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1.       RESUMEN

En el presente trabajo se muestra el análisis e implementación de una solución

de mineri'a de datos para la empresa DISPROCEL S.A.

Primeramente se analizaron los procesos que realiza la empresa mediante los

métodos   de   recolección   de   la   infomación,   identificando   las   necesidades   y

problemas presentes con respecto al flujo de la información, Io que sirvió como base

para la creación de la solución.

Después del análisis  realizado anteriomente se  planteó una justificación  para

en  donde  se  deteminó  el  propósito  de  este  proyecto  y  que  áreas  vendri'a  a

solucionar con la implementación de esta solución de minería. Una vez ya planteada

la justificación  para  este  proyecto  se detallan  los  objetivos  planteados  para  este

proyecto.

Se detallan una serie de conceptos, características y herramientas utilizadas o

con el objetivo de obtener más conocimjento sobre el tema a implementarse en el

proyecto.

Se  describen  los  métodos  de  recolección  de  información  utmzados  asi' como

también la toma de muestra que se tomó al momento de la entrevista.

Luego se muestran los resultados del análisis y el desarrollo de la solución de

minería de datos,  en donde se presentó la solución a cada objetivo anteriormente

planteado. Como primer resultado se presenta el análisis sobre los procesos de las
áreas de venta y mercadeo asi. como la base de datos transaccional que utiliza la

empresa, en nuestro segundo resultado se presenta los diferentes proceso que se

realizaron para llegar a la implementación del algoritmo de clúster y como nuestro

tercer resultado se muestra la evaluación por parte del usuario final.

Finalmente se realizó una conclusión sobre el proyecto y se brindaron una serie

de recomendaciones para el buen manejo de la solución.



11.       lNTRODUCCION

En  los  últimos  años  debido  al  desarrollo tecnológico  a  niveles  exponenciales

tanto en el área de cómputo como en la de transmisión de datos,  ha sido posible

que  se  gestionen   de  una  mejor  manera  el   manejo  y  almacenamiento  de   la

información.  Sin  duda existen cuatro factores imponantes como:  El incremento de

las velocidades de cómputo en los procesadores,  las mejoras en la confiabilidad y

aumento  de  la  velocidad  en  la  transmisión  de  datos,  el  desarrollo  de  sistemas

administradores de bases de datos más poderosos. t

Actualmente todas estas ventajas nos han llevado a abusar del almacenamiento

de  la  información   en   las  bases  de  datos.   Podemos  decir  que  las  empresas

almacenan datos pero no todas hacen uso de ellos. En cambio, si e§tos datos son

leídos  y analizados  pueden  proporcionar en conjunto  un verdadero conocimiento

que ayude en la toma de decisiones.

La   minería   de   datos   surge   como   una   tecnologi'a   que   intenta   ayudar   a

comprender el contenido de una base de datos, de foma general, los datos son la

materia prima bruta.

En este trabajo se aplicó minería de datos a la empresa DISPROCEL en donde

se  describen  los  pasos  del  proceso de  extracción  de  conocimiento  en  bases  de

datos y como se pueden utilizar la explotación de minera de los datos, los patrones

del comporiamiento entre usuarios y  personal de la empresa además comprender

los patrones de uso de los recursos de información en la empresa.

DISPROCEL como una empresa que está   al tanto de la tecnología reconoce

que para brindar un servicio eficiente a los clientes se necesita un manejo oportuno

de  la  información  y  así  de  esta  manera  proporcionaría  un  servicio  de  calidad

efectivo.   Por  tanto,   se   ha  propuesto  modemizar  su   modelo  extracción   de   la

información aplicando el algoritmode Clúster a dicha información.



111.       ANTECEDENTES

Proyecto SKYCAT de la NASA.

El sistema Skylmagecataloguing and AnalysisTool (SKYCAT) se basa en técnicas

de agrupación (clustering) y árboles de decisión para poder clasificar los objetos en

estrellas,   planetas,   sistemas,   galaxias,   etc.   con   una   alta   confiabilidad.    Los

resultados han ayudado a los astrónomos a descubrir dieciséis nuevos quásar con

corrimiento hacia el rojo que los incluye entre los objetos más lejanos del universo

y,  por  consiguiente,  más  antiguos.  Estos  quásares  son  difi'ciles  de  encontr-ar  y

pemiten saber má§ acerca de los orígenes del universo.

Proyecto en NBA

EI Advanced Scout es un software que emplea  técnicas de data mining y que han

desarrollado investigadores de lBM  para detectar patrones estadísticos y eventos

raros.   Tiene   una   interfaz  gráfica   muy  amigable   orientada   a   un   objetivo   muy

específico:  analizar el juego de los  equipos  de la  Natjonal  Basketball Association

(NBA).El  software  utiliza  todos  los  registros  guardados  de  cada  evento  en  cada

juego: pases, encestes, rebotes y doble marcaje (doublé team) a un jugador por el
equipo  contrario,  entre  otros.  El  objetivo  es  ayudar  a  los  entrenadores  a  aislar

eventos que no detectan cuando observan el juego en vivo o en película.

Se realizó una investigación con el fin de encontrar en  Nicaragua alguna empresa

que haya  implementado el algoritmo de clúster. La búsqueda fue infructuosa.

Actualmente  con  este  proyecto §e  utilÉara  se  utiljzará  la  solución  de  minería  de

datos aplicando el algoritmo de Clúster en  la empresa  DISPROCEL en el área de

Mercadeo y Ventas.



lv.      PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

DISPROCEL S.A  es una empresa que brinda los servicios de venta  de dispositivos

móviles   recarga   electrónica   y   Simcards.   Actualmente   posee   un   sistema   de

recolección  de  información  digital  sobre  las ventas  que  se  generan  a  diario,  sin

embargo  este    sistema    no  tiene  un  mecanismo  eficiente  de  análisis  del  gran

volumen de información que se recolecta de manera djgital.

1.   DELIMITACION  DEL PROBLEIVIA

En  la  empresa  DISPROCEL  S.A se  necesita  aplicar  una  solución  de  mineri'a  de

datos que transforme los datos en información útil de manera que el área de ventas

de la empresa   pueda utilizar la  infomación  ,   brindándoles un soporte en el cual

puedan respaldar la toma de decisiones estratégicas.

2.   FORMULACION DEL PROBLEMA

Tomando en cuenta 1o antes expuesto, se puede definir la siguiente interrogante:

¿Cómo  podri'a  la  mineri'a  de  datos  contribuir a  mejorar el  análisis  en  el  área  de

mercadeo y ventas de la empresa DISPROCEL S.A?

3.   SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA

¿Cuál   es  la   situación   actual  en  que se  encuentra  la  empresa  con  respecto al
análisis de datos?

¿Cómo se podri'a mejorar el análisis de datos y generación de reportes para toma
de decisiones estratégicas en la empresa?

¿Cómo evaluar  la solución de mineri'a de datos que se implementara en el área de
Mercadeo y ventas de la empresa?



V.      JUSTIFICACION

En el área de ventas de DISPROCEL se maneja un gran volumen de información

digital almacenada en su  base de datos.  Los reportes generados actualmente no

logran   extraer  de   manera  eficiente   la   información   que  la   empresa  considera

relevante y necesaria.  Por lo tanto,  se constata la necesidad de implementar una

solución de minería de datos para generar reportes con información relevante para

la empresa de tal  manera que se pueda aprovechar los beneficios de la base de

datos.

Entre los beneficios que nos proporcionari'a la solución serian:

>   Proporcionar  el  apoyo  necesario  para   la  toma  de  decisiones.   hacia  el

cumplimiento de sus proyectos de manera exitosa.

>   Identfficar a  los clientes con mayor volumen  de compra de productos,  para

brindarles una mei.or atención  en el tiempo requerido.

>   Descubrir patrones escondidos dentro de la enorme cantidad de datos de las

bases de datos y asi' lograr mejorar la interacción con el cliente y optimizar

las ventas.

>   Simplificar los esfuerzos del personal involucrado.



Vl.      OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Desarrollar  un  modelo  basado  en  minería  de  datos  aplicando  el  algoritmo  de

Clúster en  el  área  de  mercadeo  y ventas    de  la  empresa  DISPROCEL  S.A en

Managua  en el 11 semestre 2015.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

>   Analizar  los  principales  procesos  que  se  realkan   en  el  área  de

Mercadeo y Ventas  de DISPROCEL S.A

>   Desarrollar una solución de minería de datos que permita el análisis

de datos y generación de reportes en el área de mercadeo y ventas

de manera que contribuya a la toma de decisiones estratégicas en la

empresa.

>   Evaluar  la  solución  de  minería  de  datos  por  parte  de  los  usuarios

finales   de   la   Empresa   DISPROCEL   S.A,   siguiendo  .el     proceso

definido en la noma lso 9126-1.



