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Resumen

El proceso de edificacion de viviendas en las constructoras se ve afectado por el desistimiento de las negociaciones antes de la entrega
material del bien inmueble, desconociéndose las razones que ocasionan esta situacién. En el sector de la construcciéon no hay un
modelo que permita la caracterizacién del perfil del cliente que se vincula al proceso de comercializacién de viviendas que contribuya
a mitigar el riesgo de caida de los acuerdos de negocio. A medida que los diversos sectores productivos empiezan a aplicar minerfa de
datos en la resolucion de sus problemas, surgen adaptaciones de las metodologfas tradicionales, que solucionan particularidades de
dichos sectores. El presente articulo propone un modelo para la caracterizacion del perfil del cliente, adaptado al sector de la
construccion, aplicando minerfa de datos, que incluye los resultados obtenidos en un caso de estudio. Para el desarrollo se utilizé la
metodologia de descubrimiento de conocimiento en bases de datos (IKDD) con una adaptaciéon o contribucién encontrada en la
literatura, que permiti6 identificar caracteristicas propias del gremio de la construccién en el planteamiento, disefio, técnicas de
minerfa, evaluacion de patrones y la validacion, que posibilitaron generalizar el modelo. Con el caso de estudio se pudo plantear un
disefio para la bodega de datos basado en el modelo de datos multidimensional utilizando el esquema en estrella. Se comprobd que
las técnicas de clasificacion, regresion y agrupamiento son las recomendadas para resolver el problema de investigacion y finalmente
se present6 la propuesta para la evaluacion y validacion de las técnicas de minerfa de datos. La generalizacion del modelo de
caracterizacion del perfil del cliente, ratificé la tendencia y requisito de los sectores productivos de contar con modelos de minerfa de
datos particulares a sus necesidades.

Palabras Clave: Mineria de datos, Bases de datos, Modelo de Minetia de datos

Abstract

Building houses process in construction companies is affected by fallen negotiations before delivery of the living place, unknowing
the reasons for this situation. In building sector there is no a model that allows the characterization of customer profile linked to the
commercialization process that would contribute to mitigate the risk to business agreement. As several productive sectors begin to
apply data mining, adaptations of traditional methodologies for data mining arise, which solve particularities of these sectors. This
paper proposes a characterization model of customer profile adapted to building sector with data mining that includes the results
obtained in case study in a building company. The Knowledge Discovery in Databases (KDD) methodology was followed with an
adaptation or contribution found in literature that identified own characteristics of building industry in the approach, design, mining
techniques, pattern evaluation and validation that allowed generalizing the model. With case study, a design for the data warchouse
based on the multidimensional data model using the star schema was proposed. It was proved that classification, regression and
clustering techniques are recommended to solve the problem and finally the proposal for data mining techniques evaluation and
validation was presented. The generalization of the characterization model of customer profile, confirmed the tendency and
requirement of the productive sectors to have data mining models specific to their needs.

Keywords: Data Mining, Data Base, Data Mining Model
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1. INTRODUCCION

El desistimiento de las negociaciones en el proceso de comercializacién de viviendas en las constructoras afecta
notablemente el desarrollo de los proyectos, debido a que el inicio de obras se da sélo si las ventas han alcanzado el punto
de equilibrio. Segun el informe: Colombia Construccion en Cifras (Camara Colombiana de la Construccion CAMACOL,
2018), las obras paralizadas durante el afio 2018, respecto a las obras activas representan un 28,58%. Un proyecto
clasificado como inactivo significa que su avance de construccién es cero durante el afio evaluado y aplica para los
proyectos que no han alcanzado el punto de equilibrio.

Una causa relevante que incide en los desistimientos tiene que ver con el hecho que no se analicen los datos
transaccionales del negocio. Los procesos de comertcializacion de viviendas se encuentran hoy en dia bien definidos y
muchas tareas de este proceso estin automatizadas con software, incluso especializado como CRM, pero se estd
desaprovechando el potencial de los datos que resultan después del procesamiento cotidiano que queda almacenado en
bases de datos. Otra perspectiva causal del problema, se relaciona con la administracion de la relacién con el cliente,
recordando que la satisfaccion del cliente es el referente del éxito del proceso de comercializacion de viviendas. En este
contexto las familias no sélo buscan la compra de un lugar de residencia, sino que también quieren ver materializado el
cumplimiento de un suefio. Como parte del mejoramiento continuo del proceso comercial, las constructoras deben
acercarse al conocimiento inmediato del cliente objetivo.

La mineria de datos es un concepto que surge como respuesta a la necesidad del analisis de grandes volumenes de
informacién. De acuerdo con (Han & Kamber, 2011), la minerfa de datos puede definirse como un proceso de
descubrimiento de nuevas y significativas relaciones, patrones y tendencias, al examinar gran cantidad de datos. El aporte
que brindan las técnicas de mineria de datos, consiste en generar conocimiento nuevo a partir de datos que a simple vista
parecen irrelevantes o que ya han cumplido su funcién tras el procesamiento. En un mundo de negocios altamente
automatizado, las necesidades de almacenamiento estan creciendo a un ritmo elevado; cada vez se requiere mas espacio
para los datos procesados y por ende las operaciones de cémputo también se incrementan (Lee, 2017). De esta realidad

nacen interrogantes sobre qué hacer con tanta cantidad de datos y si el unico destino debe ser un repositorio de datos.

