; logrando mejorar el rendimiento de la
identificacion correcta de los sitios web en un 4.40% y una mejora en el rendimiento
global del 3.62%; obteniendo una precision al clasificar adecuadamente los sitios web
del 97.42%. Del estudio en mencién se destaca como aporte a la presente tesis: el uso
de algoritmos de Aprendizaje Automatico para mejorar el rendimiento y la precision en

la clasificacion de datos.

2.1.2 Tesis Nacionales

En la tesis titulada “Clasificacién de las prioridad de atencién a Reclamos Presentados
por clientes utilizando Machine Learning” elaborada por (9), se tiene como objetivo la
evaluacion del arbol de decision- técnica de clasificacion utilizado en la inteligencia
artificial- cuya caracteristica principal es su aporte visual a la toma de decisiones;
teniendo como problemaética la fuga de clientes ocasionada por la alta competencia en
el sector de telecomunicaciones. La tesis busca establecer la idoneidad del arbol de
decision, el cual se utiliza como una herramienta de soporte para predecir la prioridad
del reclamo, y de esta manera determinar si puede ser una herramienta de soporte para
la prediccion de la prioridad del reclamo; se consiguié una precision de 89.79%
utilizando la técnica de arbol de decision. Del estudio en mencion se destaca como
aporte a la presente tesis: la evaluacion del modelo de arbol de decisién para determinar

su uso como herramienta valida para la toma de decisiones.

En la tesis titulada “Sistema Predictivo Basado en un modelo Credit Scoring de
aprendizaje Automatico para la Medicién del Riesgo Crediticio en los Créditos PYME de
la EDPYME alternativa S.A “ elaborada por (10), se tiene como problematica las
deficientes herramientas tecnolégicas y los métodos de referencia de evaluacion de
créditos a pequefias y micro empresas, que determinan la medicion del riesgo crediticio;
se tiene como objetivo elaborar un modelo de Machine Learning para mejorar la
medicidn del riesgo crediticio de los créditos pyme; se plantea, también, implementar un
sistema predictivo inteligente que esta basado en el puntaje crediticio. La evaluacion del

modelo con datos reales permiti6 comparar las distintas técnicas de Aprendizaje



Automatico haciendo uso de algoritmos que soporten los datos para la fase de
clasificacién, consiguiendo resultados que indican una superioridad del algoritmo de
bosques de decision frente al algoritmo de red neural en un 0.86%. Del estudio en
mencion se destaca como aporte a la presente tesis: la comparacioén de diferentes
técnicas de Aprendizaje Automatico para la eleccion de la mas 6ptima.

En la tesis titulada “Comparacion de modelos de clasificacion, regresion logistica y
arboles de clasificacion para evaluar el rendimiento académico” elaborada por (11), se
tiene como objetivo la comparacion de dos técnicas de clasificacion de Aprendizaje
Automatico, la Regresion Logistica Binaria y Arboles de clasificacion para evaluar el
rendimiento académico; presentando como problemética el estado de éxito o fracaso
como etiquetas que presentan muchas instituciones educativas para medir el
desempefio de los estudiantes. Por lo cual se desarrollaron modelos que fueron
medidos por cuatro indicadores: Curva ROC, Sensibilidad, indice de GINI e indice de
Kappa en funcién del poder de clasificacion y prediccién de los modelos sobre el
rendimiento académico. Evidenciando que los Arboles de clasificacion consiguen
mejores resultados sobre la clasificacion y prediccion. Para el andlisis se us6 datos de
estudiantes universitarios del primer semestre. Segln la evaluacion de la clasificacion
de los modelos comparados se eligié la Técnica de Arboles de clasificacion, siendo la
mas Optima y logrando resultados en Sensibilidad de 77,6%, AUC de 90,1%, Gini de
80,2% y Kappa de 0,589. Del estudio en mencion se destaca como aporte a la presente
tesis: la comparacion entre las técnicas de Arboles de clasificacion y Regresion

Logistica para la prediccion y clasificacién.

La tesis titulada “Andlisis de las caracteristicas que identifican a un usuario de practisis
premium; variables que deciden para convertirse de una cuenta freemium a premium”
elaborada por (12), tiene como objetivo identificar las caracteristicas que condicionan a
los usuarios a migrar de una cuenta Freemium a una cuenta Premium de un software
contable. El problema radica en la necesidad de identificar los motivos por los cuales
los clientes no llegan a llevar a cabo la conversién de las cuentas Freemium a Premium
en Peru; utilizando el modelo de arbol de decision se logré identificar variables
relevantes que fueron 15 y 1348 registros. Del estudio en mencidn se destaca como
aporte a la presente tesis: la identificacion de variables que influyen en el modelo
presentado; y la utilizacién del modelo de arbol de decisién como técnica de Aprendizaje

Automatico, que permite la prediccion del comportamiento de los usuarios.
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La tesis titulada “Sistema de Gestion y clasificacibn automatica de denuncias
ambientales mediante aprendizaje maquina” elaborada por (13), tiene como objetivo
reducir el tiempo empleado en la atencion de denuncias ambientales, a través del
desarrollo de un sistema de gestion y clasificacion automatica de las denuncias con el
uso de algoritmos de Aprendizaje Automéatico; teniendo como problematica la
informacion insuficiente, contradictora y mal clasificada de denuncias realizadas por los
ciudadanos. Para esto se desarroll6 un médulo de clasificacion de denuncias
ambientales, se construy6 un aplicativo progresivo web, y se desarrollé un sistema de
gestion de denuncias ambientales. Al implementarse el modelo web para los usuarios
finales, se consiguié una precision promedio del 85%. Del estudio en mencion se
destaca como aporte a la presente tesis: la implementacién de un sistema web en
conjunto con un modelo de Aprendizaje Automatico donde se pueden visualizar los

resultados obtenidos por el modelo.

La tesis titulada “Optimizacion del Proceso de gestion de flota para una empresa de
transporte de carga por carretera usando Machine Learning, Bl, GPS y SMS Gateway”
elaborada por (14), tiene como objetivo plantear una solucion de mejora al proceso de
gestion de flota de una empresa que realiza transporte de carga de mercancias, en
general, por carretera; teniendo como problema la falta de conocimiento del proceso de
gestion de flota, ya que muchas de las actividades son realizadas de forma manual.
Para la solucion empresarial se utilizé el framework Zachman, que facilitd realizar el
analisis del negocio, estructura y procesos, bajo el criterio del negocio como caja negra
gue necesita interpretarse. Esto permitié que se comprenda el propdsito y los objetivos
para los que fue creado el negocio, pues es alli donde se gestionan los recursos y donde
se evidencia la problematica. Se plantea una solucién mediante el uso de inteligencia
artificial con el algoritmo de backpropagation, que optimiza el proceso de gestién de flota
de la empresa de transporte. Del estudio en mencién se destaca como aporte a la
presente tesis: el uso del algoritmo del backpropagation en la optimizacion del proceso

de gestion de flota.

La tesis titulada “Desarrollo de un sistema de proyeccion de costos y costeo unitario de
importaciones con métodos predictivos basados en Machine Learning” elaborada por
(15), tiene como objetivo la construccién, utilizando un modelo de Aprendizaje
Automatico, de un sistema de proyeccion de costos de importacion con métodos
predictivos; tiene como problematica el proceso manual realizado para evaluar las

cotizaciones de los proveedores. Se plantea el desarrollo de una herramienta que hace
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uso de la informacion publicada por la Sunat sobre las importaciones histéricas para la
prediccion de seguros y costos, y de la informacién del mismo procedimiento para
proporcionar datos de los costos de los productos importados colocados en almacén;
suprimiendo asi, los riesgos del factor humano al evitar transcribir la informacion; se
obtiene como resultado una exactitud de al menos 90% del modelo a partir de la
informacion publica derivada de la Sunat. Del estudio en mencion de destaca como
aporte a la presente tesis: el uso de datos de entidades publicas como datos histéricos

para ser utilizados en modelos de Aprendizaje Automético.

La tesis titulada “Mejora del Proceso de Toma de decisiones en las Ventas de Abarrotes
de una Empresa de Chiclayo, a partir de un Sistema Informatico basado en
Herramientas OLAP” elaborado por (16), tiene como objetivo mejorar el proceso de toma
de decisiones en las ventas, utilizando para ello un sistema informatico web basado en
herramientas OLAP; la problemética es la inconsistencia en los datos. Para ello se
realiz6 un andlisis de la informacion, el cual dio como resultado una gran cantidad de
datos incompletos, los cuales requerian un estimado de 24 horas para realizar el conteo;
mediante la implementacion del sistema se logré como resultado la reduccién en el
tiempo hasta 14 minutos, también se redujo la inconsistencia en la informacion, la cual
estd disponible mediante el sistema web de manera inmediata; logrando que los
responsables puedan tomar decisiones mas acertadas en un menor tiempo y con
informacién consistente. Del estudio en mencién se destaca para la presente tesis: el
uso de un sistema informatico web para la reduccion de inconsistencias en los datos,
mediante una evaluacion y registro de los datos completos evitando la pérdida de

informacion relevante.
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2.2 Bases Teodricas
2.2.1 Sistemas de Informacién:

Los sistemas de informacion son un conjunto de elementos interrelacionados
gue trabajan en grupo, interactuando entre si con un objetivo en comun; ayudan
a procesar, gestionar y distribuir la informacion importante para procesos
fundamentales. (17)

Enlatabla 3, se describen los tipos de sistemas de informacién mas importantes.

Tipo de Sistema Descripcion

Sistemas de o ] )
L Es una red de distintas herramientas y personas necesarias
automatizacion de o )
o para efectuar tareas administrativas.
oficinas

Sistemas de gestion del | Almacena y sustrae informaciéon que proporciona ayuda a los
conocimiento usuarios para optimizar los esfuerzos de colaboracion y

completar las tareas.

Sistemas de Utiliza diversos datos de transacciones para dar soporte a la
informacion de gestion administracion, de esa manera optimizar la toma de
decisiones.

Sistemas de apoyo ala Procesa informacion para ayudar en la toma de decisiones,
decision recopila los datos necesarios para que la administracion tome
las medidas necesarias en el momento oportuno.

Sistema de Soporte Ayuda a encontrar respuestas a preguntas poco comunes,
para que se puedan tomar decisiones que ayuden a mejorar la
perspectiva y el rendimiento.

Tabla 3. Tipos de sistemas de informacién
Fuente: (18)

2.2.2 Aplicaciéon Web:

Una aplicacion Web es un sitio Web que agrupa paginas con contenido;
dependiendo la solicitud se aloja en un servidor web que puede ser accedido
mediante el uso de un navegador web. El contenido de una pagina se determina
cuando el usuario realiza la solicitud de una pagina del servidor Web. Dado que
el contenido final de la pagina varia de una peticion a otra en funcion de las

acciones del usuario, este tipo de paginas se denominan pagina dinamica. (19)
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2.2.2.1 Fundamentos de App web:

2.2.2.2

Http: Es un protocolo el cual nos permite ejecutar una peticion de informacion
a los servidores web, los resultados suelen ser documentos HTML. Http es la
base de cualquier intercambio de datos y recursos en la Web y, a su vez, un
protocolo con la estructura cliente-servidor, esto quiere decir que una peticion
de datos inicia por el elemento que recibira los datos resultantes (el cliente),
usualmente un navegador Web o un dispositivo mévil. Asi, una péagina
web completa resulta de la unién de distintos subdocumentos recibidos, por
ejemplo, un documento que determina el estilo de maquetacién de la
pagina web (CSS), el texto, las imagenes, videos, etc. (20).

HTML: Ellenguaje de marcado de hipertexto (HTML) es un lenguaje de
marcado que forma parte de muchas de las paginas web que definen la
estructura del contenido web. Un hipertexto hace referencia a la conexion de
paginas web a través de enlaces. HTML hace uso de marcas para etiquetar el
contenido que se mostrara en el navegador web. (21).

CSS: (hojas de estilo en cascada) es un lenguaje que determina la apariencia
de una pagina escrita en un lenguaje de marcado, separando el formato y el
contenido. CSS determina cdmo seran presentados los elementos de la

pagina web. (22).

Lenguajes de Programacion Web:

Es un cddigo interpretado por un servidor web, usado principalmente para la

creacion de sitios web dinamicos que permiten crear aplicaciones de tipo cliente-

servidor, en la cual el usuario realiza la peticién y el servidor da respuesta.

Ejemplos de lenguajes de programacion web: PHP, Python, JavaScript, etc. (23).

JavaScript: Es un lenguaje de programacion que es utilizado para la
creacion de paginas web dindmicas. Una pagina web dindmica es la que
integra efectos en los textos, animaciones, acciones que se activan al
identificar un evento y ventanas con mensajes de aviso para el usuario.
JavaScript es un lenguaje de programacion interpretado por el navegador,
por lo cual no es necesario compilar para ser ejecutado. Es decir, las
aplicaciones que han sido escritos en JavaScript pueden ser ejecutadas
directamente en el navegador web sin requerir procesos intermedios. (24).

PHP: Es un lenguaje de programacion de codigo abierto desarrollado
especificamente para desarrollo web, cuya principal contribucién es la

conexioén entre los servidores y las interfaces de usuario. La mayor ventaja
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de usar PHP es su simplicidad para aprender a usarlo, ademas de la
popularidad con la que cuenta, que posibilita encontrar respuesta rapida a
problemas comunes. (25).

e Laravel: Es un framework de cédigo abierto para el desarrollo de aplicacion
web utilizando el lenguaje de programacion PHP. Su filosofia es desarrollar
codigo PHP de manera simple y elegante, evitando un cédigo espagueti o un
coédigo poco estructurado. Laravel proporciona una estructura con

caracteristicas que permiten a los desarrolladores enfocarse en problemas

especificos. (26).

En la tabla 4, se describe las ventajas y desventajas del lenguaje PHP frente

a Java y Python.

Caracteristicas

Java

Python

Mantenimiento

y seguridad

Java se considera mas facil de

mantener y  seguro, en
comparacién con PHP. Ha
agregado caracteristicas de

seguridad integradas, mientras
que PHP debe optar por otros

marcos.

Python es facil de mantener vy
tiene una amplia biblioteca
estandar. PHP, por otro lado, es
dificii  de

especialmente cuando se hace

mas mantener,

mas grande.

Rendimiento vy

Java estd pre compilado para el

Después del lanzamiento de PHP

velocidad rendimiento, y PHP requiere | 7, este lenguaje informético es
tiempo para cumplir con el | mas rapido que Python.
cédigo de bytes en cada
solicitud.

Capacidad de | Java y PHP se consideran los | Python tiene una curva de

aprendizaje:

lenguajes mas sencillos, segun
los conocimientos y habilidades
de

desarrolladores. Algunos creen

previos los

aprendizaje empinada, pero es
facil de entender con una curva
de aprendizaje constante. Python

es muy legible con una sintaxis

que la biblioteca de Java es | sencilla.
demasiado profunda.
Rendimiento y | Java esta pre compilado para el | PHP es perfecto para

velocidad

rendimiento y PHP requiere

tiempo para cumplir con el

caédigo.

programacion web. Python, por el
contrario, es un
de

general, ideal para proyectos a

lenguaje de

programacion propésito

largo plazo.

Tabla 4. Cuadro Comparativo Lenguaje PHP
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2.2.3

Fuente: (27)

Inteligencia Artificial:

El concepto de Inteligencia Artificial hace referencia a maquinas o sistemas que
simulan la inteligencia humana para la realizacion de procesos o tareas, que
pueden mejorar de manera iterativa a partir de la informacién que recopilan. La
Inteligencia Artificial se enfoca sobre el proceso y el andlisis de datos, mejorando
el rendimiento y productividad de las empresas a través de la automatizacion de
procesos o tareas recurrentes que requieren mucho esfuerzo humano. (28).

En la figura 2, se muestran los subcampos que engloba la inteligencia artificial.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE
LEARNING

DEEP
LEARNING

Figura 2. Sub campos de lainteligencia artificial
Fuente: (28)

2.2.3.1 Aprendizaje Automaético:

El Aprendizaje Automatico realiza la tarea de analizar datos, identificar patrones,
y hacer uso de los conocimientos obtenidos para finalizar mejor la tarea
asignada. Toda tarea o proceso en las cuales se pueda identificar patrones de
datos o reglas pueden ser automatizadas haciendo uso del Aprendizaje

Automadtico, inclusive las tareas mas complejas. (29).

e Aprendizaje supervisado:

El aprendizaje supervisado se caracteriza por tener un conjunto de datos que
son etiquetados, los cuales permiten aprender a hacer una tarea donde los datos

son utilizados para predecir un objetivo en un conjunto de datos nuevo. Este es
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el modelo menos complicado, ya que trata de simular el aprendizaje humano.
(29).

e Aprendizaje No supervisado:

El aprendizaje no supervisado se caracteriza por no contar con datos
etiquetados, lo que busca es extraer del conjunto de datos, patrones o
conocimientos previamente desconocidos; se diferencia del aprendizaje
supervisado por no tener un conocimiento a priori. Existen diferentes formas en
gue los algoritmos de aprendizaje automatico realizan esta tarea. (29).

En la tabla 5, se detalla las diferencias entre aprendizaje supervisado y no

supervisado.
Aprendizaje Supervisado Aprendizaje No Supervisado
Casos de Uso | e Problemas de clasificacion, . Problemas de clustering.
diagnosticos. . Agrupamientos de
. Deteccion de fraude de concurrencias.
identidad). . Perfilado o profiling.

. Problemas
de regresion (predicciones
meteoroldgicas y de expectativa

de vida).
Algoritmos e  Arboles de decision. e  Algoritmos de clustering.
. Clasificacién de Naive Bayes. o Andlisis de componentes
. Regresion por minimos principales.
cuadrados. o Descomposicion en
. Regresion Logistica. valores singulares.

. Support Vector Machines (SVM). | e Andlisis de componentes
e  Métodos “Ensemble” (Conjuntos principales.

de clasificadores).

Tabla 5. Cuadro comparativo: Aprendizaje supervisado y no supervisado
Fuente: (30)

2.2.3.2 Librerias Machine Learning:

e Pytorch: Es una biblioteca de cddigo abierto usado para el Aprendizaje
Automatico. Se ejecuta de manera instantanea al ser imperativo, con la
cual el usuario puede revisar si funciona correctamente antes de finalizar
de escribir el cédigo. Puede escribirse fracciones de codigo y verificarlo en

tiempo real, es una implementacion que utiliza el lenguaje de

17



programacion Python para proporcionar compatibilidad, como una
plataforma de Deep Learning. (31).

e Tensorflow: Es una biblioteca de software de codigo abierto para
Aprendizaje Automético, que cuenta con un ecosistema de herramientas
integrales, que ofrece varios niveles de abstraccién que se adaptan a las
necesidades y a la complejidad de los modelos a construir. (32).