VII.      MARCOTEORICO

1.   DATOS

De acuerdo a    (Forouzan, 2006) Ios   datos son un   conjunto de caracteres

con algún significado el cual puede ser numérico,  alfabético, o alfanumérico y que

se puede representar por medio de texto, números, imagen, audio o video. También

se puede definir los datos como un conjunto de señales o signos con un significado

particular y que dentro de un contexto empresarial, el óoncepto de dato es definido
como un registro de transacciones. Un dato no dice nada sobre las cosas, y por sí

mismo tiene poca o ninguna relevancia o propósito. Los datos describen únicamente

una   parte  de  lo  que   pasa  en  la  realidad,   no  proporcionan  juicios  de  valor  o

interpretaciones,  y  por  1o  tanto  no  son  orientativos  para  la  acción.  La  toma  de

decisiones utilizará los datos, pero éstos nunca dirán  1o que hacer,  no dicen nada

acerca de lo que es imponante o no. A pesar de ello, éstos son indispensables para

las organizaciones, pues son la base para la creación de infomación(Senn„ 1990)

2.   lNFORMACION

Según   (ldalverto,   2006),   información   es   un   conjunto   de   datos   con   un

significado  que reduce la incertidumbre o que aumenta el conocimiento de algo. En

verdad, Ia información es un mensaje con significado en un determinado contexto,

disponible para uso inmediato y que proporciona orientación a las acciones  por el

hecho de  reducir el margen de incertidumbre con respecto a  nuestras decisiones.

La infomación es  un conjunto de datos acerca de algún suceso, hecho o fenómeno,

que organizados en un contexto determinado tienen su significado, cuyo propósito

puede ser el de reducir la  incertidumbre o incrementar el conocimiento acerca de

algo(Senn.,1990).

`JL



3.   CONOCIMIENTO

El conocimiento es el entendimiento de las causas y efectos que envuelven

ideas y acciones que requieren el uso de habilidades de mayor orden o pensamiento

crítico(Herrera,  2001).  La  búsqueda  de  los  conocimientos  es  tan  vieja  como  k]

historia  de  la  humanidad  refieren(Gomez,   1997).   Cada  día  se  producen  más

conocimientos   y   los   conocimientos   cienti'ficos   y   técnicos   han   ampliado   los

horizontes   de   la   humanidad   hasta   límites   insospechados.   Su   crecimiento   es

vinualmente irreversible, exponencial o casi y no existe previsib]emente li'mite.

4.   SISTEMAS DE INFORMACION

4.1  SISTEMAS

Sistemas  es  un  témino  que se  usa  comúnmente  en  todas  las  partes del

mundo,   cuando   hablamos   por   ejemplo   de   sistemas   informáticos,   sistemas

organizacionales,   sistemas   gubemamentales,   sistemas   financieros   etc.   Este

término  es  bastante  amplio y puede usarse en  diferentes formas.  .`un  sistema  es

una colección de componentes interrelacionados que trabajan conjuntamente para

cumplir algún objetivo"(Sommerville, 2005)

Son parie de estos los Sistemas de información, que  depende en mayor o

menor medida de un sistema organizacional. Por medio de este fluyen los datos de

una persona o de un departamento hacia otro y puede ser cualquier cosa, desde la

comunicación  intema  entre  los diferentes componentes   de la organización  hasta

sistemas    de   cómputos    que   generen    repones    periódicamente    para   varios

usuarios.(Senn„  1990).
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Un   sistema   informático   como   todo   sistema,   es   el   conjunto   de   partes

interrelacionadas, hardware, software y de recurso humano que permite almacenar

y  procesar    infomación.  El  hardware  jncluye  computadoras  o  cualquier  tipo  de
disposftivo   electrónico   inteligente,   que   consisten   en   procesadores,   memoria,

sistemas de almacenamiento externo, etc. El software incluye al sistema operativo,

fimware y aplicaciones, siendo especialmente  importante los sistemas de gestión

de bases de datos(Kendall, 2007).

Software
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programacion
•Sistema
Operat'NO
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Hardware

CPU
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FIGURA1. SISTEMAS DE INFORMACION
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4.2 CARACTERISTICAS DE LOS SISTEIVIAS DE INFORMACION

Todo sistema   de infomación es desarrollado para cumplir ciertos objetivos,

para alcanzar estos objetivos este tiene que interactuar con su medio ambiente, que
son  todos  los  objetos  que están fuera  de la frontera  de  los  sistemas,  por lo que

surgen  dos  tipos  de  sistema:   Sistemas  abiertos  estos  sistemas  son  los  que

interactúan con su medio ambiente, es decir que pnoduce entradas y salidas, todos

los sistemas actuales son abierios(Senn., 1990).

4.3 GENERALIDADES DE LOS SISTEMAS DE INFORMACION

>   Son  el  primer  tipo  de  sistemas  de  ínfomación  que  se  implanta  en  las

organizaciones.

>   Procesos son intensivos en  entradas y salidas de jnformación;  sus cálculo§

y  suelen ser simples y pocos sofisticados, requieren mucho manejo de datos

para  poder  realizar  sus  operaciones  y  como  resultado  generan  también

grandes volúmenes de infomación.

>   Tiene la propiedad de ser recolectores de infomación.

>   Son adaptables de aplicación que se encuentran en el mercado.

4.4 BASES DE DATOS RELACIONALES

Una base de datos relacional  es la que cumple con el modelo relacional, el

cual es el modelo más utilizado en la actualidad para implementar bases de datos

ya  planificadas.  Postuladas  sus  bases  en  1970  por  Edgar  Frank  Codd,  de  los
Laboratorios   lBM,   estas   permiten   establecer  relaciones   entre   los  datos,   y  asi'

relacjonar los datos de ambas tablas,  de ahi' proviene su nombre Modelo relacional.

Senn.,1990).



5.5 IVIODELO RELACIONAL

El modelo relacional propone un modelo basado en la teoría matemática de

kas relaciones, con el objetivo de mantener la independencia de la estructura lógica

respecto   al   modo   de   almacenamiento   y   otras   caracteri'sticas   de  tipo  físico.

(Femando, 2006).

Entre  los  primeros  sistemas  de  gestión  de  bases  de  datos  relacionales

basados  en  microcomputadoras  estaban  dBase,  R:  baseyparadox.  EI Access  de

Microsoft, que usa el modelo relacional, es ahora el sistema de gestión de base de

datos  basado  en   microcomputadora  más  ampliamente  utilizado.   Oracle,   D82,

Informix,  Sybasey  el  SQL  Server de  Microsoft,  todos  los  cLiales  usan  el  modelo

relacional,   en  la   actualidad  son  los  sistemas  de  gestión  de  bases  de  datos

empresariales más populares,(Femando, 2006).

El   modelo   relacional   introduce   el   concepto   de   relación   o  tablas   como

estructura básica del modelo. Todos los datos de una base de datos se representan

en foma de relaciones cuyo contenido varía en el tiempo.  El modelo relacional se

basa  en  dos  ramas  de  las  matemáticas:  Ia  teoría  de  conjuntos  y  la  lógica  de

predicados. Esto hace que sea un modelo seguro y robusto.(Senn.,1990).

Clave Primaíia
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FIGURA 2.MODELO RELACIONAL



5.   lvllNERIA DE DATOS

La mineri'a de datos es definida por  (Theodoulidis, 2003) como el proceso de

descubrimiento   del   conocimiento   sobre   los   repositorios     de   datos   complejos

mediante la extracción oculta y potencialmente útil en forma de patrones globales y

relaciones  e§tructurales  impli'citas  entre  datos.  Otros  como  (Eibe,  2005)  apuntan

que  la  minería  de  datos  como  el  proceso  en  que  se  extrae  conocimiento  útil  y
comprensible  previamente desconocido y a  panir de grandes conjuntos  de datos

almacenados en distintos fomatos.  (Hemandez, 2004)Aclara que existen muchos

términos que se relacionan o utilizan como sinónimos de la minería de datos una de

ellas  es  el  KDD  un  proceso  no trivial  de  identificar patrones válidos,  novedosos,

potencialmente útiles y en última instancia comprensibles a partir de los datos, es

un proceso más complejo que lleva no solo a obtención de modelos o patrones, que

es el objetivo de la mineri'a de datos si no que incluye además una evaluación y una
+`

posible interpretación de los mismos.

5.1  TECNICA DE MINERIA DE DATOS

De acuerdo Los elementos  que hacen posible la mineri'a de datos han estado

bajo  desarrollo  por  muchos  años  en  áreas  de  investigación  como  Estadi'stica,

Sistemas   de   lnformación/Bases   de   Datos,   Computación   Paralela/Distribuida,

lnteriaces de Lenguaje Natural a Bases de Datos, lnteligencia Artfficial y Aprendizaje

de  Máquinas.  Con  el  apoyo  de  estas  áreas,  se  puede  producir  cinco  tipos  de

hformación:     Asociaciones,     Secuencias,     Clasfficaciones,     Agrupamientos     y

Pronósticos(Gonzalez, 2005).



FIGURA 3. CLASIFICACIÓN MINERÍAS DE DATOS



5.2CARACTERISTICAS DE LA MINERIA DE DATOS

>   Explorar los datos que se encuentran en las profundidades de las bases de

datos.