La minerfa de datos es una disciplina reciente, en la cual interactdan diversas areas, especialmente la estadistica, el
aprendizaje automatico y la gestién de bases de datos para intentar encontrar patrones en grandes volimenes de datos
(Azzalini & Scarpa, 2012). De acuerdo a lo anterior, la mineria de datos es una disciplina que requiere una comprension

tanto estadistica como computacional para poder abordar problemas de investigacion.

Existen numerosas técnicas de mineria de datos aplicables a los problemas de investigacién, (Han & Kamber, 2011),
enfatizan en la técnica de clasificaciéon como una forma de andlisis de datos que extraec modelos que describen clases de
datos relevantes. Estos modelos se reconocen como clasificadores y predicen las etiquetas de clase categoricas. Por su
parte, clustering es el proceso de agrupar un conjunto de datos en multiples grupos de tal manera que los objetos dentro
de un grupo tengan una gran similitud, pero son muy diferentes a los objetos en otros grupos. En contraposicién con la
clasificacién, la etiqueta de clase es desconocida y el objetivo de la técnica es hallar dicha etiqueta.

Cuando el tamafio del conjunto de datos es muy grande, la computacién en paralelo ofrece una manera eficiente de
encontrar conjuntos de elementos frecuentes en menor tiempo (Vasoya & Koli, 2016). Otro avance en la mineria de
datos a través de computacion paralela se basa en el modelo MapReduce (Yong, Jiecai, & Xueqging, 2018).

El campo de accién de la minerfa de datos es diverso, como lo relacionan (Rygielski & Jyun-Cheng, 2002), existen
numerosas areas donde la minerfa de datos se puede aplicar; esto es, practicamente en todas las actividades humanas que

generen datos.

En el sector de la educaciéon, (Al-Twijti & Noamanb, 2015), plantean un modelo de mineria de datos adaptado a
instituciones de educacién superior. En €l, los autores exponen la necesidad de utilizar los datos educativos, que hoy en
dia presentan un crecimiento explosivo, para mejorar la calidad de las decisiones de gestién. El modelo sugerido asiste en
el proceso de toma de decisiones en los niveles estratégicos de instituciones superiores, asi como también regula las
disciplinas de admisién de los estudiantes. El sector de logistica y distribucién, siempre ha enfrentado grandes retos para
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hacer llegar los productos o servicios finales a manos del consumidor. (Listanti, 2014), propone una gestién proactiva del

rendimiento de la cadena de suministro a través de analitica predictiva.

Ahora bien, la administracién de la relacién con el cliente es una herramienta que toma protagonismo en las
organizaciones, teniendo en cuenta que los clientes representan las ventas y en consecuencia los ingresos. (Dariush,
Hojjatollah, Hajigol, & Parirooy, 2016), investigaron la comprensién del comportamiento del cliente bancario utilizando

minerfa de datos, logrando obtener valiosa informacién respecto a oportunidades especificas de inversion.

Un marco de trabajo para la mineria de datos en la administracién de la relacién con el cliente (CRM) es propuesto
por (Bahari & Elayidom, 2015), en él los autores plantean que en la primera fase es necesario comprender los objetivos
comerciales y los requisitos del dominio del problema. Un estudio cercano y la gestién de las relaciones con los clientes y
sus interacciones ayudaran a identificar, atraer y retener clientes en el dominio.

La minerfa de datos también ha incutrsionado en el sector de la construccion. En la ciudad de Poznan en Polonia,
(Gajzler, 20106), realizé una investigacién sobre descubrimiento de conocimiento, a través de dos casos de estudio. El
primero de ellos mas técnico, tiene que ver con la seleccién de un mortero adhesivo para baldosas de cerdmica y el
segundo la definicién de criterios de seleccién y compra por parte de los clientes, basados en la ubicacion de las unidades
de apartamentos dentro de la ciudad. En Turquia, se desarroll6 un caso de estudio relacionado con un problema en la
industria de la construccién asociado con la productividad y la calidad de los equipos (grupos de personas) que producen
baldosas de ceramica. (Kaya, Keles, & Oral, 2014), realizaron un estudio utilizando mineria de datos que pudiera describir
la baja calidad y el alto costo del producto final.

Los anteriores casos de estudio ilustran cémo el sector de la construcciéon empieza a adaptar la mineria de datos a sus
caracteristicas particulares. Adecuar las técnicas de minerfa de datos a contextos especificos permite un mejor
planteamiento de los objetivos y por ende mejores resultados. Existe la oportunidad de poder generar un modelo que
incluya varias caracteristicas propias del sector de la construccion; entre ellas, el enfoque hacia el cliente en el proceso de
comercializacién de viviendas, los tipos de bases de datos, entidades y relaciones que se asocian en este contexto, todo
entrelazado y soportado con la literatura sobre mineria de datos y los resultados del caso de estudio, lo que se convirtié en
el objetivo de esta investigacion.