En la tabla 5, se describe las diferencias entre los frameworks Pytorch y

Tensorflow.
Pytorch Tensorflow
e Fue desarrollado por Facebook. e Fue desarrollada por Google.
e  Fue hecho usando la biblioteca Torch. e Se implementd en theano, que es una
e Funciona en un concepto de gréfico biblioteca Python.
dinamico. e Cree en un concepto de grafico estatico.

e Pytorch tiene menos funciones en | e Tiene una funcionalidad de mayor nivel y

comparacién con Tensorflow. proporciona un amplio espectro de
e Pytorch usa una API simple que ahorra opciones para trabajar.

todo el peso del modelo. o Tiene la ventaja de que el grafico completo
e Es comparativamente menos favorable se guarde como bufer de protocolo.

en implementaciones. e Es mas compatible con implementaciones
e Es facil de aprender y comprender. integradas y moviles.

e Tiene un proceso computacional | * Es comparativamente dificil de aprender.
dinamico. e Requiere el uso de una herramienta de
depuracion.

Tabla 6. Cuadro comparativo Pytorch y Tensorflow
Fuente: (33)

2.2.3.3 Algoritmos de clasificacién

¢ Redes Bayesianas: Las redes bayesianas son un modelo caracterizado por
representar graficamente las relaciones de dependencia, en la cual cada
modo representa variables aleatorias; y sus arcos son la representacion de
relaciones de dependencia directa entre las variables, para afrontar
problemas relacionados con la incertidumbre. (34).
En la figura 3, se muestra una representacion grafica del modelo de redes

bayesianas.
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Figura 3. Representacion grafica del modelo de redes bayesianas

Fuente : (34)

K Nearest Neighbor (KNN): Es un algoritmo de aprendizaje supervisado,
utiizado cominmente para problemas de clasificacion. A partir de un
conjunto de datos inicial, su objetivo sera el de clasificar correctamente todas
las instancias al grupo que pertenezca, segun tenga k vecinos mas cerca de
un determinado grupo o de otro; es un modelo que estima la probabilidad a
posteriori de que un elemento pertenezca a una determinada clase. (35).

En la figura 4, se muestra una representacion grafica del modelo de KNN.

? Before K-NN @ @

A

Category B w\ Category B

New data point New data point

K-NN assigned to
Category 1
Category A . Category A

»
() (.
Figura 4. Representacién grafica del modelo KNN
Fuente: (35)

Vector Support Machines (SVM): Es un algoritmo de aprendizaje
automatico supervisado, que puede ser utilizado para problemas de
regresion o clasificacion. A partir de dos o mas categorias de datos
etiquetados el algoritmo procede como un clasificador discriminativo,
declarado expresamente por un hiperplano 6ptimo que separa todas las
categorias. Los datos nuevos que luego se mapean en ese mismo espacio
se pueden clasificar segun el lado de la brecha en que se encuentran. (36).

En la figura 5, se muestra una representacion gréfica del modelo SVM.
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Best hyperplane

A

Figura 5. Representacion gréfica del modelo SVM
Fuente : (36)

e Redes Neuronales: Las redes neuronales son un modelo que emula el
modo de funcionamiento del cerebro humano. Las redes neuronales deben
encontrar la composiciébn que mejor se ajusta a ese proceso, conocido
también como entrenamiento. Una red neuronal que ha pasado por el
proceso de entrenamiento puede usarse para problemas de regresion o
clasificacion. Estdn compuestas por la capa de entrada, capa oculta donde
se realizan los procesos de célculo, y por la capa de salida, donde se
obtienen los resultados procesados de la red neuronal. (37).

En la figura 6, se muestra una representacion grafica del modelo de redes

neuronales.
ni *"(.:,
nys
WL
no
Figura 6. Representacion grafica del modelo de redes neuronales

Fuente : (37)

La distribucién de neuronas dentro de la red se realiza estableciendo capas con
un determinado nimero de neuronas para cada capa, se pueden distinguir tres
tipos de capas. (38).

o Capa de entrada: Es la capa que recibe directamente la informacion

externa a la red para ser procesada.
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o Capa oculta: Las capas que se encuentran después de la capa de

entrada son conocidas como capas ocultas, ya que no estan
expuestas directamente a la entrada, y pueden estar interconectadas
de diversas maneras.
Diversos estudios han demostrado que una capa oculta es suficiente
para la gran mayoria de problemas. Para determinar el nUmero de
neuronas en una capa oculta existen métodos aceptables, como el
hecho de que el nimero de neuronas ocultas debe ser menos de dos
veces el tamafio de la capa de entrada. (39).

o Capa de salida: Es la capa encargada de transmitir la informacion

resultante al exterior.

Las neuronas artificiales cuentan con diversos estados de activacion, los cuales

determinan una salida de informacién a partir de los valores de entrada. (38).

o Funcién lineal: Los valores obtenidos mediante esta funcién de
activacion se fijan por encima o debajo de la zona en 1 o -1
respectivamente.

o Funcion sigmoidea: Los valores de salida obtenidos mediante esta
funcién de activacion estan comprendidas en el rango de 0 a 1.

o Funcion tangente hiperbdlica: Los valores de salida obtenidos
mediante esta funcién de activacion estan comprendidas en el rango
de-lal.

Arboles de Decision: Un arbol de decision es una especie de mapa en la
gue se muestran cada una de las posibles opciones de decision y sus
resultados. Es muy popular ya que puede representarse graficamente, lo cual
hace que sea muy facil de entender; tiene una estructura donde cada nodo
interno representa un atributo, cada rama representa las reglas de decision,
cada hoja representa el resultado y al nodo superior se le conoce como
raiz.(40).

En la figura 7, se muestra una representacion grafica del modelo de arboles

de decision.
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30%
150k
Figura 7. Representacion gréafica del modelo de arboles de decision

Fuente: (40)

2.2.3.4 Métricas de los modelos de ml

Exactitud: Esta métrica representa el porcentaje de predicciones correctas por
el modelo de clasificacién, es una buena métrica cuando las clases tienen una
proporcion similar. (30).

En la figura 8, se muestra la formula para hallar la exactitud.

TN +TP
TN+TP+FN+FP

Accuracy =

Figura 8. Férmula para hallar la exactitud
Fuente: (30)

Precision: Esta métrica indica cuantos resultados son realmente positivos de
todas las predicciones positivas resultantes. Es la relacion entre las predicciones
positivas correctas y las predicciones positivas generales. (30).

En la figura 9, se muestra la formula para hallar la precision.

TP
TP+ FP

Precision =

Figura 9. Formula para hallar la precisién
Fuente: (30)
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Sensibilidad: Esta métrica indica de los valores realmente positivos, cuantos de
estos se predicen como tales. Es la proporcion de predicciones positivas que
fueron correctas con relacion al nimero total de positivos del conjunto de datos.
(30)

En la figura 10, se muestra la formula para hallar la precision.

TP
TP+ FN

Sensitivity =

Figura 10. Formula para hallar la sensibilidad
Fuente: (30)

Matriz de confusion: Si el modelo es de clasificacién, una métrica muy utilizada
es la matriz de confusion, que es la que indica para cada una de las posibles
categorias o clases, su clasificacion en cada una de las posibles opciones; cada
columna de la matriz de confusion representa la cantidad de predicciones de
cada clase, en tanto que cada fila representa las instancias en la clase real. La
matriz facilita comprobar de manera sencilla si el modelo tiene tendencias a
clasificar clases de manera no esperada, la diagonal representa los resultados
gue son clasificados de manera correcta, lo cual permite conocer el desempefio
del modelo e identificar los resultados. (30).

o Verdaderos positivos

Son los casos en los que los datos reales utilizados indican que el valor es

verdadero y el resultado obtenido también es verdadero.

o Verdaderos negativos

Son los casos en que los datos indican que el valor es negativo, y el modelo

obtiene como resultado, verdadero.

o Falsos positivos

Son los casos de resultados obtenidos como verdaderos, pero que deberian

ser negativos.

o Falsos negativos

Son los casos en que los datos reales indican que son verdaderos y el

resultado es falso.

En la figura 11, se muestra un ejemplo de matriz de confusion.
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Predictec
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica ]

Iris-setosa 1000 % 0.0% 0.0% 30

Iris-versicolor 0.0 % 88.7 % b4 % 30

3
< Iris-virginica 0.0 % 11.3% 93.6 % a0
] 30 33 41 130
. Figura 11. Matriz de confusion
Fuente: (30)
2.3 Empresa

2.3.1 Datos generales de la institucién

e Nombre de lainstitucion
CFCGROUP

e Rubro o Giro del Negocio
Educacion

2.3.1.1 Breve Historia

CFCGROUP es creada con el propésito de brindar capacitacion y asesoramiento
a empresas y a personas que buscan desarrollarse dentro de su actividad
laboral, potenciando y enriqueciendo sus conocimientos, adaptando sus
programas educativos en funcion a los desafios y exigencias del entorno,
programas para las cuales existe gran demanda en el mercado laboral. Se brinda
a los estudiantes excelente preparacion académica, acompafiada de una sélida
formacion en valores, para asegurar de esta forma una educacion de calidad,

para lo cual se estd en constante capacitacion de docentes y la totalidad de
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nuestro equipo. CFC GROUP es una empresa con experiencia en el sector de
capacitacion, formaciébn y asesoramiento de empresas y profesionales

especializados en el sector mineria y construccion.

2.3.1.2 Organigrama actual

La empresa CFCGROUP tiene una estructura casi plana, la cual se muestra
en la figura 12.

GERENCIA

SUB GERENCIA

AREA DE SISTEMAS

AREA ADMINISTRATIVA AREA COMERCIAL AREA DE OPERACIONES

DESARROLLO
ORGANIZACIONAL

CONTAEILIDAD

DEPARTAMENTO

DEPARTAMENTO

Figura 12. Organigrama empresa CFCGROUP
Fuente (41)

2.3.1.3 Areade sistemas

El area de sistemas de la empresa CFCGROUP ayuda a la gerencia y a las
demas éareas a desarrollar capacidades para la toma de decisiones; esta area
tiene relacion con los sistemas y las tecnologias de la informacion, haciendo
hincapié en la importancia que tienen estos para la consecucion de los objetivos
de la empresa.

En la figura 13, se muestra el proceso manual realizado por la empresa para

clasificar a sus clientes.
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Figura 13. Proceso de clasificacion manual de clientes
Fuente: Elaboracion propia
24 SCRUM:

2.4.1 Metodologia aplicada para el desarrollo de la solucion:

Scrum es un marco de trabajo que permite el trabajo colaborativo, retine un conjunto de
buenas practicas para el desarrollo de software. Se basa en lo empirico, lo que garantiza
gue el conocimiento obtenido proviene de la experiencia y de la toma de decisiones,
teniendo como referencia lo que se conoce. Scrum emplea un enfoque incremental e

iterativo para optimizar la predictibilidad. (42).
2.4.2 Roles de Scrum

El Equipo Scrum esta compuesto por un Duefio de Producto (Product Owner), un Scrum
Master y el Equipo de Desarrollo (Development Team). Los Equipos Scrum son auto
organizados ademas de que cada uno de los integrantes desempefian varias funciones.
La caracteristica de los equipos auto organizados es que optan por la mejor forma de

llevar a cabo su trabajo. (42).
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2.4.2.1 Product Owner

El Product Owner es el responsable de garantizar el resultado 6ptimo realizado por el
equipo de trabajo.
La manera en que se realiza la maximizacion del valor por parte del Product Owner es
variable dependiendo de los individuos involucrados, las reglas de las organizaciones y
lo equipos.
El Product Owner también es responsable de la gestién efectiva del Product Backlog, lo
gue incluye:

e Informary desarrollar detalladamente los objetivos del producto.

e Elaborar e informar explicitamente los puntos a tratar en el Product Backlog.

e Poner en orden los elementos del Product Backlog.

e Garantizar de que el Product Backlog sea entendible y transparente.
El Product Owner puede ejecutar el trabajo mencionado anteriormente o también tiene
la facultad de asignar esta gestiéon a los otros miembros del equipo. Indistintamente de
ello, el Product Owner continta siendo la persona responsable de que el trabajo se
ejecute adecuadamente.
Para que el Product Owner realice sus tareas adecuadamente, todos los miembros
interasados deben acatar y respetar sus decisiones. Las decisiones tomadas por el
Product Owner se muestran claramente en el contenido del Product Backlog, y mediante

el Increment pueden inspeccionarse en la Sprint Review. (42)
2.4.2.2 Scrum Master

El Scrum Master es el encargado de realizar adecuadamente Scrum como se establece
en la guia de esta. Lo consigue dando soporte a todos los miembros y a los interesados
gue participan en el desarrollo del producto, entendiendo los conceptos teéricos y la
practica sugerida por Scrum.
El Scrum Master es encargado de que el equipo de Scrum alcance la efectividad
deseada. Esto lo consigue dando apoyo al equipo en el uso correcto de sus practicas,
establecido en la guia de Scrum.
Los Scrum Masters son lideres que guian y apoyan al Scrum Team y a la organizacion.
El Scrum Master apoya de diversas formas:

e Guian al equipo de Scrum a auto gestionarse y organizarse en las funciones

requeridas.
e Ayudar al equipo de Scrum a focalizarse en realizar Increments con el valor

suficiente para cumplir la Definicion de Terminado que se determiné.
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e Garantizar de que los eventos de Scrum se realicen, sean efectivos y se rijan

dentro de los tiempos de referencia sugeridos en la Guia de Scrum. (42).
2.4.2.3 Desarrolladores

Los integrantes del Scrum Team que se responsabilizan por realizar los elementos de
un Increment que se llevara a cabo en los Sprint, son Desarrolladores.
Las competencias particulares que necesitan los Desarrolladores son extensas y
dependen del escenario de trabajo requerido. Los Desarrolladores estan encargados
de:

e Realizar un plan para desarrollar el Sprint y el Sprint Backlog;

e Comprometerse con brindar calidad al regirse por la Definicibn de Terminado

gue se determiné.
e Ajustar su plan de trabajo diario para conseguir el Objetivo del Sprint.

e Ser responsables de cumplir sus tareas.
2.4.3 Eventos de Scrum

El Sprint es un recipiente para los eventos de Scrum. Todo evento en Scrum ayuda a
inspeccionar y ajustar los artefactos Scrum. Estos eventos estan particularmente
disefiados para tener claridad en el trabajo que se realizard. No realizar los eventos
segun lo determinado lleva a la pérdida de oportunidad para analizar el trabajo que se
esta realizando. Los eventos se usan en Scrum con el fin de disminuir la cantidad de

reuniones no establecidas en la guia de Scrum. (42),
2.4.3.1 El Sprint

Los Sprints son el pilar de Scrum, son eventos que duran como mMAxXimo un mes,
logrando predictibilidad. El Sprint siguiente inicia inmediatamente después del término

del Sprint anterior.

El trabajo requerido para conseguir el Objetivo del Producto, como la planificacion del
Sprint, las reuniones diarias y la revision del sprint, se realizan dentro del Sprint.
En el transcurso del Sprint:

¢ No se ejecutan cambios que retrasen o interrumpan el Objetivo del Sprint.

¢ No se disminuye la calidad.

e Se reajusta el Product Backlog segun se requiera.
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e El alcance se puede revisar y ajustar con el Product Owner, de esta manera se
pueden conseguir resultados 6ptimos.
Cuando un Sprint tiene una dificultad muy alta o mucha complejidad para cumplirse, el
Objetivo del Sprint puede invalidarse debido a que las posibilidades de terminar
incrementan y con ello los riesgos; para resolver estos problemas se pueden realizar
Sprints mas cortos, dividir el problema en tareas mas pequefias que puedan ser
realizadas, y con esto, lograr controlar el riesgo asociado a no terminar con un Sprint en

el periodo de tiempo establecido.

Se puede cancelar un Spring si se determina que el objetivo de este es obsoleto. El
Unico que tiene la facultad de establecer como cancelado un Sprint es el Product Owner.
(42).

2.4.3.2 Sprint Planning

La Sprint Planning inicializa el Sprint al determinar el trabajo que se llevard a cabo
durante este. A través del trabajo colaborativo el Scrum Team realiza la planificacion del

Sprint.

Para dialogar sobre los elementos con mayor relevancia del Product Backlog, el Product
Owner debe garantizar que los participantes del equipo estén bien preparados sobre el
trabajo a realizar, y cdmo estos estan relacionados con el Obijetivo del Producto.

Para realizar el Sprint Planning se establece un tiempo de ocho horas como maximo
para un Sprint con duracion de un mes. Para los Sprint que tienen una duracién menor

a un mes, este evento también tiene una menor duracion. (42).
2.4.3.3 Daily Scrum

El Daily Scrum tiene como objetivo revisar el avance hacia el Obijetivo del Sprint, y con
esa informacion, realizar el ajuste del Sprint Backlog si este lo requiere, ajustando las

tareas planificadas.

Para los desarrolladores, el Daily Scrum es un evento con una duracion maxima de 15
minutos, esto con el propdsito de reducir el nivel de dificultad; este evento se realiza en
el mismo lugar y a la misma hora todos los dias que se encuentren planificados en el
Sprint. Si el Product Owner o el Scrum Master estan comprometidos constantemente
con el trabajo que se realiza, estos también deberan participar en el Scrum Daily como

si fueran Desarrolladores.
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Los Desarrolladores pueden hacer uso de técnicas 0 recursos que consideren
adecuados, siempre que su Daily Scrum se enfoque con el avance que acerque al
Obijetivo del Sprint, genere solidez y no tenga retrasos para el siguiente dia de trabajo,
de esta manera promover la autogestion. (42).

2.4.3.4 Sprint Review

El Sprint Review tiene como objetivo analizar el resultado obtenido en el Sprint, de esta
manera, establecer los ajustes necesarios. El Scrum Team realiza la presentacion de
los resultados conseguidos a las personas interesadas, revisando el avance hacia el

Objetivo del Producto.

El Scrum Team y los interesados realizan una revisién de lo conseguido en el Sprint 'y
de los cambios que se han realizado, teniendo en cuenta esta informacién, los
participantes determinan el siguiente paso a realizar. El Product Backlog puede
reajustarse en este evento, el Sprint Review es mas una presentacion de resultados que

solo una reunion. (42).
2.4.3.5 Sprint Retrospective

El Sprint Retrospective tiene como objetivo planificar maneras de incrementar la
efectividad.

En este evento el Scrum Team revisa el desarrollo del Gltimo Sprint tomando en cuenta
los procesos, las interacciones y la Definicion de Terminado.

Se identifican las causas que ocasionaron problemas y se inspecciona su origen. El
equipo revisa los aciertos y metas cumplidas durante el Sprint, los problemas con los

gue se toparon y como los resolvieron.

El Scrum Team registra los cambios mas significativos con el objetivo de incrementar la
efectividad. Las mejoras con mayor importancia se priorizan, asimismo estas mejoras
se pueden registrar en el Sprint Backlog para desarrollarse en el siguiente Sprint.