>   En  algunos  casos,  Ios  datos  se  consolidan  en  un  almacén  de  datos  y en

mercados  de  datos;  en  otros,  se  mantienen  en  servidores  de  lnternet  e

lntranet.

>   El    entomo    de    la    mineri'a    de    datos    suele    tener    una    arquitectura

cliente/servidor.

>   Las herramientas de la  minería de datos ayudan  a  extraer el  mineral de  la

información  enterrado  en  arcmvos  corporativos  o  en   registros  públicos,

archivados.

>   El minero es, muchas veces un usuario final con poca o ninguna habilidad de

programación,   facultado  por  barrenadoras  de -datos  y  otras   poderosas
herramie.ntas indagatorias  y obtener rápidamente respuestas.

>   Las herramientas de la  mineri'a de datos se combinan fácilmente y pueden

analizarse y procesarse rápidamente.

>   Debido  a  la  gran  cantidad  de datos,  algunas veces  resulta  necesario  usar

procesamiento en paralelo para la mineri'a de datos.
>   La  minería  de  datos  produce  cinco  tjpos  de  información,  Asociaciones,

Secuencias, Agrupamientos, Pronósticos

5.3 ALMACEN DE DATOS

DW (Data Warehouse Almacén de Datos) es un sistema de base de datos

3ue posee una colección y un software de gestión. Sin embargo a diferencja de un

s stema de base de datos relacional está concebido para la toma de decisiones y

3s utilLzado para la generación de repories y análisis. Los datos almacenados en un

=i`/  son  obtenidos  de  sistemas  de  base  de  datos  transaccionales  dichos  datos

:i.eden  pasar  por  bases  de  datos  intermedias  para  realizárse[es  operaciones

a= -:jonales necesarias para ser usados en el DW(Lewjs William, 2001 ).



Ti'picamente un DW utiliza capas de preparación, integración y acceso para albergar

sus funciones claves. La capa de preparación alberga los datos en bruto extrai'dos

de cada sistema de fuente de   datos.  La capa de integración realiza  la  limpieza  y

homogenización  de  los  datos  provenientes  de  las  diversas  fuentes.  Los  datos

integrados y limpiados son movidos a otra base de datos en la cual los datos son

agrupados y ordenados en grupos jerárquico§ y la capa de acceso está  pensada

para ayudar a los usuarios a recuperar los datos (Lewis William, 2001 ) .

OLAP (procesamiento analítico en línea) es un témino utilizado para describir el

análisis de datos complejos desde el almacén de datos. El modelo muftidimensional

es un modelo utilizado ampliamente para OLAP. En los modelos multidimensionales

se rellenan matrices multidimensionales llamadas cubos de datos los cuales deben

estar organizados en el cubo de manera tal que facílite la ejecución de la consulta

no predeterminada de información agregada(Lewis Willia`m, 2001 ).

Para  el  almacenamiento  multidimensional  se  necesftan  dos  tipos  de  tablas  de

dimensión   y de hechos,  Ias de dimensión constan de tuplas de atributos mientras

que la de hechos  son una agrupación de tuplas una por cada hecho registrado cada
hecho contiene variables medidas y son asociadas mediante punteros con las tablas

de dimensión que le dan un contexto(Lewis William, 2001 ).

El esquema de estrella es el esquema multidimensional más simple consiste en

una  tabla  de  hechos con  una  única tabla  por cada  dimensión.  Este  esquema  es

diseñado  para optimizar la facilidad de uso por parte de los usuarios y el desempeño

de la obtención de datos minimizando el número de tablas   a combinar para llevar

acabo las operaciones (Lewis William, 2001 ),



5.4 ESTRUCTURA DE LA MINERIA DE DATOS

La estructura de minería de datos define los datos a partir de los cuales se

generan los modelos de mineri'a de datos, especi'fica la` vista de datos de origen, el

número   y   el   tipo   de   columnas,   y   una   partición   opcional   en   conjuntos   de

entrenamiento  y  de  pruebas.  Una  misma  estructura  de  minería  de  datos  puede

admitir   varios    modelos    de    minería    de    datos    que    comparten    el    mismo

dominio.(Hernandez, 2004)

La configuración de una estructura de minería de datos consta de los pasos
siguientes.

>   Definir un origen de datos.

>   Seleccionar las columnas de estructura y definir una clave.

>   Crear particiones de los datos de origen en un conjunto de entrenamiento y

un conjunto de pruebas opcional.

>   Procesar la est"ctura

Orígenes de datos para estructuras de minería de datos

Una vista del origen  de datos permite combinar varios orígenes de datos y

utilizarlos  como un origen  único en  la estructura o el  modelo de minería de datos

que  se  ha  creado.  Los  ori'genes  de  datos  originales  no  son  visibles  para  las

aplicaciones cliente.

Columnas de la estructura de minería de datos

Las  columnas  contienen   infomación  como  el  tjpo  de  datos,  el  tipo  de

mntenido y el  modo en  que se distribuyen los datos.  La estructura de mineri'a de

3atos no contiene información sobre el modo en que las columnas se utilizan para

.i modelo de minería de datos concreto, ni sobre el tipo de algoritmo que se utiliza

=éra generarlo; esta información se define en el propio modelo de mineri'a de datos.



Una estructura de minería de datos también puede contener tablas anidadas.  Una

tabla anidada representa una relación de uno a varios entre la entidad de un caso y

sus atributos relacionados.(Hemandez, 2004)           .

Datos de aprendizaje y de pruebas

Cuando se definen los datos para la estructura de minería de datos, también

es posible especificar que algunos de los datos se utilicen para aprendizaje y otros

para pruebas. Por consiguiente, ya no es necesario crear particiones de los datos

antes de crear una estructura de mineri'a de datos. Puede especificar que un cier[o

porcentaje  de  los  datos  se  reserven  para  pruebas y que el  resto  se  utilice  para
aprendizaje,  o  puede especificar un  cieno número de  casos  para que se  utilicen

como conjunto de datos de pruebas. La información de la partición se almacena en

memoria caché con la estructura de mineri'a  de datos;  por consiguiente,  el mismo

conjunto de pruebas puede utilizarse con todos los modelos que están basados en

esa estructura.(Hemandez, 2004)

Procesar estructuras de minería de datos

Una  estructura  de  minería  de  datos  no  es  más  que  un  contenedor  de

metadatos. Al procesar una estructura de mineri'a de datos, Analysisservices crea

una caché que almacena estadísticas sobre los datos, información sobre cómo se

discretizan   los   atributos   continuos   e   infomación   que   usarán   los    modelos

posteriomente.  Por sí mismo, el  modelo de mineri'a de datos no almacena datos;

hace referencja a  la información de la caché. Por tanto, al procesar un modelo de

minería  de  datos,  la  caché  de  la  estructura  debe  estar  disponible.  Si  no  está

disponible,  se  debe  volver  a  procesar  la  estructura  antes  de  que  se  genere  el

modelo. (López, 2007)



Si los datos en caché están disponibles, no será necesario volver a procesar la

estructura de minería de datos cada vez que agregue a ella un nuevo modelo de

minería de datos; puede procesar el modelo únicamente.

5.5 MODELO DE MINERIA DE DATOS

Un modelo recibe los datos de una estructura de minería de datos, los analiza

utilizando un algorí[mo, la estructura y el modelo  son objetos independientes. Una

vez  procesado  el  modelo,  contiene  los  metadatos,  resultados  y  enlaces  de  la

estructura de minería de datos.  (Senn.,1992).

La generación de un modelo de minería de datos forma parte de un proceso

mayor que  incluye  desde  la  fomulación  de  preguntas  acerca  de  los  datos  y  la

creación de un  modelo para responderlas, hasta la implementación del modelo en

un  entomo  de  trabajo.  Este  proceso  se  puede  definir  mediante  los  seis  pasos

básicos siguientes:
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Definir el problema:

El   primer   paso   del   proceso   de   minería   de   datos,   consiste   en   definir

claramente el  problema  y considerar forma§ de usar los datos  para  proporcionar

una   respuesta   para   el   mismo.    Este   paso   incluye   analizar   los    requisitos

empresariales,  definir el  ámbito del  problema,  definir las  métricas  por las  que se

evaluará  el  modelo  y  definir  los  objetivos  concretos  del  proyecto  de  minería  de

datos.(López, 2007)

Preparar los datos:

El segundo paso del proceso de minería de datos, consiste en consy,olidar y

limpiarlosdatosidentificadosenelpasoDefinirelproblema.Losdatospu
ec#p,;estar

dispersos  en  la  empresa  y  almacenados  en  fomatos  distintos;  también

contener  incoherencias  como  entradas  que  faltan  o  incorrectas.  La  limpi

Üeden

datosnosolamenteimplicaquitarlosdatosnoválidosointerpolarvaloresquefal

smo también buscar las correlaciones ocur[as en los datos, identificar los orígenes

dedatosquesonmásprecisosydeterminarquécolumnassonlasmásadecuadas

Dara el análisis.