El resultado de la presente investigacién consisti6 en el disefio de un modelo de caracterizacién del perfil del cliente,
adaptado al sector de la construccién aplicando minerfa de datos, que incluyé el trabajo y resultados de un caso de estudio
en una empresa constructora. El articulo es presentado en tres secciones: metodologia, resultados y por ultimo, la secciéon

de conclusiones.
2. METODOLOGIA

El problema de investigacion fue abordado inicialmente con el analisis y contextualizacion del mismo en el sector de la
construccién y en el caso de estudio. Para validar lo que los estudios del gremio evidenciaron, se realizé un diagnéstico en
el caso de estudio: Constructora Moreno Tafurt S.A. Esta es una empresa dedicada a la construccion y venta de vivienda
en el Valle del Cauca, enfocada principalmente en proyectos de interés social y afiliada a CAMACOL. La compafiia, fue

constituida en el afio 2003 y cuenta con 7 proyectos de construccion de viviendas en curso.

La informacién del proceso de comercializacién de las viviendas de todos los proyectos es registrada en el CRM:
Smart-Home, de acuerdo al contrato firmado entre las partes (GAIA TELCOM Sucursal Colombia y Consorcio Moreno
Tafurt S.A., 2014). Antes de interactuar con la base de datos, se realizaron entrevistas con la lider del proceso comercial,
con 4 ejecutivas pertenecientes a fuerza de ventas y se asistio a las salas de exhibicién de los proyectos para conocer en
detalle el contacto inicial del cliente con la constructora.

Para el descubrimiento de conocimiento a través de técnicas de minerfa de datos, se utiliz6 la metodologia de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD), ilustrada en la Figura 1, citada y adaptada por (Han &
Kamber, 2011).
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Figura 1: Proceso de descubrimiento de conocimiento
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Fuente: Adaptada de (Han & Kamber, 2011)

La metodologia KDD se seleccion6 debido a que ofrece independencia en la implementacion, en contraposicion con
la metodologia de muestreo, exploracién, modificacién, modelado y evaluacién SEMMA; que de acuerdo con (Matignon,
2007), esta disefiada para contribuir a la usabilidad del software SAS Enterprise Miner. Por otra parte, la metodologfa de
minerfa de datos para procesos de la industria CRISPDM que también fue analizada, ofrece una visién muy industrial y
posee adaptaciones recientes (Steffen, Hajo, Dorothea, & Steffen, 2019) para cumplir con los retos que plantean las
nuevas tecnologias y la disponibilidad de diversas fuentes de datos.

2.1. Limpieza e integracion

La fuente de datos correspondié a la base de datos del CRM de la compafifa. En la limpieza de datos se removi6 el
ruido correspondiente a atributos y entidades no relevantes para el problema de investigacién; por citar algunos, se
retiraron entidades como: cargo del vendedor, tipos de identificacién y medios de publicidad. Se identificaron atributos
del tipo booleano que para el diseflador de la base de datos significaban ausencia o presencia de valor y se crearon

analogias o significados para otros atributos del tipo lista (1,2,3,4...), que no se encontraban normalizados.
2.2. Disefio del data warehouse y transformacion

Para el disefio del data warehouse se selecciond el modelo de datos multidimensional o cubo de datos y dentro de los
esquemas de datos multidimensionales el esquema en estrella resulté el mas acertado. La razén por la cual se eligié el
modelo multidimensional obedece a la mejora y ajuste de los datos bajo el paradigma de dimensiones y hechos, evitando
las tipicas consultas SQL sobre las bases de datos que pueden consumir tiempo significativo de procesamiento en el
calculo de JOINS e indices. De otro lado, dentro de los esquemas disponibles en el modelo multidimensional, se utiliz6 el
esquema en estrella, que comparado con el copo de nieve y el esquema constelacion, ofrece mayor eficiencia, ya que las
dimensiones no se normalizan con otras tablas y esto hace que las consultas no sean complejas como normalmente

ocurre en las bases de datos transaccionales.

Las dimensiones seleccionadas fueron: cliente-tiempo-pagos-proyecto y como tabla de hechos se asignaron las ventas.
Las métricas pueden apreciarse en la tabla de hechos, particularizadas contra cada dimensién o combinacién de 2 o mas
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de ellas. Las dimensiones propuestas pueden encontrarse comunmente en los procesos de comercializaciéon de viviendas,
ya que hacen parte del proceso general. Por su parte, las métricas son la consecuencia de operaciones aritméticas o de
grupo con atributos que representan variables continuas, que pueden ser calculadas a partir de los datos; en este caso,
medidas alrededor de las ventas. Los atributos que se seleccionen para integrar cada dimension pueden variar,
dependiendo de las reglas del negocio de cada constructora; esto es, depende de qué tanta cantidad de columnas posea
cada entidad en la base de datos.

Una vez establecido el disefio, se procedié a migrar los datos al data warchouse, lo cual puede hacerse mediante la

generacion de vistas o consultas a la base de datos transaccional o la migracién mediante herramientas especializadas o
procesos ETL como lo sefialan (Abdellah, Rachid, & Belaid, 2016).

2.3. Mineria de datos

Se ejecutaron técnicas de minerfa de datos sobre el conjunto de datos transformados y migrados al data warehouse,
concretamente arboles de decision, clustering, clasificacion bayesiana, regresién logistica, redes neuronales y reglas de
asociacion; en busqueda de patrones relacionados en los datos. Existen diversas técnicas de mineria de datos; para el
problema de investigacién se emplearon técnicas de: clasificacion, regresion, asociacioén y agrupamiento con el enfoque de

aprendizaje supervisado.