El Sprint Retrospective da como finalizado un Sprint. Para un Sprint de un mes el Sprint
Retrospective tiene una duraciébn maxima de tres horas, y para Sprints menores a un

mes, este evento también tiene una duracién menor. (42).
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2.4.4 Artefactos de Scrum

Los artefactos de Scrum tienen el objetivo de mostrar la informacion importante de
manera clara, estos artefactos representan un valor.
Cada uno de los artefactos engloba un compromiso que garantiza que se pueda medir
el avance del trabajo:

e Para el Product Backlog, es el Objetivo del Producto.

e Para el Sprint Backlog, es el Objetivo del Sprint.

e Parael Increment, es la Definicién de Terminado.
Los compromisos anteriormente mencionados existen para asegurar el empirismo y

fortalecer los valores mencionados en la guia de Scrum. (42).
2.4.4.1 Product Backlog

El Product Backlog es una lista con un orden especifico, y con los puntos necesarios
para afadir valor al producto.

El Scrum Team toma el Product Backlog como la Unica fuente de trabajo a realizar.
Los puntos en la lista del Product Backlog que el equipo de Scrum puede establecer
como terminados durante un Sprint, se consideran listos para ser elegidos en los
eventos del Sprint Planning, después de haber realizado el refinamiento.

El refinamiento del Product Backlog comprende el especificar detalladamente y el dividir

los elementos de la lista para que sean mas precisos. (42).
2.4.4.2 Sprint Backlog

El grupo de elementos especificados en el Product Backlog que han sido elegidos para
el Sprint, el plan establecido para proporcionar el Increment y el objetivo del Sprint, son
los que componen el Sprint Backlog.

El Sprint Backlog, creado exclusivamente por los Desarrolladores, es una
representacion visible del trabajo que van realizando y la planificacién que tienen sobre
sus tareas; por esta razén, el Sprint Backlog se va actualizando durante el Sprint para
conseguir el objetivo planeado, este debe estar explicitamente detallado para ser
inspeccionado en el Daily Scrum.

Durante el Sprint los desarrolladores trabajan enfocandose en el objetivo de este, si el
resultado se muestra diferente de lo esperado pueden solicitar cambiar el alcance del
Sprint Backlog con el Product Owner, para asi continuar sin dificultades y de esta

manera no afectar el objetivo del Sprint. (42).
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2.4.4.3 Increment

Un Increment es un paso especifico que lleva al objetivo del Producto, cada uno de los
Increments es adicionado a los demas Increments con una revision detallada, lo cual
nos asegura que estos estén funcionando juntos de manera correcta; para que
proporcionen valor estos deben ser utilizables.

En un Sprint pueden crearse muchos Increments, el conjunto de estos Increments es
presentado en el Sprint Review, no obstante, los Increments también pueden ser
entregados a los interesados antes de finalizar el Sprint.

Para que el trabajo realizado pueda ser incluido en los Increments debera cumplir con

la Definicion del Terminado establecida. (42).

2.5 Definicién de Términos Basicos

e Servidor Web

Un servidor web es una computadora que almacena los archivos que componen
un sitio web como archivos html, css, imagenes, etc. Los cuales se entregan al

dispositivo del usuario final. (20).

* Aplicacién Web

Se denomina aplicacion web a las aplicaciones que los usuarios pueden utilizar
realizando peticiones a un Servidor web, mediante Internet o de una intranet

desde un navegador. (19).

* Modelo de Clasificacion

Los modelos de clasificacién dividen la informacion de entrada y realizan calculos

predictivos para asignar los datos a categorias determinadas. (43).

e Exactitud

La exactitud es el niumero de elementos que han sido correctamente clasificados,

divididos entre el total de elementos del conjunto de pruebas. (44).

e Matriz confusién

Una matriz de confusiébn es una representaciéon matricial de los resultados
obtenidos por la clasificacion, es utilizado para describir el rendimiento del modelo.
(45).
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e Base de datos

Una base de datos es una recopilacion de informacion o datos organizados y
estructurados, que son almacenados de forma electrénica en un sistema
informético. (46).

* Framework

Es un entorno de trabajo que tiene el objetivo de facilitar la labor de programacion
mediante la incorporacion de una serie de caracteristicas y funciones que aceleran

el proceso de desarrollo. (47).

e Libreria

Es un archivo importable que se utiliza para el desarrollo de un software. Esta
compuesta de un cddigo y datos, con la finalidad de ser utilizada por otros

programas de manera totalmente autbnoma. (48).

* Tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje es un valor constante que el algoritmo alcanza a converger

con ponderaciones optimas. (49).

e Numero de lteraciones

Es la cantidad de recorridos que el algoritmo realiza en los datos de aprendizaje.
Un namero mayor de recorridos resulta en un modelo que se adapta mejor a los

datos de entrenamiento.

* Sobreajuste

El sobreajuste ocurre cuando un modelo se ajusta exactamente a los datos de
entrenamiento. Cuando esto sucede el modelo no puede funcionar con precision

para los datos no vistos. (50).

* Funcién de pérdida

La funcion de pérdida mide la divergencia entre la prediccién de un algoritmo de

aprendizaje automatico y la salida. (51).
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Capitulo lll. METODOLOGIA
3.1 Metodologia aplicada para el desarrollo de la solucién

La metodologia empleada en el presente proyecto es Scrum, una metodologia
empleada en la gestion de proyectos de desarrollo de software, que resalta por ser
moderna, flexible y altamente utilizada en entornos corporativos. Scrum emplea un
enfoque iterativo e incremental para optimizar la predictibilidad y el control del riesgo.
Scrum define tres roles principales: Product Owner, Scrum Master y equipo de
desarrollo. De la misma forma Scrum define tres artefactos principales: Product Backlog,
Sprint Backlog y los incrementos.

En la tabla 7, se muestra las fases de desarrollo de la metodologia Scrum.

FASES DE LA METODOLOGIA SCRUM

INICIACION

Elaboracion del documento

Verificacion del documento
PROYECT CHARTER

Entrega del documento

Aprobacion del documento

PLANIFICACION

Elaboracion del documento
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PLAN DE DIRECCION
DEL PROYECTO

Verificacidon del documento

Entrega del documento

Aprobacion del documento

Elaboracion de pila de producto

Validacién de la pila de producto

EJECUCION

Identificacion de Historias de Usuario

PILA DE PRODUCTO

Descripcién de Historias de Usuario

Priorizacion de Historias de Usuario

Verificacion de Historia de Usuario

PROTOTIPO

Disefo de interfaces

Verificacion de Disefios

INTERFAZ

Disefio de Interfaz

Verificacion de Disefio

BASE DE DATOS

SPRINT 1

Disefio de Base de Datos

Verificacion de Base de Datos

PRODUCTO - SPRINT

H-2021-0001

H-2021-0002

H-2021-0003

H-2021-0004

SPRINT 2

H-2021-0005

H-2021-0006

H-2021-0007
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H-2021-0008
H-2021-0009
H-2021-0010

SPRINT 3 H-2021-0011
H-2021-0012
H-2021-0013
H-2021-0014
H-2021-0015

SPRINT 4 H-2021-0016
H-2021-0017
H-2021-0018

SPRINT 1

SPRINT 2 Desarrollo de reuniones (Actas de

SPRINT 3 reunién y Documentos)

SPRINT 4

CIERRA

Elaboracion de documento (Lecciones

aprendidas, oportunidades)

INFORME FINAL Verificacion de Documentos

Entrega de Documentacion del Proyecto

Tabla 7. Fases de desarrollo

Fuente: Elaboracion propia



Capitulo IV. ANALISIS Y DISENO DE LA SOLUCION

4.1 Designacion de Roles

En la tabla 8, se describe la designacién de roles de los integrantes que
participaran en el proyecto.

Rol Persona Caddigo
Santa Cruz Alvarez Diego Esteban SCD
Product Owner
Zapana Llanquiche Renato Boris ZLR
Scrum Master Santa Cruz Alvarez Diego Esteban SCD
Santa Cruz Alvarez Diego Esteban SCD
Team
Zapana Llanquiche Renato Boris ZLR

Tabla 8. Asignacion de roles

Fuente: Elaboracion propia

4.2 Alcance General

A. Alcance del producto: Para el desarrollo del proyecto se establece lo siguiente:

e La aplicacion web permitira al usuario mantener un registro y control

general de los clientes potenciales e historicos.
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e La aplicacién web permitir4 al usuario clasificar los clientes potenciales

de la empresa.

e El sistema web generara reportes relacionados con la informacion de

clasificacién de clientes potenciales.

B. Alcance del proyecto: Durante los Sprints se realizaron las siguientes

actividades.

e Informe semanal de avance.

e Pila de Producto.

e Iteraciones del producto.

e |teraciones de seguimiento y control.

e Manual del usuario y del sistema.

4.3 I|dentificacion de Historias de usuario

Siguiendo la metodologia Scrum se enuncia la pila de requerimientos, los cuales se

detallan mediante historias de usuarios en la tabla 9.

Identificador de

historia (ID)

Enunciado de la historia

HU-2022-0001

Como usuario registrado, necesito visualizar la lista de clientes
potenciales, con la finalidad de tener un control de los clientes

potenciales registrados.

HU-2022-0002

Como usuario registrado, necesito registrar nuevos clientes
potenciales mediante un formulario, con la finalidad agregar nuevos

registros a la lista

HU-2022-0003

Como usuario registrado, necesito modificar clientes potenciales,
con la finalidad hacer cambios a la informacion de los registros de

la lista.

HU-2022-0004

Como usuario registrado, necesito eliminar clientes potenciales, con
la finalidad de quitar registros con datos erréneos o duplicados a la

informacioén de los registros de la lista.

HU-2022-0005

Como usuario registrado, necesito clasificar los clientes potenciales,
con la finalidad de conocer los intereses de los registros

clasificados.

HU-2022-0006

Como usuario registrado, necesito visualizar las estadisticas de los
clientes clasificados, con la finalidad de conocer la informacién

resultante de la clasificacion
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HU-2022-0007

Como usuario administrador, necesito exportar la lista de los
clientes clasificados, con la finalidad de proporcionar la informacion

a las areas que lo soliciten.

HU-2022-0008

Como usuario registrado, necesito filtrar la lista de los clientes
clasificados por categoria, con la finalidad de visualizar la lista por
cada categoria.

HU-2022-0009

Como usuario registrado, necesito importar clientes de

entrenamiento, con la finalidad de utilizarlos para la clasificacion.

HU-2022-0010

Como usuario registrado, necesito visualizar la lista de clientes de
entrenamiento, con la finalidad de tener un control de los clientes

potenciales registrados.

HU-2022-0011

Como usuario registrado, necesito registrar nuevos clientes de
entrenamiento mediante un formulario, con la finalidad agregar

nuevos registros a la lista

HU-2022-0012

Como wusuario registrado, necesito modificar clientes de
entrenamiento, con la finalidad hacer cambios a la informacién de

los registros de la lista.

HU-2022-0013

Como usuario registrado, necesito eliminar clientes de
entrenamiento, con la finalidad de quitar registros con datos

erréneos o duplicados a la informacién de los registros de la lista.

HU-2022-0014

Como usuario registrado, necesito acceder al sistema mediante un
inicio de sesidn, con la finalidad de mantener segura la informacién

del sistema.

HU-2022-0015

Como usuario registrado necesito cerrar sesion, con la finalidad de

mantener segura la informacién del sistema.

HU-2022-0016

Como usuario administrador, requiero visualizar las fechas de las
clasificaciones realizadas, con la finalidad de tender el control sobre

el registro de clasificaciones.

HU-2022-0017

Como usuario administrador, requiero registrar nuevos usuarios del
sistema, con la finalidad de dar acceso a las demas personas

encargadas.

HU-2022-0018

Como usuario administrador, necesito entrenar el modelo de
clasificacion mediante un botén, con la finalidad de actualizar el

modelo con nuevos registros.

Tabla 9. Product backlog

Fuente: Elaboracion propia
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4.4 Validaciéon de Pila de usuarios

Siguiendo la metodologia Scrum se enuncia las historias de usuario con su respectiva

observacion, los cuales se detallan en la tabla 10.

Identificador

de historia

(ID)

Enunciado de la historia

Como usuario registrado, requiero visualizar la lista de

Observacion
del Cliente o

Sponsor

HU-2022-0001 | clientes potenciales, con la finalidad de tener un control | Aceptado

de los clientes potenciales registrados.

Como usuario registrado, requiero registrar nuevos
HU-2022-0002 | clientes potenciales mediante un formulario, con la | Aceptado

finalidad agregar nuevos registros a la lista

Como usuario registrado, necesito modificar clientes
HU-2022-0003 | potenciales, con la finalidad hacer cambios a la| Aceptado

informacion de los registros de la lista.

Como usuario registrado, necesito eliminar clientes

potenciales, con la finalidad de quitar registros con datos
HU-2022-0004 Aceptado

erréneos o duplicados a la informacion de los registros de

la lista.

Mostrar los

Como usuario registrado, necesito clasificar los clientes datos
HU-2022-0005 | potenciales, con la finalidad de conocer los intereses de | clasificados

los registros clasificados. por cada

categoria

Como usuario registrado, necesito visualizar las
HU-2022-0006 | estadisticas de los clientes clasificados, con la finalidad Aceptado

de conocer la informacion resultante de la clasificacion

Como usuario administrador, requiero exportar la lista de
HU-2022-0007 | los clientes clasificados, con la finalidad de proporcionar |  Aceptado

la informacion a las areas que lo soliciten.

Como usuario registrado, requiero filtrar la lista de los
HU-2022-0008 | clientes clasificados por categoria, con la finalidad de | Aceptado

visualizar la lista por cada categoria.
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HU-2022-0009

Como usuario registrado, requiero importar clientes de
entrenamiento, con la finalidad de utilizarlos para la

clasificacion.

Aceptado

HU-2022-0010

Como usuario registrado, requiero visualizar la lista de
clientes de entrenamiento, con la finalidad de tener un

control de los clientes potenciales registrados.

Aceptado

HU-2022-0011

Como usuario registrado, requiero registrar nuevos
clientes de entrenamiento mediante un formulario, con la

finalidad agregar nuevos registros a la lista.

Aceptado

HU-2022-0012

Como usuario registrado, necesito modificar clientes de
entrenamiento, con la finalidad hacer cambios a la

informacion de los registros de la lista.

Aceptado

HU-2022-0013

Como usuario registrado, necesito eliminar clientes de
entrenamiento, con la finalidad de quitar registros con
datos erroneos o duplicados a la informacién de los

registros de la lista.

Aceptado

HU-2022-0014

Como usuario registrado, necesito acceder al sistema
mediante un inicio de sesidn, con la finalidad de mantener

segura la informacioén del sistema.

Aceptado

HU-2022-0015

Como usuario registrado necesito cerrar sesién, con la

finalidad de mantener segura la informacion del sistema.

Aceptado

HU-2022-0016

Como usuario administrador, requiero visualizar las
fechas de las clasificaciones realizadas, con la finalidad

de tender el control sobre el registro de clasificaciones.

Aceptado

HU-2022-0017

Como usuario administrador, requiero registrar nuevos
usuarios del sistema, con la finalidad de dar acceso a las

demas personas encargadas.

Aceptado

HU-2022-0018

Como usuario administrador, necesito entrenar el modelo
de clasificacion mediante un botén, con la finalidad de

actualizar el modelo con nuevos registros.

Aceptado

Tabla 10. Validacion de Historias de usuario

Fuente: Elaboracion propia
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4.5 Historias de Usuario

A continuacion, se detallan las historias de usuarios de cada uno de los requerimientos

planteados.
Historia de Usuario
Identificador HU-2022-0001
Rol Como usuario registrado.

Caracteristica /

. . Necesito visualizar la lista de clientes potenciales.
Funcionalidad

Con la finalidad de tener un control de los clientes potenciales

Resultado / Raz6n .
registrados.

Prioridad Alta
El usuario debera visualizar la lista de los clientes a través de una
tabla.
Criterios de La tabla debera mostrar la lista completa de todos los registros
Aceptacién existentes.

Se deberd mostrar la cantidad total de registros en la tabla.

Restricciones / Solo debera mostrarse las columnas: nombre, teléfono, edad,
Validaciones sexo, departamento, estado civil, cargo y afios de experiencia.

Tabla 11. Historia de usuario 1

Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Identificador HU-2022-0002

Rol Como usuario registrado.

Caracteristica / Necesito registrar nuevos clientes potenciales mediante un
Funcionalidad formulario.

Con la finalidad de tener un control de los clientes potenciales

Resultado / Razén .
registrados.

Prioridad Alta
Criterios de El usuario deber& poder crear nuevos registros de clientes a
Aceptacion través de un formulario.
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Se debera validar la informacion registrada en campos del
formulario.

Restricciones /
Validaciones

No se admiten campos vacios al registrar un cliente.

Para todos los campos del formulario, se debera validar la
informacion ingresada.

Tabla 12. Historia de usuario 2

Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0003

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Necesito modificar clientes potenciales.

Resultado / Razén

Con la finalidad hacer cambios a la informacién de los registros

de la lista.
Prioridad Alta
Criterios de El usuario debera poder modificar la lista de los clientes a través
Aceptacion de un formulario que permitan cambiar datos.

Restricciones
Validaciones

/

No se admiten campos vacios al modificar un registro.

Todos los campos del formulario deberan validar la informacién

modificada.

Tabla 13. Historia de usuario 3

Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0004

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Necesito eliminar clientes potenciales.
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Resultado / Razén

Con la finalidad de quitar registros con datos erréneos o
duplicados a la informacion de los registros de la lista.

Prioridad Alta
El sistema debera mostrar un boton para eliminar el registro en
o cada fila.
Criterios de
Aceptacién

El sistema deberd mostrar en la tabla los datos actualizados.

Restricciones /
Validaciones

El sistema deberd mostrar mensaje de confirmacion al intentar
eliminar el registro.

Tabla 14. Historia de usuario 4

Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0005

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Necesito clasificar los clientes potenciales.

Resultado / Razén

Con la finalidad de conocer los intereses de la registros
clasificados.

Prioridad Alta
Criterios de El usuario debera poder clasificar los clientes potenciales a través
Aceptacion de un boton.

Restricciones /
Validaciones

El botén para clasificar deberd mostrar los resultados en una
tabla.

Tabla 15. Historia de usuario 5

Fuente: Elaboracidon propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0006
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Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Necesito visualizar las estadisticas de los clientes clasificados.

Resultado / Razén

Con la finalidad de conocer la informacidon resultante de la
clasificacion.

Prioridad Alta
Criterios de El usuario deberé visualizar la lista de los clientes clasificados a
Aceptacion través de una tabla.

Restricciones /
Validaciones

El sistema deberd mostrar mediante graficos estadisticos los
resultados.