Explorar los datos:

Eltercerpasodelprocesodemineri'adedatos,consisteenexplorarlosdatos

=reparados. Debe conocer los datos para tomar las decisiones adecuadas al crear

cs  rnodelos  de  mineri'a  de  datos.  Entre  las técnicas  de  exploración  se  incluyen

=¡cular  los  valores  mínimos  y  máximos,  calcular  la  media  y  las  desviaciones

eis.áiidar,yexaminarladistribucióndelosdatos.Sepuedeusarherramientascomo
`+laster Data Servjces para sondear los ori'genes de datos disponib]es y determinar

s.  ='isDonibilidad  para  la  minería  de  datos.  También  se  Puede  usar herramientas

=r3  SQL  Server Data Quality Services,  o el generador de  perfiles de  datos  de

r:3H=Etjon Services, para analLzar la distribución de los datos(Hernandez, 2004).



Generar modelos:
r

El  cuarto  pasó  del  proceso  de  minería  de  datos,  consiste  en  generar  el
-odelo o modelos de mineri'a de datos. Se usaran los conocimientos adquiridos en

s  oaso Explorar los  datos para definir y crear los modelos.  Antes de procesar la

estructura   y  el   modelo,   un   modelo   de   mineri'a   de   datos   simp]emente   es   un

:ontenedor que especffica las columnas que se usan para la entrada, el atributo que

está prediciendo y parámetros que indican al algoritmo cómo procesar los datos, El

:rocesamiento   de   un    modelo   a    menudo    se   denomina    entrenamiento.    El

entrenamiento  hace  referencia  al  proceso  de  aplicar  un  algorftmo  matemático

=oncreto a los datos de la estructura para extraer patrones(PEREZ., 2005).

Explorar y valjdar los modelos:

El  quinto  paso  del  proceso  de  minería  de  datos,  consiste  en  explorar  los
rlodelos de mineri'a de datos que ha generado y comprobar su eficacia.    Analysis

Services proporciona herramientas que ayudan a separar los datos en conjuntos de

5atos  de  entrenamiento  y  pruebas,   para  que  pueda  evaluar  con   precisión  el

rendimiento  de  todos  los  modelos  en  los  mismos  datos.  El  conjunto  de  datos  de

entrenamiento se utiliza para generar el modelo y el conjunto de datos de prueba

para  comprobar  la  precisión  del  modelo  mediante  la  creación  de  consultas  de

predicción.

hplementar y actualizar los modelos:

El último paso del proceso de minería de datos, consiste en implementar los

modelos  que  funcionan  mejor  en  un  entorno  de  producción.  Una  vez  que  los

modelos de mineri'a de datos se encuentran  en  el entorno de  producción,  puede

!levar acabos dfferentes tareas.  Utilizar lntegration Services para crear un paquete

en el que se utilice un modelo de minería de datos para dividir de forma inteligente

k]s datos entrantes en varias tablas.



Actualizar  dinámicamente  los  modelos,  cuando  entren  más  datos  en  la

crganización, y realizar modificaciones constantes para`mejorar la efectividad de la

solución.

5.6 PROPIEDADES DEL MODELO DE MINERIA DE DATOS

Cada modelo de mineri`a de datos tiene propiedades que definen el modelo

y  sus  metadatos.  Estos  incluyen  el  nombre,  Ia  descripción,  la  fecha  en  que  se

procesó el modelo por última vez, los pemisos del modelo y los fiftros que se usan

en los datos para el entrenamiento.  Si alguna de las columnas que usa el modelo

es una tabla anidada, también se le puede aplicar un filtro independiente. Además,

cada modelo de minería de datos contiene dos pnopiedades especiales: Algoritmo

y Usage.(Hernandez, 2004)

La propiedad Usage define cómo usa el modelo cada columna.  Puede definir el

uso de la columna como lnput,  Predict, Predictonly o Key. La propiedad Usage se

aplica   a   las   columnas   de   modelo   de   mineri'a   de   datos   individuales   y  debe

establecerse individualmente para cada columna que se incluye en un modelo. Si la

estructura contiene una columna que no se usa en el modelo, el uso se establece

en lgnore.(PEREZ., 2005)

6.   HERRAIvllENTAS DE LA  MINERIA DE DATOS

SQL (Strctured Query Language) es un lenguaje de programación diseñado para

el manejo de datos en sistemas de administración de datos relacionales. Para poder

realizar la consulta,  inserción eliminación y actualización de datos en varias bases

de datos contempladas en la solución desamollada en este proyecto es necesaria la

correcta  utilización de SQL ya  que dichos  datos van a estar almacenados  en  un

sistema  de  administración  de  datos  relacional  más  específicamente  SQL  Server

2012.



6.1  HERRAMIENTAS DE SQL SEFtvER

Integration Services:

Es un componente de SQL Server que puede ser utilizado para llevar acabo

un  amplio  rango  de  tareas  de  migración,  integración  y transformación  de  datos.

lntegration   Services   rápidas   y   flexibles   para   realizar   dichas   tareas.   Dichas

herramientas  pueden  ser usadas  además  para  automatizar el  mantenimiento  de

base de datos SQL Server y la  utilización  de datos  multidimensionales de cubos.

Proporciona  una completa  herramienta  ETL  (Extraction,  Transformation,  Loading)

que  nos  permitirá  captar  datos  de  fuentes  heterogéneas,  convertirlos  a  datos
compatibles con nuestras reglas de negocio e incorporarlos a nuestros almacenes

de datos sean estos sewidores SQL Server o no.(Knjght, 2012).

Analysis Services:

Analysis Services (Servicios de Análisis de SQL Server) es una herramienta OLAP,

de mineri'a de datos y de reportes de Microsoft SQL Server.  Es  usada como una

herramienta para analkar y dar sentido a información que podría estar repartida en

múltiples bases de datos o en distintas tablas(Microsoft, 2012).

Ivlicrosoft SQL Server Business lntelligence Development Studio

Business  lntelligence  Development Studio  (Estudio  y desamollo de  inteligencia  de

negocios)  Es  un  ambiente  de  desarrollo  integrado  de  Windows  y  se  usa  para

desarrollar   análisis   de   datos   e   inteligencia   de   negocios   utilizando   servicios

integrados.  Está  basado en  el ambiente de desarrollo de Microsoft Visual Studio

pero  se  agregaron  proyectos  específicos  de  SQL  Server,   así  como  tipos  de

proyectos incluyendo herramientas así como controles y proyectos para repones y
flujos   de   datos   ETL,   cubos   de   datos   OLAP   y   estructuras   de   mineri'a   de

datos. (Microsoft, 2012).



6.2 ALGORITMO DE MINERIA DE DATOS

Los Algoritmos de minería de datos son quienes forman un modelo una estructura,

se analiza un conjunto de datos en los cuales se encuentran una serie de patrones

y tendencias especi'ficas es decir que encuentran todas las  conexiones   posibles

que pueda haber en toda la infomación.

Algoritmo de clúster:

jEL

FIGURA 5. ALGORITIVIO DE CLUSTER

El análisis clúster es un conjunto de métodos o técnicas estadísticas que permiten

describir  y  reconocer diferentes  agrupaciones  que  subyacen  en  un  conjunto  de

individuos  o  unidades  de  observación,  es  decir,  pemiten  clasificar  o  dividir  en

grupos más o menos homogéneos,  un conjunto de individuos que están definidos

por diferentes variables. El análisis clúster como un método estadi'stico multívariante



de  clasificación,  trata  a  partir  de  una  tabla  de  datos   (individuos-variables),  de

sjtuarios en grupos  homogéneos o conglomerados,  de manera que los indjvjduos

que pueden ser considerados similares sean asignados a un mismo clúster.

El análjsis clúster puede caracterjzarse como descrjptjvo y no inferencial.  No tiene

bases estadísticas sobre las cuales deducir inferencias para una población a partir

de una muestra, y se utiliza fundamentalmente como una técnica exploratoria.  Las

soluciones  no son únicas,  en  la  medida  que la penenencia al conglomerado para

cualquier número de soluciones depende de muchos elementos del procedimiento

y se pueden obtener muchas soluciones diferente§ variando uno o más de estos
eíementos.

La  seleccjón  de  las  variables  puede  hacerse  con  relacjón  a  consjderacjones

teóricas,  conceptuales  o  prácticas.  Se  deben  incluir sólo  aquellas  variables  que

caracterizan los objetos que se están agrupando, y qiie se refieren especi'ficamente

a los objetivos del análisis(Peña, 2002).

Medidas de similitud:

La similitud es una medida de correspondencia o semejanza entre los objetos que

van a ser agrupados. La estrategia más común consjste en medjr la equivalencia en

términos  de  la  distancia  entre  los  pares  de  objetos.  Los  objetos  con  distancias

reducidas entre ellos son más parecidos entre si' que aquellos que tienen distancias

mayores y se agruparan, por tanto, dentro del mismo clúster(Peña, 2002).

El  algoritmo  de  clústeres  se  diferencia  de  otros  algoritmos  de  mineri'a  de  datos,

como  el  algoritmo  de  árboles  de  decisión  de  Microsoft,  en  que  no  se  tiene  que

designar una  columna  de  predicción  para  generar  un  modelo  de  agrupación  en

clústeres. El algoritmo de clústeres entrena el modelo de forma estricta a pariir de

las relaciones que existen en los datos y de los clústeres que identifica el algoritmo.