Existen numerosas herramientas de software para realizar la implementacién de las técnicas de mineria de datos.
(Naika & Samantb, 2016) detallan algunas de estas herramientas, pero pueden encontrarse muchas mas, entre ellas:
Orange, RapidMiner, Knime, Weka, Oracle Data Mining, Microsoft Analysis Services, Apache Hadoop o incluso

desarrollos propios que incluyan la codificacién de los algoritmos base de cada técnica.

La seleccién de la herramienta de software para minerfa de datos depende en cada caso de estudio de varios factores;
entre ellos, las licencias, el tamafio de la entrada (datos) y las facilidades de integracion. Para el caso de estudio abordado
se seleccioné Microsoft Analysis Services, que es un motor de datos analiticos utilizado en el soporte de decisiones y
analisis de negocios y que proporciona modelos de datos semdnticos de nivel empresarial y mineria de datos (Microsoft,
Corporation, 2018). También se tuvo en cuenta que el motor de la base de datos del CRM es Microsoft SQL Server y se
incliné la preferencia gracias a la posibilidad de uso de la licencia comercial y el tamafio de la entrada de datos de
alrededor 25.000 negocios de venta de vivienda.

2.4. Evaluacion de patrones y validacion de los modelos

Una vez ejecutadas las técnicas de minerfa de datos, se procedi6 al analisis e interpretacién de los resultados, bajo la
premisa que cada técnica produce un modelo. Existe un conjunto de datos de entrenamiento y de prueba, éstos se
constituyen es una parte importante de la evaluaciéon de los modelos de minerfa de datos. Normalmente, al dividir un
conjunto de datos en uno de entrenamiento y uno de prueba, la mayor parte de los datos (70%) se usan para el
entrenamiento y la menor (30%) para las pruebas.

Los resultados de cada modelo fueron revisados en el contexto del problema de investigacion; es decir, interpretando
con el drea comercial qué tan veridicos podrian ser los resultados obtenidos. Los modelos se validaron haciendo uso de
graficos de elevacion, que miden la probabilidad de prediccion de cada modelo. También se validaron con la matriz de
confusiéon que, de acuerdo con (Adekitan, Abolade, & Shobayo, 2019) evalta el desempefio de los algoritmos de
aprendizaje supervisado mediante la presentacion de falsos positivos, verdaderos positivos, falsos negativos y verdaderos
negativos. Por ultimo se realizé validacion cruzada que como lo relacionan (Kittipong, Sukree, & Pongpun, 2019) es una
herramienta para medir la precision de los modelos e incluye pruebas de clasificacién (fallo o éxito) y de probabilidad

(elevacion, puntuacion logaritmica y error cuadratico).

Posterior a la validacién de los patrones encontrados, se presentaron los resultados especificos del caso de estudio al
area comercial de la Constructora Moreno Tafurt S.A., para ser utilizados en la toma de decisiones que propendan por el
mejoramiento continuo del proceso de comercializacion de viviendas y por ende de toda la organizacion. Se explicé y
detall6 a los grupos de interés, toda la metodologia utilizada antes de presentar los resultados.
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2.5 Generalizacion: presentacion del modelo de caracterizacién del perfil del cliente

Se presenta el aporte al gremio de la construccién, gracias a la generalizacién del modelo de caracterizacion del perfil
del cliente que se vincula a los procesos de comercializacion de viviendas, que son comunes en las constructoras. En la

seccion de Resultados, se puede apreciar el modelo paso a paso con sus respectivas explicaciones.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados de la investigacion se dividen en dos partes: primero, un resumen de los resultados correspondientes al
caso de estudio y segundo, los que se relacionan con la generalizacion o presentacién del modelo de caracterizacion del

perfil del cliente para empresas constructoras.

3.1. Limpieza e Integracion

Como resultado de esta etapa, se pasé de tener un esquema con mas de 17 entidades (ver Figura 2), a tener un énfasis

en 4 conceptos: el cliente, el negocio, los pagos y el proyecto.

Figura 2: Diagrama entidad relacion del CRM del caso de estudio
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Fuente: Construccién Propia

Gracias a la contextualizaciéon y comprension del proceso comercial en el caso de estudio, se establecié que el embudo
de ventas empieza con el registro de clientes (visitantes) que hacen el contacto por primera vez. En caso de firmar un
acuerdo de pago (a través de un contrato de reserva) se genera un negocio. Finalmente los negocios pueden tener o no
pagos registrados. El interés se centrd en los negocios de los clientes que tuvieron por lo menos un pago, lo cual aumenta
la probabilidad de compra de una vivienda.
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La reduccién de atributos se realizé conforme al analisis de presencia de valores completos hasta el momento de tener
una negociacion con pago parcial. De la misma manera, se descartaron los atributos no obligatorios y no fue necesaria la

integracién de otros repositorios de datos diferentes a la base de datos del CRM.

3.2. Disefio del data warehouse y transformacion

Una vez definido en la metodologia el uso de cubos multidimensionales basados en el esquema en estrella, se
construyé el modelo de datos para el data warehouse ilustrado en la Figura 3. Para poblar la bodega de datos, se hizo uso
de conexion directa entre Analysis Services y SQL Server, especificando facilmente el origen de datos y la conexion al

servidor.