Tabla 16. Historia de usuario 6

Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0007

Rol

Como usuario administrador.

Caracteristica /
Funcionalidad

Requiero exportar la lista de los clientes clasificados.

Resultado / Razén

Con la finalidad de proporcionar la informacién a las areas que lo
soliciten.

Prioridad Alta
Criterios de El usuario debera poder generar reportes o informes de los
Aceptacion clientes clasificados en formato “.xlsx”.

Restricciones /
Validaciones

Los datos a exportar solo seran los que se muestran en la tabla.

Tabla 17. Historia de usuario 7

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0008

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Requiero filtrar la lista de los clientes clasificados por categoria.

Resultado / Razén

Con la finalidad de visualizar la lista por cada categoria.

Prioridad

Alta

Criterios de
Aceptacion

El usuario deberé visualizar los datos filtrados en una tabla.

La tabla debera mostrar la lista completa de todos los registros
existentes separados por categorias.

Restricciones /
Validaciones

El filtro para clasificar clientes debera contener solo las
categorias resultantes de la clasificacion.

Tabla 18. Historia de usuario 8

Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0009

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Requiero importar clientes de entrenamiento.

Resultado / Razén

Con la finalidad de utilizarlos para la clasificacion.

Prioridad Alta
Criterios de El usuario debera poder importar clientes de entrenamientos en
Aceptacion formato “.xIsx”.

Restricciones /
Validaciones

Solo se aceptaran los datos de importacion que coincidan con la
tabla de clientes de entrenamiento.

Tabla 19. Historia de usuario 9

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0010

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Requiero visualizar la lista de clientes de entrenamiento.

Resultado / Razén

Con la finalidad de tener un control de los clientes potenciales
registrados.

Aceptacion

Prioridad Alta
El usuario debera visualizar la lista de los clientes potenciales a
Criterios de través de una tabla.

La tabla debera mostrar la lista completa de todos los registros
existentes.

Restricciones /
Validaciones

Solo debera mostrarse las columnas: nombre, teléfono, edad,
sexo, departamento, estado civil, cargo, afilos de experiencia y
categoria.

Tabla 20. Historia de usuario 10

Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

HU-2022-0011

Identificador

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /

Funcionalidad

Requiero registrar nuevos clientes de entrenamiento mediante un

formulario.

Resultado / Razén

Con la finalidad agregar nuevos registros a la lista.

Prioridad Alta
Criterios de El usuario debera poder crear nuevos registros de clientes de
Aceptacion entrenamiento a través de un formulario.

Restricciones /

Validaciones

No se admiten campos vacios al registrar un cliente.

Para todos los campos del formulario se debera validar la

informacion ingresada.

Tabla 21. Historia de usuario 11

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0012

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Necesito modificar clientes de entrenamiento.

Resultado / Razén

Con la finalidad hacer cambios a la informacién de los registros
de la lista.

Prioridad

Alta

Criterios de
Aceptacion

El usuario debera poder modificar la lista de los clientes de
entrenamiento a través de un formulario que permitan cambiar
datos.

Restricciones /
Validaciones

No se admiten campos vacios al modificar un registro.

Todos los campos del formulario deberan validar la informacién
modificada.

Tabla 22. Historia de usuario 12

Fuente: Elaboracién propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0013

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Necesito eliminar clientes de entrenamiento.

Resultado / Razén

Con la finalidad de quitar registros con datos errébneos o
duplicados a la informacion de los registros de la lista.

Prioridad Alta
El sistema debera mostrar un boton para eliminar el registro en
oo cada fila.
Criterios de
Aceptacion

El sistema debera mostrar en la tabla los datos actualizados.
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Restricciones /
Validaciones

El sistema debera mostrar un mensaje de confirmacién al intentar
eliminar el registro.

Tabla 23. Historia de usuario 13
Fuente: Elaboracidn propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0014

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Necesito acceder al sistema mediante un inicio de sesion.

Resultado / Razén

Con la finalidad de mantener segura la informacién del sistema.

Prioridad

Alta

Criterios de
Aceptacion

El usuario debera ingresar al sistema mediante un formulario con
usuario y contrasefia.

Restricciones /
Validaciones

El sistema debera poder validar la informacién ingresada.

Tabla 24. Historia de usuario 14

Fuente: Elaboracién propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0015

Rol

Como usuario registrado.

Caracteristica /
Funcionalidad

Necesito cerrar sesion.

Resultado / Razén

Con la finalidad de mantener segura la informacion del sistema.

Prioridad

Alta

49




Criterios de
Aceptacién

El usuario debera poder cerrar sesion del sistema mediante un
botén.

Restricciones /
Validaciones

El sistema deberé redirigir al usuario al inicio de sesion.

Tabla 25. Historia de usuario 15
Fuente: Elaboracidn propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0016

Rol

Como usuario administrador.

Caracteristica /
Funcionalidad

Necesito visualizar la lista de clientes potenciales.

Resultado / Razén

Requiero visualizar las fechas de las clasificaciones realizadas.

Prioridad

Alta

Criterios de
Aceptacion

El usuario debera visualizar el historial de las clasificaciones
realizadas en una tabla.

Restricciones /
Validaciones

La tabla solo deberd mostrar la fecha y la cantidad de registros
utilizados.

Tabla 26. Historia de usuario 16

Fuente: Elaboracién propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0017

Rol

Como usuario Administrador.

Caracteristica /
Funcionalidad

Requiero registrar nuevos usuarios del sistema.

Resultado / Razén

Con lafinalidad de dar acceso a las demas personas encargadas.

Prioridad

Alta
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Criterios de
Aceptacién

El usuario debera poder crear nuevos registros de Usuarios del
sistema a través de un formulario.

Restricciones /
Validaciones

No se admiten campos vacios al registrar un cliente.

Para todos los campos del formulario, se debera validar la
informacion ingresada.

Tabla 27. Historia de usuario 17

Fuente: Elaboracion propia

Historia de Usuario

Identificador

HU-2022-0018

Rol

Como usuario administrador.

Caracteristica /

Funcionalidad

Necesito entrenar el modelo de clasificacion mediante un botén.

Resultado / Razén

Con la finalidad de actualizar el modelo con nuevos registros.

Prioridad Alta
Criterios de El usuario debera poder realizar el entrenamiento mediante un
Aceptacion boton.

Restricciones

Validaciones

/

Debe mostrar un mensaje de confirmacién antes de realizar el

entrenamiento.

Tabla 28. Historia de usuario 18

Fuente: Elaboracion propia

4.6 Planificaciéon de Sprints

4.6.1 Historias de usuarios de los usuarios registrados

En la tabla 29, se visualiza las historias de usuario que requieren gue el usuario esté

registrado e identificado por ID de historia.
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Identificador Dimension /
de historia (ID) [E Sprint Prioridad Responsable
HU-2022-0001 Planificado 3 dias 1 4 SCD
HU-2022-0002 Planificado 3 dias 1 4 SCD
HU-2022-0003 Planificado 4 dias 1 4 ZLR
HU-2022-0004 Planificado 4 dias 1 4 ZLR
HU-2022-0005 Planificado 3 dias 2 3 SCD
HU-2022-0006 Planificado 3 dias 2 4 SCD
HU-2022-0008 Planificado 5 dias 2 4 ZLR
HU-2022-0009 Planificado 4 dias 3 3 SCD
HU-2022-0010 Planificado 4 dias 3 4 SCD
HU-2022-0011 Planificado 4 dias 3 4 SCD
HU-2022-0012 Planificado 3 dias 3 4 SCD
HU-2022-0013 Planificado 5 dias 4 4 SCD
HU-2022-0014 Planificado 3 dias 4 5 SCD
HU-2022-0015 Planificado 5 dias 4 4 SCD

Tabla 29. Planificacién de Historias de Usuario de los usuarios registrados

Fuente: Elaboracion propia
4.6.2 Historias de usuarios de usuario Administrador

En la tabla 30, se visualiza las historias de usuario que requieren que el usuario sea

administrador identificado por ID de historia.
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Identificador Dimension /

Sprint Prioridad Responsable

de historia (ID) Esfuerzo

HU-2022-0007 Planificado 5 dias 2 4 ZLR
HU-2022-0016 Planificado 3 dias 4 4 ZLR
HU-2022-0017 Planificado 3 dias 4 5 SCD
HU-2022-0018 Planificado 3 dias 4 5 ZLR

Tabla 30. Planificacién de Historias de Usuario del usuario administrador

Fuente: Elaboracion propia

Cadigo Estado
1 Insignificante
2 Baja
3 Media
4 Alta
5 Urgente

Tabla 31. Leyenda de prioridad

Fuente: Elaboracién propia
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4.7 Arquitectura de solucién

En la figura 14, se muestra la arquitectura de la aplicacién web. La solucién propuesta

es una aplicacion web que hace uso de la biblioteca de aprendizaje automéatico

tensorflow.js para la clasificacion de clientes potenciales, al igual que hace uso del

Framework Laravel para el desarrollo de la aplicacion web, junto con la base de datos

Mysql para el almacenamiento y consulta de los datos de la aplicacion.

g TensorFlow js
- B @
Envia informacidn Consulta datos u
—_ JE— — —
—_ _— —_— u
Recibe peticion -
Usuario |, —] Internet ’ _ Almaceg:géemn % Basededatos
Servidor Web Mysdl
I b
Framewark
Dispositivos Laravel
Figura 14. Arquitectura de la aplicacion web

Fuente: Elaboracion propia
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4.8 Disefo de interfaces

Se elaboraron los mockups (disefios 0 modelos de interfaces) de la solucién propuesta,
se muestran a continuacion.

Historia de usuario 1: Como usuario registrado, requiero visualizar la lista de clientes

potenciales, con la finalidad de tener un control de los clientes potenciales registrados.

2
Sistema OOU

Lista de clientes potenciales

Mostrar [ 2+ Registros

B F B

Nombre Teléfono Edad Sexo Departamento | Estado Civil | Cargo Afios Exp

Renato 9865111 20 M Arequipa Casado Supervisor |5

Diego 9845651 30 M Tacna Soltero Supervisor |6
Figura 15. Interfaz Historia de usuario 1

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 2: Como usuario registrado, requiero registrar nuevos clientes

potenciales mediante un formulario, con la finalidad de agregar nuevos registros a la
lista.
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000

Sistema

Nuevo Cliente Potencial

Nombre

Telefono

\Eman |

‘ Fecha de nacimiento |

Sexo

OM OF
Departamento
Cargo

Afios experiencia

Registrar Cliente

Figura 16. Interfaz Historia de usuario 2

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 3: Como usuario registrado, necesito modificar clientes potenciales,

con la finalidad de hacer cambios a la informacion de los registros de la lista.

56



Sistema

Modificar Cliente Potencial

Nombre

Telefono

\ Email \

‘ Fecha de nacimiento ‘

OM OF

Departamento

[ L)
Cargo

[ )

Arios experiencia

Actualizar registro

000

Figura 17. Interfaz Historia de usuario 3

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 4. Como usuario registrado, necesito eliminar clientes potenciales,
con la finalidad de quitar registros con datos errébneos o duplicados a la informacion de
los registros de la lista.

(YO
Sistema RN

Lista de clientes potenciales

Mostrar 2| ) Registros

Nombre Teléfono Edad Sexo ﬁepanamento Estado Civil I_Zargo Afios Exp

Renato 9865111 25 M Arequipa Casado Supervisor 5 m
Diego 9545651 25 M Tacna Soltero Supervisor [ m

Mensaje de confirmacion

Eliminar Cliente Julio

Aceptar Cancelar

Figura 18. Interfaz Historia de usuario 4

Fuente: Elaboracién propia

Historia de usuario 5: Como usuario registrado, necesito clasificar los clientes

potenciales, con la finalidad de conocer los intereses de los registros clasificados.

Sistema OOO

Clasificaciéon de Clientes

Nombre Teléfono Edad Sexo Departamentd Estado Civil Cargo Afios Exp Programa

Cliente 1 9996959 22 M Arequipa S Supervisor 4 Categoria 1

Cliente 2 9996959 22 M Arequipa S Supervisor 11 Categoria 2

Cliente 3 9996959 25 M Arequipa S Supervisor 3 Categoria 3
Figura 19. Interfaz Historia de usuario 5

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 6: Como usuario registrado, necesito visualizar las estadisticas de
los clientes clasificados, con la finalidad de conocer la informacion resultante de la
clasificacion.

Sistema OOO

Clasificacion de Clientes

Resultados : Cantidad de resultados

Categorias
Mineria Construccidn Gestion
Figura 20. Interfaz Historia de usuario 6

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 7: Como usuario administrador, requiero exportar la lista de los
clientes clasificados, con la finalidad de proporcionar la informacién a las areas que lo
soliciten.

Y ARY AR
Sistema (J k) (-’

Clasificacion de Clientes

Nombre Teléfono Edad Sexo Departamentc| Estado Civil | Cargo Afios Exp Programa

Cliente 1 9995959 22 M Arequipa 3 Supervisor 4 Categoria 1

Cliente 2 9995959 22 M Arequipa 3 Supervisor i Categoria 2

Cliente 3 9995959 25 M Arequipa 3 Supervisor 3 Categoria 3
Figura 21. Interfaz Historia de usuario 7

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 8: Como usuario registrado, requiero filtrar la lista de los clientes
clasificados por categoria, con la finalidad de visualizar la lista por cada categoria.

Sistema OOO

Clasificacion de Clientes

Clasificar clientes por categoria |’Categorias ] @

Nombre Teléfono Edad Sexo Departamentc| Estado Civil | Cargo Afos Exp Programa

Cliente 1 9986959 22 M Arequipa S Supervisar 4 Categoria 1

Chente 2 9996959 22 M Arequipa S Supervisor 11 Categoria 2

Cliente 3 9996959 25 M Arequipa S Supervisor 3 Categoria 3
Figura 22. Interfaz Historia de usuario 8

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 9: Como usuario registrado, requiero importar clientes de

entrenamiento, con la finalidad de utilizarlos para la clasificacion.

Sistema OQO

Mantenimiento clientes de entrenamiento

MNombre Teléfono Edad Sexo Departamentc| Estado Civil Cargo Afios Exp Programa

Cliente 1 9996959 22 M Arequipa 5 Supervisor 4 Categoria 1

Cliente 2 9996959 22 M Arequipa ] Supervisor 11 Categoria 2

Cliente 3 9996959 25 M Arequipa 5 Supervisor 3 Categoria 3
Figura 23. Interfaz Historia de usuario 9

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 10: Como usuario registrado, requiero visualizar la lista de clientes
de entrenamiento, con la finalidad de tener un control de los clientes potenciales
registrados.

aas
Sistema A
Mantenimiento clientes de entrenamiento
Nombre | Teléfono Edad Sexo  [Departamentc| Estado Civil | Cargo | AfosExp | Programa
Cliente 1 | 9996959 22 M Arequipa 3 Suparvisor 4 Categoria 1
Cliente 2 | 9996959 22 M Arequipa 3 Suparvisor 11 Categoria 2
Cliente 3 | 9994959 25 M Arequipa 3 Suparvisor 3 Categoria 3

Figura 24. Interfaz Historia de usuario 10

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 11: Como usuario registrado, requiero registrar nuevos clientes de
entrenamiento mediante un formulario, con la finalidad de agregar nuevos registros a la

lista.

OO0

Sistema

Nuevo Cliente de entrenamiento

Nombre

Telefono

| Email |

‘ Fecha de nacimiento ‘

OM OF
Departamento
Cargo

[

Afios experiencia

Programa

Actualizar registro

Figura 25. Interfaz Historia de usuario 11

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 12: Como usuario registrado, necesito modificar clientes de
entrenamiento, con la finalidad de hacer cambios a la informacion de los registros de la

lista.

000

Sistema

Modificar Cliente de entrenamiento

Nombre

‘ Telefono ‘

| Email |

‘ Fecha de nacimiento ‘

oM OF
Departamento
Cargo

{ L)

Afios experiencia

Programa

Actualizar registro

Figura 26. Interfaz Historia de usuario 12

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 13: Como usuario registrado, necesito eliminar clientes de
entrenamiento, con la finalidad de quitar registros con datos erréneos o duplicados a la
informacién de los registros de la lista.

NN
Sistema AN

Lista de clientes potenciales

Mostrar 2 Registros

Mombre Teléfono Edad Sexo Departamentd] Estado Civil | Cargo Afios Exp Programa

Supervisor 4 Categoria 1 Eliminar

=nie 2 2085052 2 M Arequipa k= Supervisor 11 Categoria 2 Eliminar

Clhientz 1 fraeteteielate] 22 M Arequipa

(]

Mensaje de confirmacion

Eliminar Cliente 1

Aceptar Cancelar

Figura 27. Interfaz Historia de usuario 13

Fuente: Elaboracién propia

Historia de usuario 14: Como usuario registrado, necesito acceder al sistema mediante

un inicio de sesiodn, con la finalidad de mantener segura la informacion del sistema.

Sistema OOO

| Usuario ‘

| Contrasefia ‘

Iniciar Sesion

Figura 28. Interfaz Historia de usuario 14

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 15: Como usuario registrado necesito cerrar sesion, con la finalidad

de mantener segura la informacién del sistema.

Sistema OOC)

Cerrar Sesion

Mantenimiento clientes de entrenamiento

Nombre Teléfono Edad Sexo Departamento| Estado Civil Cargo Afos Exp Programa

Cliente 1 9996959 22 M Areguipa S Supervisor 4 Categoria 1

Cliente 2 9996959 22 M Arequipa S Supervisor 11 Categoria 2

Cliente 3 9996959 25 M Arequipa S Supervisor 3 Categoria 3
Figura 29. Interfaz Historia de usuario 15

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 16: Como usuario administrador, requiero visualizar las fechas de
las clasificaciones realizadas, con la finalidad de tender control sobre el registro de

clasificaciones.

' If Y
Sistema R A

Historial de entrenamientos del modelo de
clasificacion

Fecha de entranamiento| Cantidad de datos
1001272021 10000
121272021 11000
131252021 12000
Figura 30. Interfaz Historia de usuario 16

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 17: Como usuario administrador, requiero registrar nuevos usuarios

del sistema, con la finalidad de dar acceso a las demas personas encargadas.

Sistema OO O

Nuevo Usuario

Mombre

Usuario

Contrasefia

Email

Rol

Registro Usuario

Figura 31. Interfaz Historia de usuario 17

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 18: Como usuario administrador, necesito entrenar el modelo de

clasificacién mediante un botén, con la finalidad de actualizar el modelo con nuevos
registros.