Cómo Funciona el algoritmo

El  algoritmo  de  clústeres  de  Microsoft  identifica  primero  las   relaciones  de  un

conjunto de datos y genera una serie de clústeres basándose en ellas.  Un gráfico

de  dispersión  es  una  foma  útil  de  representar visualmente  el  modo  en  que  el

algoritmo agrupa los datos.

Después de definir los clústeres, el algorítmo calcula el grado de perFección con que

los  clústeres  representan  las  agrupaciones  de  puntos  y,  a  continuación,  intenta

volver a  definir las  agrupaciones  para  crear clústeres  que  representen  mejor los

datos.  El  algoritmo  establece  una  fteración  en  este  proceso  hasta  que  ya  no  es

posible mejorar los resultados mediante la redefinición de los clústeres.

Los requisi(os para un modelo de agrupacjón en clústeres son los sigujentes

Una columna  key:  cada  modelo  debe contener una columna  numérica  o de texto

que  identifique  cada  registro  de  manera  única.  No  están  permitidas  las  claves

compuestas.

Columnas de entrada Cada modelo debe tener al menos una columna de entrada

que contenga  los valores que se utilizan  para generar los clústeres.  Puede tener
tantas columnas de entrada como desee, pero dependiendo del número de valores

ex.istentes en cada columna, Ia adición de columnas adicionales podría aumentar el

tiempo necesario para entrenar el modelo.

Una  columna  de  predicción  opcional  El  algoritmo  no  necesita  una  columna  de

predicción para generar el modelo,  pero puede agregar una columna de predicción

de casi cualquier tipo de datos. Los valores de la columna de predicción se pueden

tratar como entradas del modelo de agrupación en clústeres, o se puede especificar

que solo se utilicen para las predicciones.(Microsoft, Algoritmo de cluster, s.f.)

Un problema  relacionado con  el análjsis de  clúster es  la selección de factores en

tareas  de  clasfficación,  debido  a  que  no  todas  las  variables  tienen  la  misma

importancia a la hora de agrupar los objetos. Otro problema de gran importancia y

que  actualmente  despierta  un  gran  interés  es  la  fusión  de  conocimiento,  ya  que

existen múltiples fuentes de información sobre un mismo tema, los cuales no utilizan



una   categorización   homogénea   de   los  objetos.   Para   poder  solucionar  estos

jnconvenientes es necesario fusionar la información a la hora de recopilar, comparar

o resumir los datos(Microsoft, Algoritmo de cluster, s.f.).

NORMA ISO 9126-1

Modelo de Calidad (lso/lEC 9126-1)

Según  (L.Alonzo, 2006)  esta parte de la noma lso/lEC 9126 se detalla el modelo

a usar para la calidad del producto de software, que a su vez se divide en dos partes:

>   Ca]idad intema y calidad externa.

>   Calidad en uso.

Nuestro proyecto será evaluado a pariir dela segunda característica calidad de uso

Modelo  para Calidad en Uso

(L.Alonzo, 2006)La calidad en uso del modelo se basa en tres caracteri`sticas

(Efectividad,  Productividad,  Satisfacción)  que  son  esenciales    para  deteminar  la

calidad de uso desde la perspectiva del usuario fase se divide en cuatro partes.

Efectividad: capacidad del producto de software para alcanzar objetivos específicos

con  exactitud  y  completitud  dependiendo  las  necesidades  de  cada  uno  de  los

usuarios   que  utilizan   el  producto  de  software  dentro  de  un   deteminado  uso

específico.

Productividad: capacidad del producto de software que pemite a los usuarios utilkar

un porcentaje adecuado de los recursos con relación a la efectividad alcanzada al

utilizar el producto de soft\^/are dentro de un deteminado uso específico.

Satisfacción:  capacidad del producto de software para satisfacer las necesidades

mínimas  que tienen  los  usuarios  al  utilizar el  producto  de  §oftware  dentro  de  un

determinado uso especi'fico del producto de software.



6.3 EMPRESA DISPFtocEL S.A

DISPROCEL  S.A  es  una  empresa  nicaragüense  fundada  en  el  año  2010.    La

empresa    se  dedica  a  la  venta  de  recargas  electrónicas,  dispositivos  móviles  y

Simcard. Para esto, Ia empresa posee un contrato de exclusividad con la empresa

Telefónica de Nicanagua (Movistar) para la distribución y venta de los productos que

les abastece Telefónica de Nicaragua.

La  empresa  se  encuentra  ubicada  en  el  residencial  los  robles  de  plaza  el  sol 2

cuadras al sur y 3 `/2  al este. La empresa fue fundada por el lng.  Oriando Arguello

socio único de la empresa. Actualmente posee un área de contabilidad y finanzas,

un área de mercadeo y ventas, área de recursos humanos, un director general de

la empresa.

El área de mercadeo y ventas está encangada de adquirir la mercaderi'a, su ingreso

a bodegas y distribución a cada uno de los ejecutívos de venta ubicados en cada

uno de los departamentos del pai's.

Los ejecutivos de ventas son  el último eslabón en el  proceso de comercialización

de los productos de la empresa, debido a que estos realizan el contacto directo con

el cliente final.                  `

Actualmente  la  empresa  ha adquirido  un  sistema de  monitoreo  de  las ventas  del

producto y visitas a los clientes. A través de este software los ejecutivos de venta

registran la información de los clientes y las visitas y/o ventas realizadas.

Sin embargo, la empresa a pesar de contar con el software antes mencionado, aún

carece de un método para el análisis de las grandes cantidades de información que

se registran día a día por paile del grupo de vendedores.



Estructura de la empresa DISPROCEL

Gerencia General

El área es[á t;ompues[a Ún.icameníe por e/ propie[ario fundador de la empresa, e/

Íng.  Oríando Argueíío.

Recursos Humanos

Esta  área  está  confomada  por  un  director  (Lic.  Nubia  Pavón)  y dos  asistentes

encargadas  de  las  contrataciones  de  personal,  elaboración  de  planilla  y  otras

actividades  propias  a  la  shuación  laboral  de  cada  uno  de  los  empleados  de  la

empresa,

Contabilidad y Finanzas

El área de contabilidad y finanzas se encarga de llevar la situación financiera de la

empresa, tanto de los costos operacionales como de los ingresos generados por la

actiúidad   comercial  de   la  empresa.   El  área  está   dirigida   por  el   Lic.  Wilfredo

Velázquez y por una asistente contable en el caso de la Lic. Grace López

Dirección General

El director general es el encargado de coordinar la buena andanza de la actividad

comercial  de  la  empresa.  Este  se  encuentra  en  constante  comunicación  con  la

empresa   Telefónica   de   Nicaragua.   El   encargado   del   área   es   el   Lic.   Marion

Gonzales.

Mercadeo

Esta   área   en   estrecha   relación   con   el   área   de   ventas   esencargada   de   la

comercialización  de  los  productos  y  generan  toda  la  actividad  comercial  de  la

empresa.  Como encargada en esta área tenemos a la Lic.  Blanca Mercado, quien

es asistida por el lng. York López.



Bodega

En cada uno de los depariamentos del país existe un encargado de bodega, el cual

debe velar y verificar el inventario que ingresa y ponerio a disposición del área de

ventas para su distribución  al equjpo de ventas.

Aparte de cada una de las bodegas departamentales, se posee una bodega central.

A esta bodega central ingresa la mercadería proveniente de los pedidos realizados

a  Telefónica  de  Nicaragua  y  de  ahi' se  redistribuye  a  cada  una  de  las  bodegas

departamentales según sea demandado. José  Luis Granja es el encargado de  la

bodega central y la bodega Managua.

Área de Ventas

El área de ventas no posee un director dedicado propiamente al área, esta viene a

ser una  extensión  del  área  de  mercadeo  sin  embargo  se  encuentra  coordinada

directamente por el director general de la empresa en conjunto con la directora del

área de mercadeo.

En el área, de ventas se encuentran un equipo de cuatro personas, tres asistentes

liquidadoras   (Karla Calderón, Cindy Lai'nez y Jennffer Sotelo) y un responsable del

área (Paul Pérez) que coordina las actividades y orientaciones provenientes de las

áreas superiores.

El equipo de liquidadoras son las encargadas de asignar o distribuir los equipos  y

productos   a  cada   uno   de   los   ejecutivos  de  venta   del   departamento  o  zona
correspondiente. Así mismo,  llevan  un control de las ventas diarias realizadas por

cada uno de los ejecutivos que tienen a su cargo.

Equipo de venta

El  equipo  de  venta  está  bajo  la  administración    directa  de  la  dirección  general.

Trabaja de manera estrecha con el área de ventas,  debido a que es esta área la

encargada de abastecer a cada uno de los miembros del equipo de venta. También

es en esta área se da el proceso de liquidación o arqueo de las ventas realizadas y

el inventario disponible por cada vendedor.