Figura 3: Disefio del data warehouse

Dimension_Tiempo

Id_tiempo, numérico
Id_negocio, numérico
Mes, fecha
Afo, fecha

Hechos_Ventas

1d_negocio, numérico Dimensién_Pagos

1d_cliente, numérico L.
L 1d_pago, numérico
Id_proyecto, numérico . .
L. 4—— Id_negocio, numérico
Valor de venta, numérico o
Valor_cuota, numérico

Tipo_pago, numérico
Detalle, cadena

Dimension_Proyecto

1d_proyecto, numérico
Proyecto, cadena
Ciudad, cadena

A

Indicador_venta, booleano
Total pagos, numérico
Nuamero de pagos, numérico

Y

Dimension_Cliente

1d_cliente, numérico
Fecha_nacimiento, fecha
Estado_civil, cadena
Ciudad, cadena
Direccion, cadena
Profesion, cadena
Rol_familiar, booleano

Fuente: Construccion Propia
3.3. Mineria de datos

La ejecucion de las téenicas de minerfa de datos, permitié conocer resultados diversos. A continuacion se presenta un

resumen de ellos:
3.3.1. Clustering o agrupamiento

De acuerdo con (Witten, Frank, & Hall, 2011), las técnicas de agrupacion se aplican cuando no hay una clase para
predecir, pero los casos se dividen en grupos naturales. La Figura 4, muestra la ejecucion de la técnica de clustering sobre
la entrada de datos. En ésta se observan 10 grupos, los més claros denotan clientes no compradores y los mas oscuros se
caracterizan como clientes compradores. Cada grupo posee un conjunto de caracteristicas propias y cercanas entre ellas a

la poblacién que alberga.
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Figura 4: Resultado de la ejecucion de la técnica de clustering sobre el data warehouse

Cluster 9

Cluster 4
Cluster 1

Cluster 7

Fuente: Extraido de la herramienta Microsoft Analysis Servicies

A continuacién se detallan dos agrupaciones con las més altas probabilidades:

Cluster 3 - Comprador (99% de probabilidad) = edad promedio: 42 afios, estado civil: soltero, valor promedio de
compra: $48.269.155, ocupacién: empleado, numero de cuotas que utiliza para la compra: 6, mes de legalizacion de la
compra: noviembre. Cluster 1 — No comprador (99% de probabilidad) = edad promedio: 30 afios, estado civil: soltero,
valor promedio de compra $47.362.730, ocupacién: independiente, nimero de cuotas que utiliza para la compra 1, sin

mes de legalizaciéon de compra.
3.3.2. Clasificaciéon Bayesiana

La clasificacién bayesiana ignora los atributos continuos y se enfoca en los de tipo discreto. Para estimar los
parametros s6lo necesita una pequefia parte de los datos de entrenamiento (Dutta, Dutta y Raahemi, 2017). Un resultado
de la ejecucion de la técnica puede apreciarse en la Figura 5, la cual corresponde a una red de dependencia. La técnica
también permite conocer los perfiles de cada atributo (valores o estados de los atributos para compradores y no

compradores) y la caracterizacién de acuerdo a la probabilidad de ocurrencia.

Figura 5: Un resultado de la ejecucién de la técnica de clasificacion bayesiana sobre el data warehouse

rol familiar

estado civil

Fuente: Construcciéon Propia
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Un comprador tiene una probabilidad del 90.74% de no ser cabeza de hogar y una probabilidad del 64.59% de ser
soltero. Por su patte, si la preferencia del comprador es hacia el proyecto: Urbanizacion Reserva de Zamorano 604, tiene

una probabilidad del 31.41% de ser comprador. Por dltimo el mes en que un cliente legalizard su compra, tiene una
probabilidad del 24.89% de ser: noviembre.

3.3.3. Arboles de Decisién

De acuerdo con (Patel, Abbasi, Saced, & Alam, 2018), un arbol de decisién es un algoritmo de aprendizaje
supervisado que proporciona representacion visual para la clasificacién de un conjunto de datos. Una vez ejecutada dicha

técnica, los resultados se inclinaron mds hacia las variables continuas, tal y como lo ilustra la Figura 6.

Figura 6: Resultado parcial de la ejecucién de la téenica de arboles de decision sobre el data warehouse
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Fuente: Extraido de la herramienta Microsoft Analysis Servicies

Los nodos mas oscuros indican mayor concentracién de numero de casos. En cada nodo, se comparan por
histograma, la probabilidad de encontrar compradores y no compradores. Hasta el nivel 3, la ruta mas influyente de
compradores (mayor poblacion) se compone de clientes cuyos abonos estan en el rango de $11.890.000 y $35.470.000
(42.11% de los casos), donde a su vez el 93,27% corresponde a compradores efectivos. En el siguiente nodo de esta rama,
hay mayor concentracién de compradores si el valor de venta de la vivienda es menor a $75.369.455 (95.07% de los casos
del nodo anterior), donde a su vez el 97,74% corresponde a compradores efectivos.