- .-'_H:I f Y
Sistema ~ O S’

Clasificacion de Clientes

Resultados
Categorias
Figura 32. Interfaz Historia de usuario 18

Fuente: Elaboracion propia

4.9 Validacion de disefio de interfaces

Después de realizar el disefio de interfaces en mockups se realiz6 una validacion como
se muestra en la tabla 32, donde se compar6 la utilizacion y la secuencia de las

interfaces disefiadas y relacionadas con las historias de usuario.
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Identificador de

historia (ID)

Enunciado de la historia

Secuencia de
interfaces

HU-2022-0001

Como usuario registrado, necesito visualizar la lista
de clientes potenciales, con la finalidad de tener un
control de los clientes potenciales registrados.

114->Menu-I1

HU-2022-0002

Como usuario registrado, necesito registrar nuevos
clientes potenciales mediante un formulario, con la

finalidad de agregar nuevos registros a la lista

114->Menu-I11->12

HU-2022-0003

Como usuario registrado, necesito modificar clientes
potenciales, con la finalidad de hacer cambios a la

informacion de los registros de la lista.

114->Menu-I11->I3

HU-2022-0004

Como usuario registrado, necesito eliminar clientes
potenciales, con la finalidad de quitar registros con
datos erréneos o duplicados a la informacién de los

registros de la lista.

114->Menu-I11->14

HU-2022-0005

Como wusuario registrado, necesito clasificar los
clientes potenciales, con la finalidad de conocer los

intereses de los registros clasificados.

114->Menu->15

visualizar la lista por cada categoria.

Como usuario registrado, necesito visualizar las | 114->Men0->16

estadisticas de los clientes clasificados, con la
HU-2022-0006 o ) »

finalidad de conocer la informacién resultante de la

clasificacion.

Como usuario administrador, necesito exportar la lista | 114->Men0->15-

de los clientes clasificados, con la finalidad de | >I7
HU-2022-0007 _ _ B ]

proporcionar la informaciébn a las éareas que lo

soliciten.

Como usuario registrado, necesito filtrar la lista de los | 114->Men0->15-
HU-2022-0008 clientes clasificados por categoria, con la finalidad de | >I8

HU-2022-0009

Como usuario registrado, necesito importar clientes
de entrenamiento, con la finalidad de utilizarlos para

la clasificacion.

[14->Menu->110-
>|9

HU-2022-0010

Como usuario registrado, necesito visualizar la lista
de clientes de entrenamiento, con la finalidad de
tener un control de los clientes potenciales

registrados.

114->Menu->110
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HU-2022-0011

Como usuario registrado, necesito registrar nuevos
clientes de entrenamiento mediante un formulario,

con la finalidad de agregar nuevos registros a la lista.

114->Menu->110-
>|11

HU-2022-0012

Como usuario registrado, necesito modificar clientes
de entrenamiento, con la finalidad de hacer cambios
a la informacion de los registros de la lista.

114->Menu->110-
>[12

HU-2022-0013

Como usuario registrado, necesito eliminar clientes
de entrenamiento, con la finalidad de quitar registros
con datos erréneos o duplicados a la informacion de

los registros de la lista.

114->Menu->110-
>|13

HU-2022-0015

la finalidad de mantener segura la informacion del

sistema.

Como usuario registrado, necesito acceder al sistema | 114
HU-2022-0014 mediante un inicio de sesion, con la finalidad de

mantener segura la informacién del sistema.

Como usuario registrado necesito cerrar sesion , con | 114->[15

HU-2022-0016

Como usuario administrador, requiero visualizar las
fechas de las clasificaciones realizadas, con la
finalidad de tender el control sobre el registro de

clasificaciones.

114->Menu->118-
>i16

HU-2022-0017

Como usuario administrador, requiero registrar
nuevos usuarios del sistema, con la finalidad de dar

acceso a las demas personas encargadas.

114->Menud->117

HU-2022-0018

Como usuario administrador, necesito entrenar el
modelo de clasificacion mediante un botén, con la
finalidad de actualizar el modelo con nuevos

registros.

114->Menu->118

Tabla 32. Diccionario de datos

Fuente: Elaboracion propia

4.10 Diagrama de navegacion

En la figura 33, se muestra el diagrama de navegacion del prototipo de la aplicacion web

gue representan la secuencia de navegacion.
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Aplicacion web de clasificacion de
clientes

Iniciar Sesion

Usuario Registrado T Administrador

- . v

4

Completar todos los Registro de clientes de ) o
valores del formulario entrenamiento Registro y mantenimiento de nuevos
usuarios

Registro de clientes sin clasificar

Entrenamiento del modelo de
clasificacion

Realizar la clasificacion

Figura 33. Diagrama de navegacion

Fuente: Elaboracion propia

4.11 Disefio de base de datos

La propuesta desarrollada requirié una base de datos para hacer posible la clasificacion;
se requirié una tabla de clientes de entrenamiento donde se almacenan los registros
histdéricos que serdn necesarios para el entrenamiento del modelo de clasificacion; una
tabla de clientes potenciales, en los cuales se registraran nuevos clientes que son
clasificados con el modelo; una tabla de cargo, en la que se registraran los cargos de

los clientes; una tabla de resultado, en la cual se almacenaran los resultados obtenidos
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de la clasificacion; y una tabla de usuarios, en la cual se registraran los usuarios con

acceso al sistema, como se muestra en la figura 34.

cliente_potencial
PK |id
nombres_apellidos =
usuario
dni
PK |id
telefono
nombres_apellidos
email
fecha_de_nacimiento dni
email
sexo
departamento usuaro
estado_civil contrasefia
FK |id_cargo o
& i estado
afios_de_experiencia
resultado
estado
fecha_de_registro
FK | id_usuario b
cargo
— PK | id cliente_entrenamiento
e PK |id resultado
estado nombres_apellidos PK |ld
dni resultado
telefono cantidad_de_datos
email detalles
fecha_de_nacimiento fecha_resultado
sexo FK [ id_usuario
departamento
estado_civil
FK | id_cargo
afos_de_experiencia
programa
estado
fecha_de_registro
FK | id_usuario B
Figura 34. Diagrama de base de datos

Fuente: Elaboracion propia
4.11.1 Diccionario de datos

En la tabla 33, se describe las tablas utilizadas en el proyecto, también se detallan las

caracteristicas de cada uno de los campos utilizados en las tablas.

Tabla: Usuario

Campo Tamafio Tipo de Dato  Descripcion
id 32 int Id del usuario
nombres_apellidos 40 varchar() Nombres del usuario
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Documento de identidad

dni 8 varchar() )
del usuario
_ Correo electronico del
email 40 varchar() )
usuario
] Usuario de ingreso al
usuario 15 varchar() )
sistema
B 1. Contraseia de
contrasefia 15 varchar() ) ]
ingreso al sistema
rol 30 varchar() Tipo de Rol del usuario
] Estado del cliente
estado 32 int )
potencial
Tabla: cliente_entrenamiento
Campo Tamafio Tipo de Dato Descripcion
_ _ Id del cliente de
id 32 int )
entrenamiento
_ Nombres y apellidos del
nombres_apellidos 50 varchar() _ _
cliente entrenamiento
_ Documento identidad del
dni 8 varchar() _ _
cliente entrenamiento
Teléfono del cliente de
telefono 30 varchar() )
entrenamiento
_ Email del cliente de
emalil 40 varchar() )
entrenamiento
o Edad del cliente de
fecha_de_nacimiento  --- date )
entrenamiento
Sexo del cliente de
sexo 10 varchar() )
entrenamiento
Departamento donde
departamento 20 varchar() vive cliente
entrenamiento
o Estado civil del cliente
estado_civil 10 varchar() )
entrenamiento
id_cargo 32 int Id del cargo
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Afos de experiencia
afos experiencia 10 varchar() laboral del cliente
entrenamiento

Programa del Cliente

programa 40 varchar() )
Entrenamiento
Estado del Cliente
estado 32 int Entrenamiento (activo e
inactivo)
) Fecha de registro del
fecha_de_registro -- date _ _
cliente potencial
id_usuario 32 int Id del usuario
Tabla: cliente_potencial
Campo Tamafio Tipo de Dato Descripcion
id 32 int Id del Cliente Potencial
_ Nombre , Apellido del
nombres_apellidos 50 varchar() _ _
Cliente potencial
dni 8 varchar() Dni del Cliente Potencial
) Numero de teléfono del
teléfono 30 varchar() _ _
cliente potencial
_ Correo electronico del
emalil 40 varchar() _ _
cliente potencial
o Edad del cliente
fecha_de_nacimiento  --- date )
potencial
sexo 10 varchar() Sexo del cliente potencial
Departamento del cliente
departamento 20 varchar() )
potencial
o Estado civil del cliente
estado_civil 10 varchar() )
potencial
id_cargo 32 int Id del cargo
~ . Afios de experiencia del
afios_de experiencia 10 varchar() . _
cliente potencial
Resultados del cliente
resultado 20 varchar()

potencial
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Estado del cliente

estado 20 int () potencial (activo e

inactivo)
_ Fecha de registro del

fecha_de_registro -- date _ _
cliente potencial

id_usuario 32 int Id del usuario

Tabla: cargo

Campo Tamafio Tipo de Dato Descripcion

id 32 int Id del cargo

nombre 50 varchar() Nombre del cargo

estado 20 varchar() Estado del cargo

Tabla: Resultado

Campo Tamafio Tipo de Dato Descripcion
id 32 int Id de los Resultados
o Descripcion de los

descripcion 200 varchar()

Resultados

Detalles de los
detalles 200 varchar()

Resultados

_ Cantidad de datos de

cantidad_de_datos text )

entrenamiento
fecha_resultado date Fecha del Resultado
id_usuario 32 int Id del Usuario

Tabla 33. Diccionario de datos

Fuente: Elaboracion propia
4.11.2 Validacion de base de datos basica

En la tabla 34, se muestra la asociacion basica entre las historias de usuario y tablas,

esto nos permite validar la existencia de un origen o destino de datos.



Identificador
de historia

(ID)

Enunciado de la historia

Como usuario registrado, requiero visualizar la

HU-2022- lista de clientes potenciales, con la finalidad de _ )
) _ cliente_potencial
0001 tener un control de los clientes potenciales
registrados.
Como usuario registrado, requiero registrar
HU-2022- nuevos clientes potenciales mediante un cliente_potencial,
0002 formulario, con la finalidad agregar nuevos cargo
registros a la lista
Como usuario registrado, necesito modificar
HU-2022- clientes potenciales, con la finalidad de hacer _ )
_ _ » _ cliente_potencial
0003 cambios a la informacion de los registros de la
lista.
Como usuario registrado, necesito eliminar
HU-2022- clientes potenciales, con la finalidad de quitar _ )
_ ) _ cliente_potencial
0004 registros con datos erréneos o duplicados a la
informacion de los registros de la lista.
Como usuario registrado, necesito clasificar los
HU-2022- ) _ o
0005 clientes potenciales, con la finalidad de conocer resultado
los intereses de los registros clasificados.
Como usuario registrado, necesito visualizar las
HU-2022- estadisticas de los clientes clasificados, con la
o _ y resultado
0006 finalidad de conocer la informacion resultante de
la clasificacion
Como usuario administrador, requiero exportar la
HU-2022- lista de los clientes clasificados, con la finalidad de _ )
_ _ » ] cliente_potencial
0007 proporcionar la informacion a las areas que lo
soliciten.
Como usuario registrado, requiero filtrar la lista de
HU-2022- _ a i _ )
0008 los clientes clasificados por categoria, con la cliente_potencial

finalidad de visualizar la lista por cada categoria.
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Como usuario registrado, requiero importar
HU-2022- _ _ o _ _
0009 clientes de entrenamiento, con la finalidad de | cliente_entrenamiento
utilizarlos para la clasificacion.
Como usuario registrado, requiero visualizar la
HU-2022- lista de clientes de entrenamiento, con la finalidad _ _
) _ cliente_entrenamiento
0010 de tener un control de los clientes potenciales
registrados.
Como usuario registrado, requiero registrar
HU-2022- nuevos clientes de entrenamiento mediante un | cliente_entrenamiento
0011 formulario, con la finalidad de agregar nuevos ,cargo
registros a la lista
Como usuario registrado, necesito modificar
HU-2022- clientes de entrenamiento, con la finalidad de | _
_ _ y _ cliente_entrenamiento
0012 hacer cambios a la informacion de los registros de
la lista.
Como usuario registrado, necesito eliminar
HU-2022- clientes de entrenamiento, con la finalidad de _ _
_ _ ) _ cliente_entrenamiento
0013 quitar registros con datos erréneos o duplicados a
la informacion de los registros de la lista.
Como usuario registrado, necesito acceder al
HU-2022- sistema mediante un inicio de sesion, con la _
usuario
0014 finalidad de mantener segura la informacién del
sistema.
Como usuario administrador, requiero visualizar
HU-2022- las fechas de las clasificaciones realizadas, con la
o _ resultado
0016 finalidad de tender el control sobre el registro de

clasificaciones.

Tabla 34. Validacion de la base de datos

Fuente: Elaboracion propia
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Capitulo V. CONSTRUCCION
5.1 Construccién de la aplicacién web
5.1.1 Pantallas de la Aplicacién Web

Historia de usuario 1: Como usuario registrado, requiero visualizar la lista de clientes

potenciales, con la finalidad de tener un control de los clientes potenciales registrados.

SISTEMA DE di Cerrar Sesid
CLASIFICACION

Mantenimiento de clientes potenciales

Nombre Teléfono Email Edad Sexo Departamento Estado civil Cargo Afios exp
N0 aB9seTzs Daraurigohy noB M e SUPERVISOR 1
|
3
£3
=3
4 ’L !
r
Figura 35. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 1

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 2: Como usuario registrado, requiero registrar nuevos clientes
potenciales mediante un formulario, con la finalidad de agregar nuevos registros a la

lista.

Nuevo cliente

Nombre

ZUNIGA DANIEL RENZO

Teléfono

923421323

Email

daniel.zren@gmail.com

Fecha de nacimiento

11/04/1988
Sexo

@M OF
Departamento

Tacna

Estado civil

Casado

Cargo

Supervisor

Anos de experiencia

5

Registrar cliente

Figura 36. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 2

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 3: Como usuario registrado, necesito modificar clientes potenciales,
con la finalidad de hacer cambios a la informacion de los registros de la lista.

Modificar cliente

Nombre

ZUNIGA DANIEL RENZO

Teléfono

923421323

Email

daniel.zren@gmail.com

Fecha de nacimiento

11/04/1988
Sexo

@M OF

Departamento

Tacna

Estado civil

Casado

Cargo

Supervisor

Anos de experiencia

5

Actualizar registro

Figura 37. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 3

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 4: Como usuario registrado, necesito eliminar clientes potenciales,
con la finalidad de quitar registros con datos errébneos o duplicados a la informacion de

los registros de la lista.
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Mensaje del sistema

$Sequro que desea eliminar el registro?.

ACEPTAR | CANCELAR

Figura 38. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 4

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 5: Como usuario registrado, necesito clasificar los clientes
potenciales, con la finalidad de conocer los intereses de los registros clasificados.

SISTEMA DE

diea
CLASIFICACION
Usuarios Lista cliente
Clasificar clientes por programas:  TODOS A clasificar
Estado Afos
Nombre Teléfono Email Edad Sexo Departamento civil Cargo exp
RUIZ PERALES MIGUEL ANGEL 978863744 5 M AREQUIPA C SUPERVISOR ' 13
LEON BUSTILLOS CRISTIAN 48 M AREQUIPA S SUPERVISOR ' 3

JOSE TRUILLO INGA 965647845 sig.oftecnica.ima@gmail.com 8 M Cusco S SUPERVISOR 7
GUTIERREZ CHAVEZ MICHAEL JAIN 976920175 Michaelgutierrez1103@gmail co! 3 M AREQUIPA S SUPERVISOR 19
ASTO ANTONIO HENRY 993625436 antoniohen 51 M AREQUIPA C SUPERVISOR 13
REYES REQUE JOSE NATIVIDAD 927411173 jnazerconstrucciones@outlook com 37 M Cusco S SUPERVISOR 7
CONIBO MATEOQ ROLAN LUIS 999740743 Rolanluis_cm_15@hotmail.com 4 M AREQUIPA S SUPERVISOR 10
ATENCIO CABRERA, YANETH MARILUZ 981848792 mariluz28atencio@gmail.com 49 M AREQUIPA S SUPERVISOR ' 1

Figura 39. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 5
Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 6: Como usuario registrado, necesito visualizar las estadisticas de
los clientes clasificados, con la finalidad de conocer la informacion resultante de la

clasificacion.

Detalle clasificacion del cliente

Porcentajes por programa

v Mineria: 96.4%
+ Construccion : 3.5%
v Gestion: 0.1%

Figura 40. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 6

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 7: Como usuario administrador, requiero exportar la lista de los

clientes clasificados, con la finalidad de proporcionar la informacién a las areas que lo

soliciten.
SISTENA DE dego  Cem:
CLASIFICACION
Ustarios Lista cliente
Clientes Entrenamiento -
Clasificar clientes por programas: TODOS v
Clientes Potenciales
Clasiicacidn Estado Afios
Nombre Telefono~~~ Email Edad Sexo Depertamento il Camgo e Progra
Entrenamlento
RUIZPFRAIFSMIGIF  O7RRR744  meralecmafnmal eam B M ARFOIRR T NPFRARIN 12

Figura 41. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 7

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 8: Como usuario registrado, requiero filtrar la lista de los clientes
clasificados por categoria, con la finalidad de visualizar la lista por cada categoria.

SISTEMA DE
CLASIFICACION

diego  CerrarSe

Ustarios Lista cliente

(liantes Entrenaminto -
Clastfcar clientes por programas;) T0D0S v

(liantes Potenciales 10005

Minerla
Construccion
Clasicacion Gestion Estado Afos
Nombre Teléfono ~ Emall Edad Seo Departamento cvl  Cargo ep |
Entrenamiento
RUIZ PERALES 978863744 | meralesmaiamall com R M ARFOURR ' C (OPERARID 13
Figura 42. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 8

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 9: Como usuario registrado, requiero importar clientes de

entrenamiento, con la finalidad de utilizarlos para la clasificacion.