El   equipo   de  ventas  del  departamento  de   Managua   está  compuesto   por  15

ejecutivos  que  se  movilizan  en  motos  visitando  clientes  potencjales  así  como

clientes que ya posee la empresa.

El equipo de ventas está compuesto además por un supervjsor (Ing.  Juan  lncer).

Entre  las  tareas  que  realiza  el  supervisor  de  los  ejecutivos  están:  creación  y

asignación de rutas, asignación  de rutas a vendedores, visitas de verificación a los

clientes, transmitir orientaciones superiores al equipo de vendedores,  asistirlos en

caso de inconvenjentes que surjan, etc.

Misión:

Somos  una  empresa  de comercialización  de  productos  y servicios  en  el  área  de

telefonía   móvil,   confiable,   eficiente;   orientada   a   satjsfacer  las   necesidades  y

aspiraciones  de  nuestros  clientes.  Somos  un  aporie  positivo  para  la  sociedad,

generando  empleo  directo  e  indirecto  dentro  de  un  buen  ambiente  de  trabajo  y
obteniendo un justo margen de utilidad.

visión:

Situamos como una empresa  líder en  el  mercado,  a través  de  nuestro  producto,

servicio,  calidad  e  innovación.  Teniendo  como  meta  la  satisfacción  de  nuestros

clientes. Sjempre guiados por una actjtud ética y honesta.
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VIII.      HIPOTESIS

La solución de minería de datos en  la empresa  DISPROCEL forialecerá   el

proceso en la toma de decisiones y permitirá mejorar el   incremento de las ventas
en sus productos.



lx.      DISEÑO METODOLOGICO

1.1  TIPO DE ESTUDIO

En el campo de la investigación de minería de datos el presente estudio, es un

desarrollo tecnológico y aplicado. De acuerdo a (PIURA, 2006)el tipo de estudio es

descriptivo  y analítico    porque  se  tomaron  datos  los  cuales se  expusieron  y se

resumieron para luego analizar los resultados. Según el tiempo de ocurrencia de los

hechos  (Pineda, 2008)es de tipo prospectivo porque se está tomando información

actual y según el periodo y secuencia es de tipo transversal porque según (Sampieri,

2010) se  recolectan  datos  en  un  momento único  con  el  su  propósito  de  describir

variables y analizar su incidencia e interrelación en un momento dado.

1.2 UNIVERSO Y MUESTRA

Univeiso:  Actualmente  la  empresa  está  compuesta  por  7  áreas,  el  área  de

mercadeo y ventas es donde se va realizar la solución de mineri'a de datos por lo

tanto confoma nuestro universo.

Wluestra: El área de mercadeo está compuesto por 2 personas directora y asistente

y el  área  de ventas  está  compuesto  por 4  personas  que llevan  el  control  de  las
ventas de los productos, por lo tanto para la muestra se deteminó utilizar el 100 %

de nuestro universo.

1.3 METODO DE RECOLECCION DE LA [NFORMACION

Una vez definido el tipo de estudio, se determinaran los métodos que serán usados

para la recolección de información especi'fica con respecto al objeto en estudio que

permitan  el  contacto  con  el  fenómeno  de  estudjo  y  posibiliten  el  acceso  a  [a

información que demanda la investigación para el logro de los objetívos.



>   Entrevista:  Se  realizó  la  entrevista  al  director  de  la  empresa  Lic.  Marlon

González,   al encargado del  área de  mercadeo  Lic.  Blanca  Mercado,  en  el

área de ventas al equipo de liquidación que lo conforman 4 personas que son

las que manejan   la infomación que brindan de los vendedores a través de

los dispositivos móviles.

>   Correo electrónico: Se utilizó el correo electrónico para obtener información

sobre algunas interrogantes que no fteron aclaradas en el  momento de la

entrevista.

>   Cuestionario: se redactó un cuestionario  con  una serie de  preguntas sobre

información necesaria pai.a llevar acabo nuestro proyecto.

1.4 ESTUDlo DE FACTIBILIDAD

.  Estudio de factibilidad

Para la evaluación de la factibilidad del proyecto se ha tomado en cuenta el estudio

de  Factibilidad  técnica,  operativa  y económica  donde cada  uno  de  ellos  tiene  su

importancia en el desamollo de una solución de  mineri'a de datos   para mejorar la

toma de decisiones en la empresa DISPROCEL S.A (Distribuidora de Productos

móvi,es).

Factibilidad Técnica

No es necesario adquirir nuevo equipo infomático por que la empresa DISPROCEL

S.A (Distribuidora de Productos móviles).dispone con el equipo necesario para

llevar   a   cabo   la   realización   de   la   solución,   por   lo   expuesto   la   solución   es

técnicamente factible.

Factibilidad operativa



Existen muchos procesos manuales en la elaboración de los informes para la toma

de decisiones,  ello conlleva a postergarlo además de generar cierias dudas por el

mismo hecho de hacerse manualmente.

Se toma la iniciativa de brindar una capacitación de como funcionaria la solución de

minerías de datos que se va a poder explorar desde cualquier software, por lo tanto

k] solución si es operacionalmente factible.

Factibilidad económica

Se   evalúa   la  factibilidad   económica,   dependiendo  de   la   inversión,   los  costos

operativos y los beneficios detallados en Presupuestos  (Ver Presupuesto).
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Xl.      HERRAIVIIENTAS QUE UTILIZARON PARA REALIZAR EL
MODELO

>   SQLserver2012

>   Embarcadero studio

>   lntegration Services 2012

>   Analysis services 2012

>   Microsoft Excel 2013

>   Plugin de mineri'a de datos para Excel



Xll.      ANALISIS DE RESULTADO

ESCENARIO:

DISPROCEL  es  una  Empresa  de  comercializacjón  de  Equipos  móviles.

Actualmente desarrolla sus actividades en la ciudad de Managua.

Si bien su desarrollo es exitoso dentro de la ciudad, su mayor preocupación

está  en  ampliar su  mercado de comercialización  en base a  mejores  precios y

promociones.

NECESIDAD:

Por   motivos   de   fidelidad   por   parte   de   los   clientes   hacia   la   empresa   y

agradecimiento a estos, se busca tener un listado de Clientes que más Compras

hagan en un deteminado Periodo y según esto poder darles descuentos en sus

siguientes  compras  al  igual  ubicar las  zonas  donde  menos  se  distribuyen  los

productos e impulsar decisiones estratégicas.

Posteriormente  a  esto  se  requiere  información  de  los  Vendedores  que  más

ventas tengan en un lapso de un Año, para  poder darles  premios e incentivos.

Se recomienda listar por tipos de ventas para el mayor ingreso de cada una de

ellas.



Definir las Fuentes de Datos del Cubo.

Acontjnuaciónsemuestralaestructuradelabasededatosquetienelaempresa

DISPROCEL actualmente y es  la  base de datos transaccional que  utilizamos

para el proyecto es la base de datos que utiliza el sistema de la empresa para
sus transacciones diarias, 1o cual por medio de este, nos vamos a vasar para el

desarrollo   del  diseño  de  diagrama   de   nuestro   Data   Warehouse  que  será

indispensable para la creación del cubo.
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FIGURA 8.PROCESO DE EXTRACCION DE DATOS.



FIGURA 9. BASE DE DATOS TRANSACCIONAL

Definir la tabla de hechos y sus medidas

Los  hechos están definjdos  por conjuntos de atributos  (medidas),  usualmente de

tipo  numérjco  que  describe  la  actividad,  las  medidas  para  la  tabla  de  hechos

FT_Venta son: Cantidad de  productos vendidos, precio de producto.

Las    dimensiones    están    distribuidas    en    un    grupo   de   atributos   ordenadas

jerárquicamente,asícomoladimensiónDimEmpleadoestáformadoporunatributo
nombre; la dimensjón   Destiempo está fomado por siete atributos fecha, di'a, me§,

cuatrimestre, trimestre, semestre, año; la dimensión Dimpoducto está formada  por

un  atributo  llamado  descripción;  la  dimensión  Dimcliente  está  fomado  por  un

atributollamadonombre;ladimensiónDimTipoNegocioestáformadaporunatributo

llamado   descripción;   la   dimensión   Dimzona   está   formada   por  tres   atributos

depanamento, municipio, barrio.

En la figm s se muestra nuestro   Data Warehouse que se utilizó para realizar la

solución de minería de datos, el cual se obtuvo mediante una reestructuración de la



base  de  datos  inicial  en  la  cual  se  tomaron  las  tablas  que tienen  la  información

principal y relevante paia llevar a cabo este proyecto.
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FIGURA 10. DATA WAREHOUSE

Creación de la Base de datos

Para el desarrollo de la base de datcN5 utilizamos la herramienta SQL Server 2012

se creó una nueva base de datos que se llama DWDISPROCEL luego se crearon

cada  una  de  las  tablas  de  dimensión  que  se  diferencian  por  la  palabra  Dim    y

también se creó la de hechos.