3.3.4. Redes Neuronales

Como lo enfatizan (Dutta et al, 2017), las redes neuronales son algoritmos de aprendizaje automatico supervisado o
no supervisado, inspirados en las neuronas del sistema cerebral humano La ejecucién de la técnica de redes neuronales
mostré resultados diversos al poder combinar los posibles estados de los atributos de entrada con el atributo de
prediccion (venta efectiva). En la Tabla 1, se muestra la puntuacién de importancia para los valores del atributo: proyecto

de vivienda y muestra cémo estan relacionados con el atributo de prediccién (compra).
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Tabla 1: Ejecucién de la téenica de redes neuronales sobre el data warehouse

Proyecto de construccién Puntuacién de importancia | Puntuacién de importancia
(comprador) (no comprador)
Condominio Monteverde 42 63.14
Chapinero sur VIPA 24.73
Utrbanizacion La Colina 18.76
Utrbanizaciéon Mi Suefio 64.13
Reserva de Zamorano 314 Etapa 2 45.71
Reserva de Zamorano 604 Etapa 2 47.83
Parques de Versalles 81.06
2" Btapa Monte Verde 42 Condominio 69.13
Condominio Reserva Verde 23 60.03
2* BEtapa urb. Chapinero Sur VIS 98.45
Monte Verde 44 35.63
Bosques de Alcala 61.54
Emmanuel 59.06
Reserva de Zamorano 414 Etapa 2 17.99
Chapinero Sur VIS 2.33

Fuente: Construccién propia
3.3.5. Regresion Logistica

Con el fin de utilizar una técnica de regresion, fue necesario establecer si para el problema de investigacién aplicaba la
regresion lineal o la regresion logistica, tal y como lo diferencian (Witten y Hall, 2011). La primera, se utiliza cuando se
desea predecir un valor numérico, por ejemplo, el monto de las ventas; y la segunda si la variable de prediccion es
discreta, por ejemplo si una accién sube o no en una bolsa de valores. De esta manera se determind que la variable de
prediccién (comprador o no comprador) es discreta.

La Figura 7 muestra un resultado para la regresion logistica, donde la entrada de atributos se filtr6 con algunas
caracteristicas encontradas en la técnica de clustering, concretamente el clister No. 3, que tenia casos con la mayor
probabilidad de compra y que caracterizan un comprador como un individuo de edad media 42 afios, que no es cabeza de
hogar, y quien tiene en su historial de pagos un abono que llega a aproximadamente 21 millones de pesos. Con los datos
anteriores se quiso conocer por cada proyecto, cual serfa el rango en el que oscila el nimero de cuotas que se esperan
recibir de un comprador con esas caracteristicas. El tamafio de la barra y su rétulo muestran la puntuacién de

importancia, donde el valor 1, representa una compra efectiva.

Figura 7: Ejecucién de la técnica de regresion logistica sobre el data warehouse, utilizando como datos de entrada,
resultados parciales de la técnica de clustering
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Fuente: Extraldo de la herramienta Microsoft Analysis Servicies
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3.3.6. Reglas de Asociacion

Como lo afirman (Ma & Capri, 2014), una regla de asociacién (RA) se define como una implicaciéon de la forma
Antecedente = Consecuente. Al hacer énfasis sobre el sistema de pagos del problema de investigacion, se encontraron

algunas reglas de asociacién descritas como sigue:

Numero de pagos = 6 - 11, Valor de venta < = 62.008.193 = Venta = Si

Numero de pagos = 6 - 11, Valor de venta < 62.008.193, Valor Cuota < 3.728.801 = Venta = Si
Valor de venta < = 62.008.193, Valor Cuota < 3.728.801 = Venta = S{

Pagos Totales > 45.104.500, Valor Cuota < 3.728.801 > Venta = Si

Pagos Totales > 45.104.500, Valor de Venta > 62.008.193, Valor Cuota < 3.728.801 = Venta = Si
Pagos Totales > 45.104.500, Valor Venta > 62.008.193 = Venta = Si

Las reglas de asociacion mostraron muchos resultados triviales, lo cual se debe a que la técnica tiene como objetivo el
énfasis en el conocido caso de andlisis de la cesta de mercado y en el problema de investigacion se evidencia que la venta

es entorno a un solo producto (vivienda).

3.4. Evaluacion de patrones y validacion de los modelos

Antes de poder ratificar los patrones encontrados en la seccién 3.3, se realizaron validaciones a dichos modelos. La
técnica de reglas de asociacién no fue tenida en cuenta debido a su modesto aporte al hallazgo de patrones y por ende, se
validaron los modelos construidos sobre: arboles de decisién, clustering, redes neuronales, regresién logistica y

clasificacion bayesiana.
3.4.1. Grafico de elevacion

Al comparar los puntajes de elevacién para los diferentes modelos mostrado en la Figura 8, se puede observar la precisién
que tienen usando el mismo atributo predecible (ventas). En esta primera prueba de validacion todos los modelos

presentan puntajes estrechamente similares.

Figura 8: Grafico de elevacién para 5 modelos de mineria, aplicados sobre el data warehouse
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Fuente: Extraldo de la herramienta Microsoft Analysis Servicies
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La linea diagonal representa un modelo ideal que a cualquier porcentaje de la poblacién, predice correctamente la
totalidad de los casos (maximo a esperar). La Tabla 2 relaciona el porcentaje de prediccién correcta para cada modelo
cuando se procesa un 95% de la poblacién.

Tabla 2: Puntaje y porcentaje de prediccion correcta de los modelos, al procesar un 95% de la poblacion

Modelo Puntaje Poblacion con prediccién correcta
Arboles de decision 1.0 94.90%
Clustering 0.99 93.00%
Clasificacién Bayesiana 1.0 95.00%
Redes Neuronales 1.0 94.30%
Regtresion Logistica 1.0 94.40%

Fuente: Construcciéon propia
3.4.2. Matrices de Confusién

Los modelos presentan porcentajes de falsos positivos y falsos negativos (en conjunto) de: 1.9%, 4%, 0.1%, 2.2% y
2.4% para las técnicas de minerfa aplicadas en el orden de la Tabla 3, lo cual denota las falsas predicciones.