SISTEMA DE

diego

CLASIFCACION
Ustas Mantenimiento clientes de enirenamiento

Nuevo cliente
entes Potenciales .
LS Mostar 10 4 regsros Bustar
(lasficacidn e s

Nombre  Telfono ~ Emal Bad S0 Depataments ol Cago op  Programs
Entrenamiento

Rine OR1ANATTY  meraruiiterturaMamall ram n M ARENIIRA r CIPERVIENR 4 CONCTRITIAN

Figura 43. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 9
Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 10: Como usuario registrado, requiero visualizar la lista de clientes

de entrenamiento, con la finalidad de tener un control de los clientes de entrenamiento

registrados.
SISTEMA DE Cerrar Sesic
CLASIFICACION
Usiancs Mantenimiento clientes de entrenamienta
Clientes Entrenamienta
(Clientes Potendiales Buscar
Clasficaditn Estado Ados
Nombre Teléfono Email Edad Sexo Departamentn aivil Cargo op Programa
Entrenamiertn
— . =
i inoedyf W
50 oo B M SO ) M
Figura 44. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 10

Fuente: Elaboracién propia

Historia de usuario 11: Como usuario registrado, requiero registrar nuevos clientes de
entrenamiento mediante un formulario, con la finalidad de agregar nuevos registros a la
lista.
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Nuevo cliente de entrenamiento

Nombre

ALVAREZ VICTOR EDUARDO

Teléfono

924351239

Email

victor.eal@gmail.com

Fecha de nacimiento

11/02/1982

Sexo

@M OF
Departamento

Arequipa

Estado civil

Casado

Cargo

Operario

Anos de experiencia

4

Programa

CONSTRUCCION

Registrar cliente

Figura 45. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 11

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 12: Como usuario registrado, necesito modificar clientes de
entrenamiento, con la finalidad de hacer cambios a la informacion de los registros de la

lista.
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Modificar cliente de entrenamiento

Nombre

ALVAREZ VICTOR EDUARDO

Teléfono

924351239

Email

victor.eal@gmail.com

Fecha de nacimiento

11/02/1982
Sexo

@M OF

Departamento

Arequipa

Estado civil

Casado

Cargo

Operario

Afos de experiencia
4

Programa

CONSTRUCCION

Actualizar registro

Figura 46. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 12

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 13: Como usuario registrado, necesito eliminar clientes de
entrenamiento, con la finalidad de quitar registros con datos erréneos o duplicados a la

informacién de los registros de la lista.
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Mensaje del sistema

(Sequro que desea eliminar el registro?.

ACEPTAR | CANCELAR

Figura 47. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 13

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 14: Como usuario registrado, necesito acceder al sistema mediante

un inicio de sesion, con la finalidad de mantener segura la informacién del sistema.

Sistema de clasificacion de clientes
CFCGROUP

administrador

Ingresar

Figura 48. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 14

Fuente: Elaboracion propia

86



Historia de usuario 15: Como usuario registrado necesito cerrar sesion, con la finalidad

de mantener segura la informacién del sistema.

Mensaje del sistema

iSeguro que desea cerrar sesion?.

ACEPTAR  CANCELAR

Figura 49. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 15

Fuente: Elaboracion propia

Historia de usuario 16: Como usuario administrador, requiero visualizar las fechas de
las clasificaciones realizadas, con la finalidad de tender el control sobre el registro de

clasificaciones.

Historial de entrenamientos

Usuario que realizo el Cantidad dedatos  Precision del Fecha de realizacién del
entrenamiento utilizados modelo entrenamiento

Diego 8000 89,2822 11/01/2022

Cerrar

Figura 50. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 16

Fuente: Elaboracion propia
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Historia de usuario 17: Como usuario administrador, requiero registrar nuevos usuarios

del sistema, con la finalidad de dar acceso a las demas personas encargadas.

Nuevo Usuario

Nombre

Renato Zapana

Usuario

renato

Contrasefa

Email

renatzll@gmail.com

Rol

Administrador

Registrar usuario

Figura 51. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 17

Fuente: Elaboracién propia

Historia de usuario 18: Como usuario administrador, necesito entrenar el modelo de
clasificacion mediante un botén, con la finalidad de actualizar el modelo con nuevos
registros.

SISTEMA DE
CLASIFICACION

diego Cerrar Sesion

o Entrenamiento del Modelo

Clientes Entrenamiento Historial de Entrenamientos

Clientes Potenciales

Gréfico de perdida y precision

Clasificacién

series

O loss

Entrenamiento
O val_loss

Value

Figura 52. Interfaz de aplicacion web Historia de usuario 18

Fuente: Elaboracion propia
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5.1.2 Proceso de clasificacion en la aplicacion web

Para la construccion de la aplicacion web y la vinculacién con el modelo de clasificacion,
se elabor6 una funcibn que permitira almacenar los datos de los clientes de
entrenamiento, los cuales serviran para el entrenamiento del modelo, como se muestra
en la figura 53.

public function store(Request $request)
{
$nuevo_cliente = Cliente::create([

‘nombre’ => $request->nombre,
'telefono' => $request->telefono,
‘email’ => $request->email,
'fecha_de_nacimiento' => $request->fecha_de_nacimiento,
‘sexo' => $request->sexo,
'departamento’ => $request->departamento,i
'estado_civil' =»> $request->estado_civil,
'cargo' => $request-> $cargo,
'afios_experiencia' => $request->afios_experiencia,
'programa’ => $request->programa,

1);

return $nuevo_cliente;

Figura 53. Registro de clientes a la base de datos

Fuente: Elaboracion propia

Teniendo los datos de los clientes de entrenamiento almacenados en la base de datos
del sistema, se realiza una funcién con el objetivo de obtener todos los datos de los

registros de entrenamiento almacenados, como se muestra en la figura 54.

//Obtener todos los clientes de entrenamientos activos
public function getAll(){
return Entrenamiento::orderBy('id', 'DESC')->get();

Figura 54. Obtencion de los registros de la base de datos

Fuente: Elaboracion propia

Los datos de clientes de entrenamiento que se encuentran en la base de datos son
expuestos por la aplicacion web mediante rutas, por las cuales se podran solicitar todos

los registros, como se muestra en la figura 55.
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//Rutas para la obtencidn de los clientes
Route::get('/datos_entrenamiento','ClienteController@getClientesEntrenamiento’);
Route::get('/datos_validacion','ClienteController@getClientesPotenciales');

Figura 55. Rutas web para la obtencién de datos

Fuente: Elaboracidn propia

Los datos obtenidos mediante las rutas definidas por el sistema web son almacenados
en variables, las cuales se usardn mas adelante para el tratamiento de los datos, como

se muestra en la figura 56.

//0Obtecion de datos de entrenamiento y validacion
fetchJSONFile('/datos_entrenamiento', function(data){
clientes_entrenamiento = data;

b
fetchJSONFile('/datos_validacion', function(data){
clientes_validacion = data;

Figura 56. Obtencion de datos de clientes

Fuente: Elaboracion propia

Los datos obtenidos son normalizados para que puedan ser usados en el modelo de
clasificacion, también se descarta la informacion irrelevante para el entrenamiento,

como se muestra en la figura 57.

datos = datos.map(col=>

{

return{
edad : normalize(col.fecha de nacimiento),
sexo : normalize(col.sexo),
departamento: normalize(col.departamento),
estado _civil:normalize(col.estado civil),
cargo:normalize(col.cargo),
anos_exp:normalize(col.afios_exp),
programa:normalize(col.programa)

}

1)

Figura 57. Seleccidon de variables para el modelo

Fuente: Elaboracion propia
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5.2 Construccion del modelo de clasificacion
5.2.1 Procesamiento de datos

Para la seleccién de las caracteristicas de la construcciéon del modelo, se examinaron
las particularidades de los datos de los clientes que se muestran en el Anexo 4, con el

fin de seleccionar la informacién relevante para el modelo de clasificacién.
5.2.1.1 Limpieza de datos

En ese proceso se excluyeron caracteristicas de datos sin valor para el modelo, los
cuales son: nombres, DNI, teléfono y email; ademas, se verifico la duplicidad de los

datos eliminando los registros duplicados Yy filtrando los registros tnicos por DNI.
5.2.2 Seleccion del modelo de clasificacion

Para la seleccion del modelo de clasificacibn se evaluaron cuatros algoritmos de
Aprendizaje Automatico, los cuales fueron: Regresion logistica, Maquinas de vectores
de soporte, Redes neuronales y K vecinos mas proximos, con el fin de descubrir cual
de ellos obtiene mejor exactitud al clasificar los datos.

Como se puede observar en la figura 58, se evidencian los valores de exactitud en los
modelos de clasificacion evaluados: un 77,40% utilizando el algoritmo de Regresion
logistica, un 85,40% con Maquinas de vectores de soporte, un 88,42% con redes
neuronales, y 78,83%, con k vecinos mas proximos; de esta manera podemos
considerar el algoritmo de redes neuronales para la construccién de nuestro modelo de

clasificacion, por ser el mas exacto entre los modelos evaluados.

datos = pd.read_csv("datos_clientes.csv")
df=pd.DataFrame(datos,columns=['edad’, 'sexo', 'departamento’, 'estado_civil', 'cargo', 'anos_exp", 'programa'])
#Seleccion de las columnas utilizadas

X=df[[‘edad’, 'sexo’, ‘departamento’, 'estado_civil', ‘cargo’, "afios_exp']]

#Seleccion de la columna utilizada para determinar la clase perteneciente

y=df[ 'programa"]

#Declaracidén de variables para el entrenamiento y el tamano de muestra utilizad como validacidn
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,test_size=06.1)

#Creacion de los algoritmos de clasificacidn utilizando valores por defecto

algoritmolLR = LogisticRegression(solver="lbfgs")

algoritmoLR.fit(X_train,y_train)

algoritmoSVC = SVC()

algoritmoSVC.fit(X_train,y_train)

algoritmoKN = KNeighborsClassifier()

algoritmoKN.fit(X_train,y_train)

RedNeuronal = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(1))

RedNeuronal.fit(X_train,y_train)

RedNeuronal.predict(X_test)

print("Exactitud : ")

print("Maquina de vectores de soporte :",algoritmoSVC.score(X_train, y_train))
print("K Vecinos mas proximos :",algoritmoKN.score(X_train, y_train))
print("Red Neuronal:",RedNeuronal.score(X_train, y_train))

print("Regresion Logistica :",algoritmolR.score(X_train, y_train))

Exactitud :

Maquina de vectores de soporte : 0.8540740740740741
K Vecinos mas proximos : ©.7883333333333333

Red Neuronal : ©.8842592592592593

Regresion Logistica : ©.7740740740740741

Figura 58. Evaluacion de los algoritmos de clasificacion

Fuente: Elaboracion propia
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5.2.3 Disefio del Modelo de la red neuronal

Para el modelo de clasificacion de redes neuronales se tomaron las variables obtenidas
de los clientes las cuales son: edad, sexo, departamento, estado civil, cargo y afios de
experiencia, variables utilizadas como parametros para la capa de entrada.

Existen diversas maneras para determinar el nUmero de neuronas en la capa oculta, la
sugerida es que “el numero de neuronas en la capa oculta deberia ser menor a dos
veces la cantidad de nodos de la capa de entrada” (39).

Se realizaron pruebas rapidas de la precision obtenida, usando un nimero de neuronas

menores a dos veces la cantidad de nodos de la capa de entrada.

ng::(’)gzs Precision obtenida
1 0.7157
2 0.8422
3 0.8318
4 0.8518
5 0.7918
6 0.8569
7 0.8719
8 0.8945
9 0.9012
10 0.9074
11 0.8994

Tabla 35. Seleccién del numero de neuronas en la capa oculta

Fuente: Elaboracion propia

Basandonos en los resultados de las pruebas rapidas de la tabla 35, se seleccionaron
10 neuronas en la capa oculta para el modelo, debido a que obtuvo un mejor resultado.
Segun (39) con una capa oculta es suficiente para solucionar la mayoria de problemas
de clasificacion y regresion; a razén de que dos capas a mas se utilizan para problemas
de Deep Learning gue requieren diferentes procesos en cada capa.

La funcién de activacion utilizada es Sigmoid, se usa para problemas de clasificacion
donde se realiza el célculo y se establecen los valores que resultan en tres nodos;
ademas, cuenta la capa de salida que utiliza la funcién Softmax, para normalizar los tres
valores resultantes y que estos sumen uno; los resultados después del entrenamiento
del modelo tendran como resultado un tensor con tres valores entre cero y uno, en el
gue el valor mayor correspondera al resultado mas probable de la clasificacion.

En la figura 59, se muestra de manera grafica los nodos utilizados en la capa de entrada,

la capa oculta y la capa de salida del modelo de clasificacion.
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Figura 59. Disefio del modelo de clasificacion

Fuente: Elaboracion propia
5.2.4 Construccion del modelo de la red neuronal

Para la construccién del modelo se establecieron 250 épocas, se usO el 10% del
conjunto de datos de entrenamiento de 6000 registros para el proceso de validacion,
una tasa de aprendizaje del 0.001 que es lo recomendado para el optimizador usado, y

se estableci6 el mezclado del conjunto de datos, como se muestra en la figura 60.

174 //épocas
175 epochs:250,
176 //divisién de validacién
177 validationSplit:6.10,
178 //tasa de aprendizaje
179 learningRate : ©.001,
180 //mezclar
181 shuffle: true,

Figura 60. Parametros principales

Fuente: Elaboracion propia

Después de definir los parametros, se procede a definir la creaciéon de un modelo de tipo
secuencial que establece que cada capa estard conectada a la siguiente de manera
secuencial, como se muestra en la figura 61.
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139  // Creacidn del modelo
140 const model = tf.sequential();

Figura 61. Creacion del modelo

Fuente: Elaboracién propia

Establecemos una capa oculta que recibe los parametros de los seis nodos de entrada
de la capa anterior, se establecen diez nodos y la funcién de activacion Sigmoid que es

utilizada para la clasificacion; y cuenta con valores entre 0 y 1, como se muestra en la

figura 62.
143 model.add(tf.layers.dense(
144 { inputShape: 6,
145 activation: 'sigmoid',
146 units: 10
147 }
148 ));
Figura 62. Definicién de capa oculta y funciéon de activacién

Fuente: Elaboracion propia

Establecemos la capa de salida que recibe los pardmetros de los diez nodos de la capa
anterior, se establecen tres nodos de salida que corresponden a las tres categorias que
se desea categorizar; a su vez se establece la funcién de activacién Softmax que sirve

para normalizar los tres resultados que sumados resultan uno, como se muestra en la

figura 63.
150 model.add(tf.layers.dense(
151 {
152 inputShape: 10,
153 units: 3,
154 activation: ‘'softmax’
155 }
156 ));
Figura 63. Definicién de la capa de salida

Fuente: Elaboracion propia

Definimos la funcién de pérdida utilizada para la clasificacion y para el optimizador Adam
en la figura 64, los cuales nos permitirdn conocer los valores de pérdida en cada época

de entrenamiento, siendo los valores que tienden a cero mas 6ptimos para el modelo.
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161 loss: "categoricalCrossentropy"”,
162 optimizer: tf.train.adam(),

Figura 64. Definicién de la funcién de pérdida

Fuente: Elaboracién propia

Definimos las variables de los clientes utilizados para el entrenamiento del modelo, los
cuales son: edad, sexo, departamento, estado civil, cargo y afios de experiencia;
también definimos las tres categorias resultantes como salida del modelo, las cuales
tendran valores entre cero y uno, como se muestra en figura 65.

101| // datos de entrenamiento

102 const Datos_entrenamiento = tf.tensor2d(clientes.map(item=> [

103 item.edad, item.sexo, item.departamento, item.estado civil,item.cargo,item.afos _exp

104 ]
105 ),[clientes.length,6])

115| // datos salidas de entrenamiento
116 v const Salidas entrenamiento = tf.tensor2d(clientes.map(item =»> [

117 item.programa === 'mineria' ? 1 : 0,

118 item.programa === 'construccién' ? 1 : 9,

119 item.programa === 'gestién' ? 1 : 0

120 ]), [clientes.length,3])

173 await model.fit(Datos_entrenamiento, Salidas entrenamiento
Figura 65. Parametros de entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia

Comenzamos a entrenar el modelo, cuyos valores resultantes correspondientes a
Accuracy expresan su exactitud en porcentaje, tomando valores entre 0 y 1, donde 1
corresponde a una exactitud del 100% y 0 a una exactitud del 0%; los valores resultantes
de Loss expresan la pérdida o error obtenido, donde los valores qgue son mas cercanos
a 0 indican una tasa de error mas optima.

Durante el entrenamiento del modelo, el Accuracy o la exactitud comienzan con un valor
de 0.3035 que aumenta al 0.65; mientras que el valor de pérdida inicia con un valor de

1.1765 y disminuye a 0.8156 en la época 7, como se muestra en la figura 66.
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10 {val_loss: 1.1649079322814941, val_acc: 0.20833332836627%, loss: 1.1764700412756244, acc: 0.30351850390434265}
2 0 {val_loss: 1.1061263479766846, val_acc: 0.27166664600372314, Loss: 1.0108678340911865, acc: 6.48629629611968994}
30 {val_loss: 1.0715311765670776, val_acc: 0.4449999928474426, loss: 0.9466447830200195, acc: 0.6133333444595337)

40 {val_loss: 1.0598138570785522, val_acc: 0.4583333134651184, loss: 0.9617797768511353, acc: 0.6424074172973633)
5 {val_loss: 1.0539131164550781, val_acc: 0.47333329916000366, Loss: 6.863782525062561, acc: 0.6538888812065125)
6 b {val_loss: 1.045447587966919, val_acc: 0.4699999690055847, Loss: 0.8356423709869385, acc: .6587636848068237}
7 ¥ {val_loss: 1.03036636153656, val_acc: 0.4816666543483734, Loss: 0.8156617283821106, acc: 0.6568518280982971}

Figura 66. Epoca 1 al 7de modelo de clasificacion

Fuente: Elaboracion propia

Entre la época 40 a la 50, la exactitud logra aumentar del 0.7409 a 0.7709 y la pérdida

disminuye de 0.5820 a 0.5433, lo cual indica que el entrenamiento mejora el modelo en

su exactitud y pérdida, como se muestra en la figura 67.