En   las   tablas   de   dimensiones   deben   estar  relacionas   con   la   tabla   principal

FT_Ventas la cual   es la tabla de hechos que contjene las medidas del mismo.  La

tabla principal FT_Ventas tiene las claves foráneas de las claves principales de las

tablas dimensiones las cuales tienen el mismo tipo de datos.



Script de la Data warehouse

-SCRIPT DATAWAREHOUSE:  18/10/201519:09:34

USEmaster
G0

CREATEDATABASE[DWDiprctcel]

G0

USE[DWDiprocel]
GO

--DIMENSION   CLIENTES

IFEXISTS(SELECPFROMsys.objectswHEREi\rLu{ii.i\(;Ji]-üfL,iH=;Ti,+Ú.`ii.rir€iLTrys(N'[db®]o[Dím_Clíentes]'}ANDt

ype ír, (rti ` U '  ) )
DROPTABLE              [dbo]  ® [Dim_Clientes]

CREATETABLE [ dbo] .  [Dim_Cl íentes ] (:

[ IdDim_Cliente ] [ int ] Í®"UL LPRIMARYKEY,
[Nombre ] [ nva r.char ] { 150) fjü"UL L

)
GO

--DIMENSION    EMPLEADOS

IF E XI £ Ts f s E L ECT * F ROMsys . obj ect swHE RE tcú` ,i  = v= (.,._ ` i {.l =Ll£: -L= rT. . I [j { N U  [ d bo ]  o  [ Di m_Emp l eado s ]  '  ) AND

typein(N ' U O ) )
DROPTABLE              [dbc)]. [Dim_Empleados]

CREATETABLE [ dbo] .  [Dim_Emple`ados ] t:

[IdDim_Empleado][bigint]NO"ULLPRIMARYKEY,
[Nonibre][nvarchar]{8©)NÜTr-JULL

)
GO

--DIMENSION    PRODUCTOS

I"ÜTE%IíéTS(SELECT*FROMsys.objectswHEREiij=]ii_[~.i:_:it'.í=y¿-JL:;=iEi'L.H-`(N'[db®]®[E9:.im_Pr®duct®s]`)

ANDtypein {N . U '  ) )
DROPTABLE              [dbo]. [Dim_Productos]

CREATETABLE [ dbo] .  [Dim_Productos ] {

[IdDím_Producto][bigint]NÜ"ULLPRlmRYKEyj
[Descripcion][nvarchar]{200}NO"ULL

)
GO

--DIMENSI0N      TIEMPOS

I"OTE,¥15TS(SELECTiROMsys.objectswHEREi'_`iL-Lj'`:^Jé=i:+icL=Cig:\JEi``T._1Jj:i{N![dbcjL[DínLTieBiiFPLJ5FjAN

Dtypein (N B u .  ) )
DROPTABLE              [dbo]  , [Dim_Tiempos]

CREATETABLE [ dbc)]  ®  [Dim_Tiempos ] {

[IdDim_Tiempo][bigint]NOTíWLLPR"ARYKEY,
[ Fecha ] [datetime ] NO"JLL ,9
[Dia][int]fw"ULL..
[Mes][int]NO"lJLL,
[Anio][int]NO"ULL,G



[Trimestre][intJNO"JLL,
[Cuatrimestre][int]ftio"UL.Lj
[Semestre][int]NO"LjLL

)
GO

--DIMENSION   TIPOS   DE   NEGOCI0S

IFNOTÉ,¥ISTS(SELECT"FROMsys.objectshHERE'L:`Ií`,io-L:T9-.i__:"=i.lLr:#ÜL:r[¡(N'[db®]o[DiriLTipiDSNeg®Ci®

E  ' j ANDtypein (N ' u B  ) )

DROPTABLE             [dbo]. [Dim_TiposNegocio]

CREATETABLE [ dbci] .  [Dim_TiposNegocio] {

[IdDim_TipoNegocio][int]NÜ"ULLPRIMARYKEYj
[Descripcion][nvarchar]{.150}NOTi'üULL

)
GO

--DIMENSION   ZONAS

IFNOTEXISTS{SELECT¥ROMsys.objectsmEREfJLij'_=7r=`rLi(L~í={-`iDHi:T.LrrD¢`'rw[dbc"DimLZ®nas].)ANDt

ypein (N ' U B  ) )

DROPTABLE              [dboJ.  [Dim_Zonas]

CREATETABLE [ dbo]  o  [Dim_Zonas ] {

[IdDim_Zona][int]r`,10"ULLPRIMARYKEY,
[Departamento][nvarchar](150)NmwLLj
[Município][warchar]{15©)NO"ULL,
[Barrio][nvarchar](15©}NOTÍWLL

.E

GO

--FACT   TABLE   VENTAS

IFN®"15TS(SELECT*FROMsys.objectswHEREi:j[tjr.:i,,:t._^iíl=tffvlE-`('Ú_úE`{N'[dboL[F.L\/entasF}ANrjt

ypein tN ' U ' ) )

DROPTABLE              [dbo].  [Ft_Ventas]

CREATETABLE [ dbo] .  [Ft_Ventas ] í

[IdFt_Venta][bigint]NO"ULLPRIMARY
[IdDetalle][bigint]NOTNULLj
[Cantidad][ínt]NOTNULl.j
[Precio][float]NO."ULLj
[IdDím_TipoNegocio][int]ím"ULL,
[IdDím_Producto][bigint]F.á0"Ul|„
[IdDim_Zona][int]NÜ"LH.L,
[IdDim_Cliente][intJNÜ"LiLLj
[IdDim_Empleado][bigint]Fjo"ULL,
[IdDim_Tiempo][bigint]NO"l.JLL

KEY'

ALTERTABLE[dbo]e[Ft_Ventas]WITHCHECKADDCONSTRAINT[FK_Ft_Ventas_Dím_Clientes]FOREIGNK
EY([IdDim_Cliente])
REFERENCES [dbo] . [Dim_Clientes ] ( [ IdDim_Cliente] )

ALTERTABLE[dbo].[Ft_Ventas]WITHCHECKADDCONSTRAINT[FK_Ft_Ventas_Dím_Empleados]FOREIGN
KEY( [ IdDim_Empleado ] .}
REFERENCES [dbo]  .  [Dim_Empleados] ( [IdDim_Empleado] }

ALTERTABLE[dbo].[Ft_Ventas]WITHCHECKADDCONSTRAINT[FK_Ft_Ventas_Dím_Productos]FOREIGN
KEY ( [ IdDim_Prod ucto ] )



REFERENCES [dbo]  .  [Dim_Productos] ( [IdDim_Producto] )

ALTERTABLE[dboL[Ft_Ventas]WITHCHECKADDCONSTRAINT[FK_Ft_Ventas_Dím_Tiempos]FOREIGNKE
Y( [ IdDim_Tiempo] )
REFERENCES [dbo]  .  [Dim_Tiempos ] { [IdDim_Tiempo] }

ALTERTABLE [ dbo]  . [ Ft_Ventas ]WITHCHE CKADDCONSTRAINT [ FK_Ft_Ventas_Dím_TiposNegoc io ] FORE
IGNKEY{ [ IciDim_TípoNegocio] j
REFERENCES [dbo]  .  [ Dim_TipcisNegocio] { [ IdDim_TipoNegocio] }

ALTERTABLE [dbo]  .  [ Ft_Ventas ]WITHCHECKADDCONSTRAINT [ FK_Ft_Ventas_Dim_Zona s ] FOREIGNKEY(

[ idDim_Zona ] 9
REFERENCES [dbo]  .  [ Dim_Zonas ] ( [ IdDim_Zona] )
GO



Migración de  los datos desde lntegrationservices

Al   integrar los  datos encada  una  de  las tablas  DIM  de nuestro  data warehouse.

Utilizamos  e\ contro` f\ujo de datos  para extraer datos, ap`.icaT transformac¡ones de

nivel  de  columna  y cargar datos.  Dentro  del  flujo de  contnol  se  agrega  el  control

origen de datos en este control realizamos la   conexión al servidor en SQL y luego

elegimos  nuestra  base  de  datos  transaccional  y  realizamos  una  consulta  para

extraer los datos desde la base de datos destino a el data warehouse.Después de

haber configurado  el  control de  flujo  de  datos  agregamos   un  nuevo  control   de

conversión  de datos  este control  1o que hace es convertir los  datos  en un  tipo de

datos  de  lntegretion  Service a   los datos  numéricos se les asigna  un tipo de dato

numérico,  a  los  datos  de  cadena  se  les  asigna  un  tipo  de  datos  de  caracteres.