Tabla 3: Conteo de las matrices de confusién al ejecutar los modelos de minerfa con los datos de prueba

Modelo Valor predicho 0 (valor real) | 1 (valor real)
. 0 577 8
Arboles de Decision
1 11 404
0 548 0
Clustering
1 40 412
Clasificacion 0 588 1
Bayesiana 1 0 411
0 575 9
Regresion Logistica
1 13 403
0 574 10
Redes Neuronales 1 14 402

Fuente: Construccién propia
3.4.3. Validacién Cruzada

La validacién cruzada es una técnica utilizada para evaluar los resultados de un analisis estadistico y garantizar que
son independientes de la particién entre datos de entrenamiento y prueba (Kusy & Kluska, 2017). Esta validacién incluye
pruebas de clasificacién (éxito o fallo) y de probabilidad (elevacién, puntuacion logaritmica y error cuadratico). La Tabla
4, muestra un resumen de la validacién cruzada en la prueba de clasificacién, donde los datos de entrenamiento fueron
divididos en 10 modelos temporales:


https://es.wikipedia.org/wiki/T%C3%A9cnica
https://es.wikipedia.org/wiki/Evaluar
https://es.wikipedia.org/wiki/An%C3%A1lisis_estad%C3%ADstico
https://es.wikipedia.org/wiki/An%C3%A1lisis_discriminante

Modelo de caracterizacion del perfil del cliente adaptado al sector de la construccion, aplicando minerfa de datos: caso de estudio en empresa constructora. Maesttia en

Informatica, (2019)

Tabla 4: Resultados de las pruebas de clasificacion sobre los modelos de minerfa

Modelo Exito Fallo
Arboles de decision 98,51% 1,49%
Clustering 96,82% 3,18%
Clasificacién Bayesiana 99,62% 0,38%
Redes Neuronales 97,23% 2,77%
Regresion Logistica 97,05% 2,95%

Fuente: Construccion propia

Con el fin de medir la probabilidad de prediccién de cada modelo se realizaron mediciones a través de la elevacion,

puntuacién logaritmica y error cuadratico, sobre los datos de entrenamiento divididos en 10 modelos temporales (ver

Tabla 5). La elevacion corresponde a la relacion entre la probabilidad de prediccion real y la probabilidad marginal (cada

modelo temporal). Esta medida normalmente muestra la mejora de la probabilidad del resultado de destino cuando se usa

el modelo. A mayor valor, mejor es el modelo. Por su parte, la regla de puntuacién logaritmica se utiliza para medir qué

tan bien se realiza una asignaciéon dada de probabilidades a los valores de una variable aleatoria en algunas instancias de

dicha variable; cuanto menor sea el valor con la regla de puntuacién logaritmica, mejor se realizara la asignacién de

probabilidades segun la regla. Finalmente, el error cuadratico mide la cantidad de error que hay entre dos conjuntos de

datos, comparando el valor predicho con el valor conocido, a menor error, mejor es el modelo.

Tabla 5: Pruebas de probabilidad sobre los modelos de mineria de datos

Modelo Elevacion Puntuacion logaritmica Error cuadratico
(promedio) (promedio) (promedio)
Atboles de decisién 0,62 -0,05 0,05
Clustering 0,59 -0.09 0,08
Clasificacién Bayesiana 0,67 -0,01 0,05
Redes Neuronales 0,60 -0,07 0,06
Regresion Logistica 0,57 -0,10 0,06

Fuente: Construcciéon Propia

3.5. Generalizacion: Presentacion del modelo de caracterizacion del perfil del cliente

La Figura 9 ilustra el modelo propuesto para la caracterizacion del perfil del cliente que se vincula a los procesos de

comercializacién de viviendas en las constructoras utilizando minerfa de datos. En €l se describe la metodologia a seguir y

la descripcion de las especificidades a tener en cuenta.
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Figura 9: Modelo de caracterizacion del perfil del cliente adaptado al sector de la construccion
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A continuacién se detallan cada una de las cuatro etapas propuestas en el modelo:

3.5.1. Comprensién del dominio del negocio

La comprension del dominio del negocio debe incluir una contextualizacién exigente, acompafiada de un trabajo de
campo donde se desarrollen entrevistas con personal del area comercial, que aborden el nivel directivo y operativo, as
como también conocer a una pequefia muestra de los clientes. Resulta de gran importancia la revisiéon de los indicadores
de ventas de los que se tenga registro, as{ como también informes, histéricos y reportes de otras areas que interactien con

el proceso comercial y conocer los objetivos estratégicos propuestos por la direccion.

Los procesos de comercializacién de vivienda también pueden incluir flujos de informacién con entidades externas,
como bancos, cajas de compensacion, notarias y registro. Para completar la comprensién del dominio del negocio es
necesario identificar las interacciones que se dan con las entidades externas y abstraer las relaciones de datos con el

proceso comercial.
3.5.2. Aplicar técnicas de mineria de datos

En el modelo propuesto, esta fase consiste en ejecutar algoritmos sobre el conjunto de datos transformados en

busqueda de patrones. Para ello, se inicia con la preparacién de datos que incluye la limpieza, la cual remueve ruido y
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datos inconsistentes, esto se logra eliminando datos redundantes, corrigiéndolos o completandolos. Las fuentes de datos
pueden corresponder a bases de datos genéricas o también bases de datos provenientes de software del tipo CRM. En el
primer caso se requiere extraer la informacién del proceso comercial, descartando la de otros procesos de la empresa
constructora; para el caso de los CRM’s, se puede contar de manera inmediata con la informacién comercial de
relacionamiento con el cliente. El resultado de la preparacién de datos se ve reflejado en el disefio del data warehouse que

se sugiere construir sobre un modelo de datos multidimensional basado en el esquema en estrella.