40 » {val_loss:
41 » {val_loss:
42 » {val_loss:
43 » {val_Loss:
44 » {val_Loss:
45 » {val_loss:
46 » {val_loss:
47 » {val_Loss:
48 » {val_loss:
49 » {val_loss:
50 b {val_loss:

0.7961792349815369, val_acc: 0.6649999618530273, Loss: 0.5820228457450867, acc: 0.7409259680886841}
0.7894876003265381, val_acc: 0.6649999618530273, Loss: 0.577198326587677, acc: 0.742222249507904)

0.7824771404266357, val_acc: 0.6649999618530273, Loss: 0.5729446450668335, acc: 0.7462962865829468}
0.7989624738693237, val_acc: 0.6716666221618652, Loss: 0.5687954425811768, acc: 0.7470370531682153}
0.770180881023467, val_acc: 0.6666666269302368, Loss: 0.565529465675354, acc: 0.7535185217857361}

0.7697482109069824, val_acc: 0.6649999618530273, Loss: 0.5611283779144287, acc: 8.7540740966796875}
0.7664527893066406, val_acc: 0.6649999618530273, Loss: 0.5570082068443298, acc: 6.762592613697652}
0.7562165260314941, val_acc: 6.6733332872390747, Loss: 0.5538886785507202, acc: 0.7638888955116272}
0.7629719972610474, val_acc: 0.6716666221618652, Loss: 0.5503528118133545, acc: 8.7675926089286804}
0.7533764243125916, val_acc: 0.6683332920074463, Loss: 0.5466959476470947, acc: 0.7688888907432556}
0.7432652115821838, val_acc: 0.6716666221618652, Loss: 0.5433539152145386, acc: 0.7709259390830994}

Figura 67. Epoca 40 a la 50 de modelo de clasificacion

Fuente: Elaboracion propia

Entre la época 100 ala 110, la exactitud logra aumentar del 0.8168 a 0.8248 y la pérdida

disminuye de 0.4425 a 0.4272, lo cual indica que el entrenamiento mejora el modelo en

su exactitud y pérdida, como se muestra en la figura 68.
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100 b {val_loss: 0.6593796616832214, val_acc: 0.6716666221618652, Loss: 0.44258472323417664, acc: 6.8168518543243468}
101 D {val_loss: 0.6622201806346375, val_acc: 0.6799999475479126, Loss: 0.441461443901062, acc: 0.8190740942955017}
102 » {val_Loss: 0.6740028858184814, val_acc: 0.6883332729339%, Loss: 0.4395568072795868, acc: 0.817637045955658}
103 » {val_Lloss: 0.6569051742553711, val_acc: 0.6799999475479126, Loss: 0.43798959255218506, acc: 0.817037045955658}
104 » {val_loss: 0.6670365929603577, val_acc: 0.688333272933%, Loss: 0.43645092844963074, acc: 0.8192592859268188)
105 {val_Loss: 0.6616788506567874, val_acc: 0.6916666626930237, Loss: 0.4348355531692505, acc: 0.8185185194015503}
106 b {val_Lloss: 0.6502895352210999, val_acc: 0.6749999523162842, Loss: 0.4335159361362457, acc: 0.820555567741394)
107 » {val_Loss: 0.684899866279602, val_acc: 0.6916666626930237, loss: 0.4317071735858917, acc: 0.8198148012161255}
108 ¥ {val_loss: 0.6718714237213135, val_acc: 6.6916666626930237, Loss: 0.4303228557109833, acc: 0.82444441318511%}
109 ¥ {val_loss: 0.6590127348899841, val_acc: 0.6916666626930237, Loss: 0.429372102022171, acc: 0.8251851797103882}
110 » {val_Loss: 0.6678299367823181, val_acc: 0.6883332729339%, loss: 0.42722660303115845, acc: 0.8248147964477539)

Figura 68. Epoca 100 a la 110 de modelo de clasificacion

Fuente: Elaboracion propia

Entre la época 140 a la 150, la exactitud logra aumentar del 0.8703 a 0.8751 y la pérdida
disminuye de 0.3792 a 0.3608, lo cual indica que el entrenamiento mejora el modelo en

su exactitud y pérdida, como se muestra en la figura 69.

140 b {val_Loss: 6.6716662444648743, val_acc: 0.6933333277762332, Loss: 0.3792484700679779, acc: 0.8703763880310059}
141 » {val_Loss: 6.6686472134596149, val_acc: 8.6966666579246521, Loss: 0.37751713395118713, acc: 8.871666669845581}
182 v {val_loss: 0.6739771962165833, val _acc: 6.6916666626930237, Loss: 0.37565115094184875, acc: 0.8711110949516296}
143 » {val_loss: 0.694830060605188, val_acc: 0.6699999570846558, Loss: 0.3737725615501404, acc: 8.8703793880310059}
144 b {val_Loss: 0.6788262128829956, val_acc: 0.6916666626930237, Loss: 0.372193843126297, acc: 0.8729629516601562}
145 » {val_Loss: 6.6836242276191711, val_acc: 0.684999942779541, Lloss: @.3761310455799103, acc: 0.8742592334747314}
146 » {val_loss: 0.6740808486938477, val_acc: 6.6899999976158142, Loss: 0.36817795038223267, acc: 0.8737637181854248)
147 b {val_Lloss: 0.684646487236623, val_acc: 0.6949999928474426, Loss: 0.3664405047893524, acc: 0.8746296167373657}
148 » {val_Loss: 6.6896522641181946, val_acc: 0.699999988679071, Loss: @.36414530873298645, acc: 0.872592568397522}
149 » {val_Loss: 6.6846791505813599, val_acc: 0.6966666579246521, Loss: 0.36237066984176636, acc: 8.8735185265541077}
1

U

0 » {val_loss: 0.6855882406234741, val_acc: 9.6949999928474426, loss: 0.36083006858825684, acc: 0.8751851916313171}

Figura 69. Epoca 140 al 150 de modelo de clasificacion

Fuente: Elaboracion propia

Entre la época 190 a la 200, la exactitud logra aumentar del 0.8981 a 0.8975 y la pérdida
disminuye de 0.2953 a 0.2829, lo cual indica que el entrenamiento mejora el modelo en

su exactitud y pérdida, pero de manera minima, como se muestra en la figura 70.
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199 » {val_loss: 0.688384473323822, val_acc: 0.7016666531562805, Loss: @.2953701317316333, acc: 6.8981481194496155}
191 » {val_loss: 0.6797755360603333, val_acc: 0.70333331823349, loss: 0.29424697160720825, acc: 6.8987636943435669}
192 » {val_Loss: 0.6734408736228943, val_acc: 0.70333331823349, loss: 0.29288357496261597, acc: 0.8994444608688354)
193 » {val_Loss: 0.6752996444702148, val_acc: 0.70333331823349, loss: 0.29181551933288574, acc: 0.8987036943435669}
194 » {val_loss: 0.681756854057312, val_acc: 0.7016666531562805, Loss: 0.29036393761634827, acc: 0.8979629874229431}
195 0 {val_loss: 0.6818003058433533, val_acc: 0.7016666531562805, Loss: 0.28922080993652344, acc: 0.8983333110809326}
19 ¥ {val_Loss: 0.7007868885993958, val_acc: 0.699999988079071, Loss: .28812775015830994, acc: 0.8981481194496155}
197 ¥ {val_Loss: 0.694048106670379, val_acc: 0.699999988079071, Loss: 0.2872082591056824, acc: 0.8959259390830994)
198 0 {val_loss: 0.6748968362808228, val_acc: 0.7066666483879089, Loss: 0.28549724817276, acc: .8949999809265137}
199 » {val_loss: 0.6892614960670471, val_acc: 0.7049999833106995, Loss: 0.28459036350250244, acc: 0.8974074125289917}
200 ¥ {val_Loss: 0.706031084060669, val_acc: 0.7049999833106995, Loss: 0.28299379348754883, acc: 0.8975926041603088)

Figura 70. Epoca 190 a la 200 de modelo de clasificacion

Fuente: Elaboracion propia

Entre la época 240 a la 250, la exactitud logra aumentar del 0.896275 a 0.9072 y la
pérdida disminuye de 0.2425 a 0.2424, donde finaliza el entrenamiento. Se puede
observar que los valores de exactitud de validacién tienen una disminucion minima, lo
cual indica que un mayor entrenamiento del modelo podria causar un sobreajuste, con
estos resultados se tienen ya los valores establecidos para realizar la clasificacion de

nuevos clientes, como se muestra en la figura 71.

240 ¥ {val_loss: 0.7605658173561096, val_acc: 0.699999988079071, loss: 0.3118516206741333, acc: 0.8996296525001526}
281 0 {val_loss: 0.7572177648544312, val_acc: 0.6966666579246521, loss: 0.3105561435222626, acc: 0.9020370244979858}
260 ¥ {val_loss: 0.7802460789680481, val_acc: 0.6966666579246521, Loss: 0.3092767000198364, acc: 0.9025925993919373}
243 0 {val_loss: 0.7659571766853333, val_acc: 0.6916666626930237, Loss: 0.30876463651657104, acc: 0.899814784526825}
244 0 {val_loss: 0.7696533799171448, val_acc: 0.6916666626930237, Loss: 0.307741641998291, acc: 0.9044444561004639}
245 0 {val_loss: 0.7725109457969666, val_acc: 0.6949999928474426, Loss: 0.30634307861328125, acc: 0.9040740728378296}
246 ¥ {val_Loss: 0.772609293460846, val_acc: 0.688333272933%, loss: 0.30533885955810547, acc: 0.9072222113609314}
247 ¥ {val_Loss: 0.7799980044364929, val_acc: 0.6883332729339, loss: 0.3041500151157379, acc: 0.9053703546524048}
268 ¥ {val_Loss: 0.7827581763267517, val_acc: 0.6899999976158142, Loss: 0.30340754985809326, acc: 0.9075925946235657}
249 0 {val_loss: 0.7841905355453491, val_acc: 0.6866666078567505, Loss: 0.3019312620162964, acc: 0.9055555462837219}
250 ¥ {val_loss: 0.7856701016426086, val_acc: 0.6933333277702332, loss: 0.3011634051799774, acc: 0.9672222113609314}

w
>

Figura 71. Epoca 240 a la 250 de modelo de clasificacion

Fuente: Elaboracion propia
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5.2.5 Resultados y Validacion del Modelo

En la figura 72, se muestra el Accuracy en cada iteracion, la cual expresa la exactitud
del modelo de clasificacién durante el entrenamiento, resultando valores entre O y 1,
donde 0 es 0% y 1 representa el 100%. El resultado del entrenamiento, en este caso,
alcanzé un 0,90722. De la misma manera se muestra el Validation Accuracy, que obtuvo
un resultado de 0.69333 que representa la exactitud de la division usada para la
validacion del modelo, el porcentaje de datos usados para la validacion fue del 10% del

conjunto de datos usado para el entrenamiento.

1.0
0,90722
0.8+
0.69333
m Os O"“-:'Jfﬂb‘l
=
‘a Validation Acouracy
> 044
0.2
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240260
Iteration
Figura 72. Accuracy y Validation Accuracy

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 73, se muestra el resultado del Loss en cada iteracion, se ve una disminucién
del valor de pérdida alcanzando un resultado de 0.3011, y con Validation Loss un
resultado de 0.7856, valores que se van acercando a 0; lo cual significa que han logrado

valores bajos de Pérdida, los cuales indican resultados mas precisos.
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Figura 73. Lost y Validation Loss

Fuente: Elaboracion propia
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En la figura 74, se muestra la Matriz de Confusion que evalla el rendimiento del modelo
en forma general, representa el resultado de la clasificacion usando el modelo ya
entrenado; se utilizaron 1500 datos divididos en 500 para cada categoria, donde cada
columna de la matriz representa la identificacion de las categorias del modelo
propuesto, mientras que cada fila representa los valores actuales. Esta matriz nos
facilita comprobar de manera rapida si el modelo esta confundiendo las clases o no,
mostrando a través de la intensidad del color dénde se relne la mayor cantidad de
datos; confirmando asi de forma visual, que la mayor cantidad de datos se relne en la
diagonal, lo cual es una prueba rapida de que el modelo es consistente.

Analizando los resultados mas detalladamente, la diagonal muestra los resultados
predichos correctamente de las clases: mineria, construccion y gestion, que obtuvieron
los valores de 434, 430 y 482 respectivamente; para la clase mineria se obtuvieron los
valores de 23 y 16 como falsos positivos y 42 y 0 como falsos negativos; para la clase
construccion se obtuvieron los valores de 42 y 14 como falsos positivos y 23 y 59 como
falsos negativos; y para la clase de gestién, los valores de 0 y 59 como falsos positivos
y 16 y 14 como falsos negativos. Estos resultados obtenidos por la matriz de confusién
nos permiten obtener métricas para la validacion del modelo de clasificacion.

Confusion Matrix

count

mineria - 42 0 400

300

200

construccion 23 59

100

0
gestion 16 14

mineria-
gestion -

construccion -

prediction

Figura 74. Matriz de confusion

Fuente: Elaboracion propia
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Obteniendo los resultados de la matriz de confusién se logra adquirir las métricas para
la validacién del modelo, resultando valores entre 0 y 1, donde 0 es 0% y 1 representa
el 100% con una exactitud para la clasificacion de 0,90722. Se obtienen las métricas
Precision, Recall y el puntaje F1 para las clases Mineria, Construccion y Gestion; donde
el resultado de Precision confirma que el porcentaje de los resultados que hemos dicho
gue son la clase positiva, lo son; el resultado de Recall indica que hemos sido capaces
de identificar el porcentaje de la clase positiva; y el resultado de F1 Score, combina
Precision y Recall en una sola medida, como se muestra en la tabla 36.

Clases Precision  Recall F1 Score Exactitud
Mineria 0.918 0.912 0.915

Construccion | 0.885 0.840 0.862 0.9072
Gestion 0.891 0.941 0.915

Tabla 36. Métricas Precision, Recall , F1 Score y Exactitud

Fuente: Elaboracion propia

5.3 Pruebas y resultados

Para realizar las pruebas de exactitud, eficiencia y fiabilidad, se consideraron 2000
registros nuevos de clientes y se tomaron de igual modo 2000 registros anteriores, del
después de implementar la solucién y del antes respectivamente. Se obtuvo como
tamafo de muestra 158 datos para ambos casos, se realizo el calculo de la muestra
indicado en el Anexo 1.

Asi mismo en la figura 75, se muestra la clasificacion obtenida en el sistema WEB.

SISTEMA DE
CLASIFCACION

Figura 75. Clasificacion obtenida en la aplicacién web

Fuente: Elaboracion propia
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5.3.1 Pruebas de aceptacion

Para la prueba de aceptacion se realizé una encuesta sobre usabilidad y funcionabilidad
del sistema, con el fin de conocer el nivel de satisfaccion de los usuarios que hacen uso

de la aplicacion web. Ver Anexo 2.

5.3.1.1 Usabilidad
Enfocado en medir la facilidad de uso del sistema de clasificacion, la comodidad,
facilidad o complejidad; recogiendo informacién de los usuarios que hacen uso del

sistema mediante las preguntas que se muestran en la tabla 37.

Pruebas de usabilidad

Seleccione una casilla en una escala del 1 al 5, donde

5 es muy satisfecho y 1 muy insatisfecho

1 ¢ El sistema muestra la informacion de manera clara
y comprensiva?

) ¢La apariencia del sistema es consistente en la
pantalla del dispositivo movil, escritorio, entre otros?

3 ¢ El tamafio y tipo de letra utilizados en el sistema
permiten su uso sin esfuerzo visual?

4 ¢ Es clara la funcion del menu y los controles
proporcionados por el sistema?

5 ¢ El sistema carga rapidamente?

Tabla 37. Pruebas de usabilidad

Fuente: Elaboracion propia

5.3.1.2 Funcionalidad
Enfocado en comprobar las caracteristicas funcionales del sistema, la rentabilidad y la

experiencia de usuario, mediante las preguntas que se muestran en la tabla 38.

Pruebas de funcionalidad

Seleccione una casilla en una escala del 1 a 5, donde

5 es muy satisfecho y 1 muy insatisfecho

¢ La aplicacion web permite registrar clientes con
facilidad?

¢La aplicacion web permite registrar usuarios con
facilidad?
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¢La aplicaciéon web permite realizar la clasificacion
de los clientes registrados con facilidad?

¢La aplicacion web permite visualizar
4 comprensiblemente la clasificacién de clientes por

categoria?

¢La exportacion de los datos clasificados por la

aplicacién es comprensible?

Tabla 38. Pruebas de funcionalidad

Fuente: Elaboracion propia

Después de haber terminado, se realiz6 la tabulacion de la informacién obteniendo los

resultados que se muestran en la tabla 39.

Preguntas usabilidad Preguntas funcionalidad
Encuestados P1 P2 |P3|P4 |P5|P1|P2|P3|P4|P5
Jefe de marketing 4 5 4 4 5 5 4 3 3 4
Jefe de ventas 5 5 3 5 3 3 4 4 3 5
Jefe de area de sistemas 4 4 5 4 5 5 4 4 5 3
Supervisor de ventas 4 5 4 3 4 4 5 4 3 5

Tabla 39. Resultados de encuestas

Fuente: Elaboracion propia

La figura 76, detalla la aceptacion de los usuarios del sistema, obteniendo resultados
favorables que indican que el 35% de las respuestas fueron “Muy satisfecho”, el 42.50%
de las respuestas fueron “Satisfecho” y el 22.50% de las respuestas restantes fueron

“Ni satisfecho ni insatisfecho”.

NIVEL DE ACEPTACION DEL SISTEMA

45.00%
40.00%
35.00%
30.00%
25.00%
20.00%
15.00%
10.00%

5.00%

0.00%

Muy Satisfecho Ni satisfecho  Insatisfecho Muy
satisfecho ni insatisfecho insatisfecho
Figura 76. Resultados de prueba de aceptacion

Fuente: Elaboracion propia
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5.3.2 Pruebas de exactitud

Para analizar la posible mejora de exactitud de clasificacién respecto al porcentaje de
exactitud obtenido antes de implementar la solucién, se tomaron como muestra 158
para el antes y para el después de implementada la solucion, los cuales se ubican en
las columnas de exactitud indicadas en el Anexo 1.

Con respecto al antes de la implementacién se obtuvo un porcentaje de exactitud del
61% como media, y con la implementacion de la solucién, se obtuvo un 91% de media
de exactitud, se puede considerar este valor a priori como una mejora en el porcentaje
de exactitud.

5.3.3 Resultados de exactitud

Considerando que ambas muestras se tomaron aleatoriamente de datos de antes de
implementar la solucion y después de implementarla, se consideran independientes;
aplicamos la prueba de normalidad a la muestra de exactitud del antes y después, y
observamos que el valor de P=0.000 es menor que 0.05, como se muestra en la figura

77, lo cual indica que la muestra no esta distribuida siguiendo una normal.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

exactitud_desp

exactitud_antes ues

N 158 158
Parametros normales®” Media 61 91

Desv. Desviacion 490 ,294
Maximas diferencias Absoluto 396 532
exremas Positivo 285 a3

Negativo -,396 -,532
Estadistico de prueba ,396 532
Sig. asintética(bilateral) ,000° ,000°
Figura 77. Prueba de Kolmogorov-Smirnov para exactitud

Fuente: Resultados obtenidos desde SPSS

Considerando los resultados obtenidos de la prueba de normalidad de las muestras de
exactitud, al aplicar la prueba U de Mann Whitney para las 2 muestras independientes
se ha obtenido un valor de P=0.000, como se muestra en la figura 78; considerando que
P valor<0.005, se sigue que estadisticamente existe una diferencia significativa en los
valores de ambas muestras; considerando las medias, se sigue que el valor de 90.5 es

significativamente mejor que el de 60.75.
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Estadisticos de pruehaﬂ

Exactitud
LI de Mann-Whitney A7E9,000
W de Wilcoxaon 21330,000
£ -6,149
Sig. asintdtica (bilateral) oaoo

Figura 78. Prueba U de Mann Whitney para exactitud
Fuente: Resultados obtenidos desde SPSS

5.3.4 Pruebas de eficiencia

Para analizar la posible mejora en el tiempo de clasificacion respecto al tiempo obtenido
antes de implementar la solucién, se tomaron como muestra 158 datos para el antes y
para el después de implementada la solucién, los cuales se ubican en las columnas
tiempo indicadas en el Anexo 1.