Una vez se accede a la estructura de la base de datos, se analizan cudles entidades pueden contribuir a la
caracterizacion del perfil del cliente, es decir, se acotan las entidades y relaciones al problema de investigacion. Otros
criterios para delimitar, tienen que ver con el analisis del volumen de datos y la cronologfa asociada a los datos por cada
entidad.

Antes de poder aplicar las técnicas de minerfa de datos se debe poblar el data warehouse segun el disefio (estructura) y
es allf donde el cubo multidimensional poblado o con datos, se convierte en el insumo para la minerfa de datos. Las
técnicas que se proponen son: clasificacién, regresién y agrupamiento (clustering) bajo el paradigma de aprendizaje

supervisado.
3.5.3. Evaluacién de patrones

En esta etapa se realiza una minuciosa revisién de los patrones encontrados, bajo el principio que no todo patrén
corresponde a un resultado valido y por ello los resultados se validan contra los objetivos del problema de investigacién.
Es necesario también realizar validaciones técnicas sobre los modelos empleando grificos de elevacion, matrices de
confusién y la validacién cruzada.

3.5.4. Conocimiento encontrado

La entrega del conocimiento a los grupos de interés debe realizarse a través de formas de representacion facilmente
comprensibles a los usuarios, ya que generalmente desconocen el lenguaje técnico que se empled en el proceso de mineria
de datos. En otras palabras, el conocimiento encontrado se debe exponer a nivel de informes gerenciales, en cuyo caso las
areas comerciales de las constructoras estan familiarizadas con esta metodologia de presentacién de resultados.
Finalmente es importante recomendar la manera en que este diamante de informacién pueda ser usado estratégicamente

en el area comercial de la empresa constructora para que sea una herramienta para el mejoramiento continuo.

Los resultados presentados en esta seccidén van de lo particular a lo general. Si bien es cierto, se muestran resultados
para el caso de estudio, también se expone el modelo propuesto para la caracterizacion del perfil del cliente que se vincula
al proceso de comercializacién de viviendas que otras empresas constructoras pueden adoptar para obtener resultados
similares en el contexto del negocio y que les permita conocer el cliente objetivo, comuin en el sector de la construcciéon.
Lo anterior corrobora la tendencia y necesidad de los sectores productivos de contar con modelos de minerfa de datos
particulares a sus requisitos.

4. CONCLUSIONES

La minerfa de datos ofrece un marco de trabajo para descubrir conocimiento, pasando de tener datos a obtener
informacién valiosa que no es visible a simple vista (conocimiento). No obstante, los problemas de investigacion en
minerfa de datos difieren en los diversos sectores econémicos, lo que ha ofrecido la oportunidad de generar modelos
particulares a los gremios dependiendo de las necesidades de bisqueda.

La transformacion de los datos y el disefio de un data warehouse puede realizarse a partir de software CRM o a partir
de bases de datos generales. El disefio de un cubo multidimensional con estructura tipo estrella, donde las dimensiones y
hechos correspondan a entidades relacionadas con el perfil del cliente ofrece un buen insumo para la minerfa de datos en

busqueda de la caracterizacion del cliente objetivo que se vincula al proceso de comercializacion de viviendas.

Las técnicas de mineria de datos orientadas a la clasificacion, regresion y agrupamiento con el enfoque de aprendizaje
supervisado son las recomendadas para minar los datos del cliente del sector de la construccién, sin importar la
herramienta de software que se utilice. Se propone que estas técnicas sean validadas a través graficos de elevacién, matriz
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de confusion y la validacién cruzada, lo cual garantiza la confiabilidad de las predicciones.

Una parte importante del andlisis de resultados tiene que ver con que existe diversidad en los mismos, ofrecidos por
las técnicas de minerfa de datos y sus parametrizaciones, obteniendo resultados de mayor y menor relevancia. Pese a que
en el caso de estudio existfan modelos con mejores puntajes en las pruebas de validacién, en la presentacion al cliente
(area comercial) se evidencié complacencia por los resultados obtenidos con la técnica de clustering, ya que ofrece una
caracterizacién de los clientes, sin desconocer los otros resultados igualmente valiosos. Con la caracterizacién del perfil
del cliente que se vincula a los procesos de comercializacién de vivienda en las constructoras, se puede llegar mas
tacilmente a los puntos de equilibrio de venta de los proyectos, lo que da luz verde a la construccién o ejecucion de obra

y por ende ofrece mejoras a la rentabilidad y la imagen corporativa.

Un trabajo futuro puede enfocarse en técnicas de aprendizaje no supervisado que introducen aun mas el concepto de
machine learning e inteligencia artificial. Una mayor automatizacién del proceso de minerfa de datos resulta acorde con el
avance de los sistemas de informacién y las organizaciones, donde se requieren soluciones rapidas y adaptativas para la

toma de decisiones.
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