Con respecto al antes de la implementacién se obtuvo 7.50 segundos como media, y ya
con laimplementacion se obtuvo 0.004 segundos de media en el tiempo de clasificacion;
se puede considerar entonces, este valor a priori como una mejora en el tiempo de

clasificacion.
5.3.5 Resultados de eficiencia

Considerando que ambas muestras se tomaron aleatoriamente de datos de antes de
implementar la solucion y después de implementarla, se consideran independientes;
aplicamos la prueba de normalidad a la muestra de exactitud de antes y después, y
observamos que el valor de P=0.000 es menor que 0.05, como se muestra en la figura

79, lo cual indica que la muestra no esta distribuida siguiendo una normal.

tiempo_despué

tiempo_antes s

N 158 158
Parametros normales™” Media 7.5051544 .0040139

Desv. Desviacion 79408595 .00113567
Maximas diferencias Absoluto 081 073
SRS Positivo 063 073

Negativo -,081 -073
Estadistico de prueba 081 073
Sig. asintética(bilateral) 013° 037"

Figura 79. Prueba de Kolmogorov-Smirnov para eficiencia

Fuente: Resultados obtenidos desde SPSS
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Considerando los resultados obtenidos de la prueba de normalidad de las muestras de
exactitud, al aplicar la prueba U de Mann Whitney para las 2 muestras independientes
se ha obtenido un valor de P=0.000, como se muestra en la figura 80; considerando que
P valor<0.005, se sigue que en los valores de ambas muestras estadisticamente existe
una diferencia significativa; considerando las medias, se sigue que el valor de 7.5051
es significativamente mejor que el de 0.0040.

Estadisticos de prueba®

Tiempo
U de Mann-Whitney ,000
W de Wilcoxon 12561,000
zZ -15,371
Sig. asintotica(bilateral) ,000
Figura 80. Prueba U de Mann Whitney para eficiencia

Fuente: Resultados obtenidos desde SPSS
5.3.6 Pruebas de fiabilidad

Para analizar la posible mejora en la consistencia de datos respecto a la consistencia
obtenida antes de implementar la solucion, se tomaron como muestra 158 datos para el
antes y para el después de implementada la solucion, los cuales se ubican en las
columnas de consistencia indicadas en el Anexo 1.

Con respecto al antes de la implementacion se obtuvo un porcentaje de consistencia del
95% como media y con la implementacion de la solucién se obtuvo un 100% de media;
se puede considerar entonces, este valor a priori como una mejora en el porcentaje de

consistencia de datos.
5.3.7 Resultados de fiabilidad

Considerando que ambas muestras se tomaron aleatoriamente de datos de antes de
implementar la solucion y después de implementarla, se consideran independientes;
aplicamos la prueba de normalidad a la muestra de exactitud de antes y después, y
observamos que el valor de P=0.000 es menor que 0.05, como se muestra en la figura

81, lo cual indica que la muestra no esta distribuida siguiendo una normal.
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antes despues

N 158 158
Parametros normales®® Media 95 1,00
Desv. Desviacion 220 ,000?
Maximas diferencias Absoluto ,540
il Positivo 409
Neagativo -.540
Estadistico de prueba 540
Sig. asintética(bilateral) ,000°¢
Figura 81. Prueba de Kolmogorov-Smirnov para fiabilidad

Fuente: Resultados obtenidos desde SPSS

Considerando los resultados obtenidos de la prueba de normalidad de las muestras de
exactitud, al aplicar la prueba U de Mann Whitney para las 2 muestras independientes
se ha obtenido un valor de P=0.004, como se muestra en la figura 82; considerando que
P valor<0.005, se sigue que en los valores de ambas muestras estadisticamente existe
diferencia significativa; considerando las medias, se sigue que el valor de 1 es

significativamente mejor que el de 0.95.

Estadisticos de pruebaa

consistencia

U de Mann-Whitney 11850,000
W de Wilcoxon 24411000
zZ -2,860
Sig. asintética(bilateral) ,004

Figura 82. Prueba U de Mann Whitney para fiabilidad
Fuente: Resultados obtenidos desde SPSS
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CONCLUSIONES

Con respecto al objetivo especifico 1: "Mejorar la exactitud de la clasificacién de
clientes para la empresa CFCGROUP - Arequipa 2021", se concluye que este se ha
logrado, ya que los resultados indican que se ha pasado de 60.75% a 90.50% de

exactitud, con un margen de error de menos del 5%.

Con respecto al objetivo especifico 2: "Reducir el tiempo de clasificacion de clientes
para la empresa CFCGROUP - Arequipa 2021", se concluye que se logro reducir el
tiempo de clasificacién, ya que los resultados indican que se ha pasado de 7.5052 a

0.0040 segundos, con un margen de error de menos del 5%.

Con respecto al objetivo especifico 3: "Reducir las inconsistencias en los datos de
clientes para la empresa CFCGROUP - Arequipa 2021", se concluye que este se ha
logrado, ya que los resultados indican que se ha pasado de 5.063% a 0% de

inconsistencias, con un margen de error de menos del 5%.

Considerando los logros de los objetivos especificos se concluye que se ha logrado
el objetivo general: “Mejorar la clasificacion de clientes para la empresa CFCGROUP
- Arequipa — 2021 mediante una aplicacion Web”, infiriendo que el uso del
Aprendizaje Automatico en conjunto con una aplicacion web es una alternativa
aceptable para la clasificacion de clientes, al haber obtenido una tasa de acierto del
90.50%.
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TRABAJOS FUTUROS

Con respecto a "Mejorar la exactitud de la clasificacion de clientes para la empresa
CFCGROUP - Arequipa 2021", se recomienda incrementar los datos de
entrenamiento utilizados por el modelo de clasificacion, para lograr un porcentaje de

exactitud mayor.

Con respecto a "Reducir el tiempo de clasificacion de clientes para la empresa
CFCGROUP - Arequipa 2021", se recomienda agrupar los datos de las variables
utilizadas cuando se incrementen los datos de entrenamiento, con la finalidad de

reducir el tiempo de clasificacion del modelo.

Con respecto a "Reducir las inconsistencias en los datos de clientes para la empresa
CFCGROUP - Arequipa 2021", se recomienda un analisis mayor en los tipos y
caracteristicas de los datos, y de este modo agregar mas validaciones con la

finalidad de evitar inconsistencias.

Con respecto al proyecto en general, se recomienda agregar periédicamente los
datos clasificados de manera correcta, con el fin de incrementar los datos de
entrenamiento utilizados por modelo de Aprendizaje Automéatico, y con esto

conseguir aumentar el porcentaje de precision.
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ANEXOS

Anexo 1. Calculo de tamafio de muestra

2000

Poblacién

0.05

Error maximo permisible

0.8

Proporcion de aciertos

0.2

Proporcion de desaciertos

1.64

Limite de confianza

0.0025

2.6896

172.13

z"\2*p*q/dn2=

158

no /(1+ no/N)
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Anexo 2. Encuesta de Aceptacion del sistema

Encuesta de satisfaccion del sistema

Seleccione una casilla en una escala del 1 a 5, donde 5 es muy satisfecho y 1 muy insatisfecho.

5 - Muy satisfecho

4 - Satisfecho

3 - Ni satisfecho ni insatisfecho
4 - insatisfecho

1 - Muy insatisfecho

Usabilidad
1. ¢El sistema muestra la informacion de manera clara y comprensiva?
5 4 3 2 1
2. ¢La apariencia del sistema es consistente en la pantalla del dispositivo mavil,
escritorio, entre otros?
5 4 3 2 1
3. ¢El tamafio y tipo de letra utilizados en el sistema permiten su uso sin esfuerzo
visual?
5 4 3 2 1
4. ¢Es clara la funcién del menu y los controles proporcionados por el sistema?
5 4 3 2 1
5. ¢El sistema carga rapidamente?

5 4 3 2 1

Funcionalidad

1. ¢Laaplicacién web permite registrar clientes con facilidad?
5 4 3 2 1
2. ¢Laaplicacién web permite registrar usuarios con facilidad?

5 4 3 2 1
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3.

¢La aplicacion web permite realizar la clasificacion de los clientes registrados

con facilidad?

3

4. ¢La aplicacion web permite visualizar comprensiblemente la clasificacion de

clientes por categoria?

5

4

5. ¢La exportacion de los datos clasificados por la aplicacién son comprensibles?

5

4

3

2

1
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Anexo 3. Toma de exactitud, de tiempo y consistencia de las muestras del antes
y después.

Después

Exactitud . Consistencia ( Exactitud . Consistencia (
P Tiempo . p Tiempo )
NUmero (Inexacto =0, e Inconsistente =0; NuUmero (Inexacto =0, Sl Inconsistente = 0;
Exacto = 1) J Consistente = 1) Exacto = 1) g Consistente = 1)

1 0 8.3558 1 1 1 0.0032 1
2 1 8.0686 1 2 1 0.0060 1
3 0 6.5468 1 3 1 0.0033 1
4 1 8.1295 1 4 1 0.0029 1
5 1 6.2522 1 5 1 0.0053 1
6 1 7.2156 1 6 1 0.0038 1
7 1 6.7944 1 7 1 0.0034 1
8 1 7.3138 1 8 1 0.0036 1
9 1 7.8152 1 9 1 0.0025 1
10 1 6.1032 1 10 1 0.0053 1
11 1 7.1707 0 11 1 0.0034 1
12 0 7.6576 1 12 1 0.0038 1
13 1 6.0511 1 13 1 0.0053 1
14 1 6.6297 1 14 1 0.0022 1
15 0 6.5289 1 15 1 0.0056 1
16 1 6.9921 1 16 1 0.0051 1
17 1 6.3989 1 17 1 0.0024 1
18 1 8.9789 1 18 1 0.0025 1
19 1 7.9727 1 19 1 0.0043 1
20 0 8.1133 0 20 1 0.0052 1
21 1 7.3202 1 21 1 0.0052 1
22 1 7.8893 1 22 1 0.0055 1
23 1 7.9419 1 23 1 0.0023 1
24 1 7.0108 1 24 1 0.0055 1
25 1 6.0717 1 25 1 0.0039 1
26 1 8.4649 1 26 1 0.0056 1
27 1 8.1345 1 27 1 0.0032 1
28 1 6.4539 1 28 1 0.0048 1
29 1 7.3086 1 29 1 0.0042 1
30 0 6.2205 1 30 1 0.0029 1
31 1 7.9687 1 31 1 0.0059 1
32 1 6.0936 1 32 1 0.0030 1
33 1 6.5988 1 33 1 0.0040 1
34 0 7.6286 1 34 0 0.0030 1
35 0 8.4088 1 35 1 0.0047 1
36 1 7.3562 1 36 1 0.0030 1
37 0 6.6487 1 37 1 0.0037 1
38 1 6.6417 1 38 1 0.0020 1
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39 1 8.1944 1 39 1 0.0036 1
40 0 7.5150 1 40 1 0.0028 1
41 0 6.9905 1 41 1 0.0056 1
42 1 8.4401 1 42 1 0.0034 1
43 1 7.5199 1 43 1 0.0029 1
44 0 6.9045 1 44 1 0.0056 1
45 1 8.1330 1 45 1 0.0027 1
46 0 7.6227 1 46 0 0.0023 1
47 0 7.9615 1 47 0 0.0046 1
48 1 6.1979 1 48 1 0.0040 1
49 1 8.3741 1 49 1 0.0045 1
50 0 7.9252 1 50 1 0.0044 1
51 0 6.6634 1 51 1 0.0055 1
52 1 7.7721 1 52 1 0.0049 1
53 1 7.4859 1 53 1 0.0032 1
54 0 6.4397 0 54 1 0.0030 1
55 0 7.4077 1 55 1 0.0040 1
56 1 6.5282 1 56 1 0.0057 1
57 1 8.7860 1 57 1 0.0030 1
58 1 7.6976 1 58 1 0.0052 1
59 1 6.2261 1 59 1 0.0046 1
60 0 7.0590 1 60 1 0.0051 1
61 1 7.3103 1 61 1 0.0050 1
62 1 6.8599 1 62 1 0.0029 1
63 0 7.1828 1 63 0 0.0029 1
64 1 7.9855 1 64 1 0.0029 1
65 0 7.7461 1 65 1 0.0055 1
66 1 6.0547 1 66 1 0.0027 1
67 1 6.0462 1 67 1 0.0041 1
68 1 6.7080 0 68 1 0.0035 1
69 0 7.2789 1 69 1 0.0037 1
70 1 6.1920 1 70 1 0.0040 1
71 0 7.4200 1 71 1 0.0032 1
72 1 8.1361 1 72 1 0.0024 1
73 1 7.7563 1 73 1 0.0038 1
74 0 8.0743 1 74 1 0.0027 1
75 1 7.4633 1 75 1 0.0058 1
76 1 7.7902 1 76 1 0.0034 1
77 1 8.5264 1 77 1 0.0042 1
78 1 7.0351 1 78 1 0.0056 1
79 0 8.9658 1 79 1 0.0045 1
80 1 7.8050 1 80 1 0.0057 1
81 1 7.9546 1 81 1 0.0051 1
82 0 7.8008 1 82 1 0.0045 1
83 1 7.1940 0 83 1 0.0028 1
84 1 7.0966 1 84 1 0.0021 1
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85 1 8.9846 1 85 1 0.0045 1
86 0 8.8894 1 86 0 0.0038 1
87 1 7.5393 1 87 1 0.0049 1
88 0 7.9084 1 88 1 0.0058 1
89 1 8.1711 1 89 1 0.0046 1
90 1 7.3955 1 90 1 0.0024 1
91 1 7.3981 1 91 1 0.0046 1
92 1 6.4321 1 92 1 0.0033 1
93 1 8.1513 1 93 1 0.0031 1
94 1 8.6119 1 94 1 0.0032 1
95 0 7.3963 1 95 1 0.0036 1
96 1 7.3575 1 96 1 0.0042 1
97 0 8.2644 0 97 1 0.0036 1
98 0 7.8118 1 98 1 0.0022 1
99 0 8.3174 1 99 1 0.0021 1
100 0 6.4140 1 100 1 0.0043 1
101 1 7.0250 1 101 1 0.0050 1
102 1 7.1480 1 102 1 0.0060 1
103 1 8.5305 1 103 1 0.0035 1
104 0 8.6179 1 104 0 0.0044 1
105 1 6.9071 1 105 1 0.0044 1
106 1 8.4214 1 106 1 0.0041 1
107 0 8.2495 1 107 0 0.0041 1
108 0 7.8190 1 108 1 0.0053 1
109 0 8.6555 1 109 1 0.0030 1
110 0 8.2195 1 110 1 0.0032 1
111 1 8.1068 1 111 1 0.0055 1
112 0 6.7612 1 112 1 0.0044 1
113 1 8.7696 1 113 1 0.0045 1
114 1 8.3347 1 114 1 0.0042 1
115 1 6.0030 1 115 1 0.0046 1
116 1 6.5381 1 116 1 0.0032 1
117 0 7.9880 0 117 1 0.0034 1
118 1 7.3437 1 118 1 0.0021 1
119 0 7.8175 1 119 0 0.0036 1
120 1 6.1498 1 120 1 0.0036 1
121 1 7.8373 1 121 1 0.0032 1
122 0 8.7113 1 122 1 0.0021 1
123 1 7.7692 1 123 1 0.0029 1
124 1 8.4767 1 124 1 0.0035 1
125 0 8.4632 1 125 1 0.0050 1
126 1 6.0327 1 126 1 0.0054 1
127 0 8.2475 1 127 1 0.0021 1
128 0 6.4990 1 128 1 0.0055 1
129 0 8.0127 1 129 0 0.0044 1
130 0 8.0454 1 130 0 0.0020 1
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131 0 7.2489 1 131 1 0.0039 1
132 1 7.1593 1 132 1 0.0022 1
133 1 7.9367 1 133 1 0.0025 1
134 0 8.8357 0 134 0 0.0040 1
135 0 6.5151 1 135 0 0.0027 1
136 1 8.6241 1 136 1 0.0044 1
137 1 6.6686 1 137 1 0.0041 1
138 1 8.4920 1 138 1 0.0058 1
139 1 7.8641 1 139 1 0.0027 1
140 0 6.8036 1 140 0 0.0060 1
141 0 8.3845 1 141 1 0.0054 1
142 0 7.4242 1 142 0 0.0038 1
143 1 8.0334 1 143 1 0.0039 1
144 0 7.3906 1 144 1 0.0057 1
145 1 7.6372 1 145 1 0.0058 1
146 1 6.8913 1 146 1 0.0058 1
147 1 7.5662 1 147 1 0.0038 1
148 0 8.3253 1 148 1 0.0033 1
149 0 6.9220 1 149 1 0.0052 1
150 0 7.0757 1 150 1 0.0049 1
151 1 6.2669 1 151 1 0.0048 1
152 0 8.5911 1 152 1 0.0058 1
153 1 6.6066 1 153 1 0.0030 1
154 0 8.6741 1 154 1 0.0042 1
155 0 6.7483 1 155 0 0.0047 1
156 1 7.9589 1 156 1 0.0042 1
157 0 7.2490 1 157 1 0.0023 1
158 0 7.8993 1 158 1 0.0058 1
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Anexo 4. Constancia de conformidad del proyecto de tesis

CARTA DE CONFORMIDAD

Por medio de la presente me dirijo a ustedes UNIVERSIDAD CONTINENTAL y hago de su
conocimiento que la empresa CFCGROUP S.A.C con RUC 20603912838, con domicilio
fiscal C.H. Dean Valdivia sector 5 lote 1 MZ R Arequipa — Arequipa. Se esta conforme con
la ejecucion y los resultados del proyecto de tesis titulado “APLICACION WEB PARA LA
CLASIFICACION DE CLIENTES DE LA EMPRESA CFCGROUP ", realizado por el Bachiller

Diego Esteban Santa Cruz Alvarez y el Bachiller Renato Boris Zapana Llanquiche.

De igual manera se informa que el proyecto realizado cumplio con nuestras

expectativas.

Atte.
Luis Branco Ticona Manrique

Gerente

Luis Branfo TI’(Ond Manrique
CIP 283990
DNI.70446773

Arequipa, 27 de febrero del 2022
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Anexo 5. Captura de pantalla de la hoja de célculo proceso manual
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asistente

operario

jefe de departamento
asistente

operario

supervisor
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operario

jefe dedepartamento
asistente

operador equipo pesado
asistente

técnico

jefe de obra

jefe de almacen
operador de equipo pesado
operador de equipoliviano
gerente

asistente

jefe de obra

jefe de almacen
operador equipo liviano
jefe de obra

asistente

técnico

operario

asistente

asistente

operador equipo pesado
asistente

operador equipo liviano
operario

asistente

operador equipo pesado
operador equipo liviano
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