Posteriormente  se  le  agrega  otro  control  dimensión  de  variación  lenta  el  cual

coordina la actualización e inserción de registros en las tablas de dimensiones de

almacenamiento  de  datos.  Esta  transformación  admite  cuatro  tipos  de  cambios:

atributo variable, atributo histórico, atributo fijo y miembro deducido. Se selecciona

Ia conexión  al  servidor y se selecciona  la conexión  a  la  base  de  datos destino al

data warehouse y   seleccionamos la tabla demisión  en donde vamos  integrar los

datos, al ejecutar el proyecto podemos observar si se han o no cargado los datos

podemos comprobario haciendo una consulta en el data warehouse desde SQL y
ver los datos qiie se ha insertado.
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lNTEGRANDO LOS DATOS DIMCLIENTE
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FIGURA 13. FLUJO DE DATOS
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lNTEGRANDO LOS DATOS DIM PRODUCTOS
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FIGURA 15. FLUJO DE DATOS
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lNTEGFtANDO LOS DATOS TIPO   NEGOCIO
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FIGURA 19. FLUJ0 DE DATOS
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FIGURA 21. FLUJO DE DATOS
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FIGURA 23. FLUJO DE DATOS

PROCESO COMPLETO

.'       Ej]L."emd£tDs;    *   cffffl

i

2ej«jB

'.*„    €ff .cr*ms€Úd.n

}"íL.£

L,,  8-~>Tr:ffl-h„
Íi

-`

#

#

ffi

S.Lda st .*ia-iyd d- ~`..ürcg +aimoD.

+

*a,\,* * C)ü
H

*

FIGURA 24. PROCESO FINALIZADO       Fl-VENTAS

T--------,L-------=:---L+L.--r-J-.-.--=



®
.u*_j    DiM_PRC"CTtE

3

.j+j    DIM_ZONAS

84#

'/;                              ' v4ú

_*j   OIM_Tms_NE"OS

#

;j+j    DIM_EMPLEADOS

S,

' j+j    DIM~CXENTES

ü

\jü|    D!M_TIEMEOS

u.

"
#`

ñEFE

_+j    FTVENTA5

FIGufu 25, PROCESO ETL COMPLETO



Proceso de análisis de datos con SSAS de SQL SERVER

Creación del modelo de minería de datos

lniciamoselSQLDataServerToolscorrespondienteconlaversióndelSQLServer

de Microsoft.  Una vez iniciado el programa, nos dirigimos al menú Archivo y  luego

al submenú Nuevo Proyecto, Una vez creada el proyecto iniciamos el desarrollo de

la solución de minería de datos con la selección de un origen de datos.

FIGURA 26.DIAGRAMA ESTRUCTURA  DE MINERIA DE DATOS

m



Análjsis del modelo.

Después  de  crear     a  la  estructura  de  minería  de  datos,    podemos  empezar el

análjsis de los datos.

Entre  las  pestañas  de  la  estructura  de  minería  de  datos  seleccionamos visor de

modelos de mineri'a deidatos.   Si el modelo aún no ha sido implementado, el SQL

Server Data Tool§ mostrara un mensaje que deberemos aceptar.

Análisis de resultado del algoritmo de clúster

Durante la selección del algoritmo a utilizarse en una solución de minería de datos

en la empresa DISPROCEL se logró deteminar que las principales incertidumbres

que  los  manejadores  de  decisiones  de  la  empresa  deseaban  aclarar  eran  la
identfficación  de su  nicho  de  clientes  y  el  posicionamiento  de  su  producto  entre

estos.  Es  por  tal  razón  que  se  optó  por  implementar  la  solución   utilizando  el

algoritmo  de  Clustering   (segmentación   o  agrupamiento),   a  través  del  cual  se

planifico dar solución   a las interrogantes  planteadas  y que a su vez contribuya a
trazar estrategias de venta focalizadas según el nivel de segmentación alcanzada.

Después de la implementación   del modelo de mineri'a de datos sobre el datamart

diseñado para la realización del proyecto, el algoritmo logro identificar diez grupos

o segmentos diversos, cada uno de estos grupos contienen casos que poseen datos

con alguna similitud entre los que forman el grupo entero.

El sistema permite que se seleccione la variable o campo con mayor densidad de

ocurrencia dentro de los grupos. Al seleccionar el sistema establece el o los grupos

que   tienen   una   mayor   densidad   de   ocurrencia   de   la   variable   seleccionada

coloreándolos con un tono más intenso.
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FIGURA 27.DIAGRAIVIA DE CLUSTER
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Las  variables  que  intervienen  en  el  proceso  de  segmentación  que  se  lograron

identificar son:  productos,  tipo  de  negocios,  municipio  o zona  y el  día  del  mes.  A

continuación se realizara una interpretación o análisis de cada una de las variables

para trata de encontrar patrones de comportamiento de estas den{ro los diversos

grupos obtenidos.

Luego de identmcar el  o  los grupos que poseen  la mayor densidad de la variable

objeto del análisis a través del diagrama de clúster (FIGURA 27). procederemos a

la visualizar los detalles que componen el grupo a través de la pestañas perfiles de

clúster (FIGURA 28) y caracteri'sticas del clúster (FIGURA 29)
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Variable Productos

La variable producto contiene tres productos o estados diferentes (SIMCARD, YEZZ

C21 y BMOBILE K340), obteniéndose en el siguiente diagrama de clúster para cada

uno de ellos:

Bm=EH"
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FIGURA 32.VARIABLES DE PRODUCT03

Como podemos apreciar en las figuras No. 30, 31  y 32,  la distribución de la venta

de los productos es muy desigual.

En  el  caso  de  los  SIMCARD,  se  puede  observar  su  presencia  en  todos  los

segmentos con una densidad del 20% en el clúster No. 7 (densidad mi.nima), el 91 %

en el clúster No. 2 y del 100% (densjdad máxima) en los grupos restantes. EI YEZZ

C21  Iogro tener presencia en dos de los  10 grupos con las siguientes densidades:

Clúster No. 7 el 72% (densidad máxima), en el clúster No. 2  el 9% y  0% (densidad

mínima) en  los  demás  grupos.  Para el  BMOBILE  K340 solo tuvo  presencia  en  el

clúster No. 7, en el cual obtuvo el 8%.

Ahora procederemos a analizar los perfiles de los clústeres No.2 y 7,   en vista que

estos representaron el punto más bajo de los SIMCARD y el más arto del YEZZ C21

y el BMOBILE K340.
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FIGURA 34.CLUSTER 7

En las imágenes (FIGURA 33 y FIGURA 34) podemos observar las caracteri'sticas

de  estos  dos  conglomerados  y podemos obtener información  que  nos faciliten  la

identfficación de inconvenientes a tratar para mejor las ventas de x o y producto en

ellos.

Basado en  estos  resultados  la  empresa  DISPROCEL podri'a seguir alguno de los

sjguientes lineamientos:



1.   Trazar  campañas  de  negocios  en  busca  de  posicionar  cada  uno  de  los

productos en el segmento de mercado en que se ubicaron
2.   Desarrollar estrategias de mercado tales como promocjones en pro de  lograr

la aceptación de los productos de menor demanda en los demás segmentos.

3.   Retirar del mercado aquellos producto cuya demanda sea demasiada baja o

poco aceptada por los clientes (es el caso del BMOBILE K340)

Variable Tipos de negocios

Con  la  inclusión  de  la  variable  tipos  de  negocios  dentro  del  análisis,  la  empresa

pretende reconocer a sus potenciales clientes en dependencia del tipo de negocio

que estos posean, para de esta manera orien{ar a sus ejecutivos de ventas la vjsita
o no de estos.

Actualmente, Ia empresa ha identificado siete diversos tipos de negocios (famacias,

tiendas o kioscos, djstribuidora,  mjscelánea, pulperi'a, particular y otros), los cuales

son visitados di'a a día por los ejecutivos de venta que se movilizan por las diversas

zonas  a  bordo  de  sus  motocicletas.  Debido  a  la  gran  cantidad  de  valores  que

contiene esta variable, analizaremos una por una.

Las pulperías se logramn presenciar en todos los grupos (ver Figura 35), obteniendo

valores que van desde el 8% (densidad mi'nima) para el clúster No. 8, hasta el 100%

(densidad máxima) que se obtuvo en el clúster No. 2.
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FIGURA 35.CLUSTER PULPERIAS.

En  el  caso  de  las  tiendas  o  kioscos,  se  logró  observar su  presencia  en  casi  la

totalidad de los conglomerados a excepción del clúster No. 2, donde obtuvo un 0%.

Aunque las  tiendas se  lograron  ubicar en  9  de  10 grupos, solo  logro  alcanzar un

máximo de densidad del 48% en el clúster No. 8 (ver figura 36.cluster tienda)
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FIGUFU 36.CLUSTER TIENDA
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Las famacias se encuentran en 2 de los 10 gmpos, con densidades del 5% y 14%

(densidad máxima) en los clústeres No. 1 y No. 9 respectivamente. En los clústeres

restante obtuvo un 0% de presencia.
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FIGURA 37.CLUSTERFARMACIA
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Las misceláneas representan un porcentaje de ventas del 7%, 12% y 17% (densidad

máxima) en los clústeres 3, 4 y 10 respectivamente, obteniendo su densidad mínima

del 0°/o en los otros grupos conglomerados (ver Figura 38.cluster miscelánea).
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FIGURA 38.CLUSTER MISCELANEA
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La   venta   a   particulares   se   ha   logrado   posicionar   en   7   de   los   10   grupos

conglomerados, siendo su densidad mínima el 0% en los clústeres No. 2,3 y 4, con

una máxima densidad del 34% en el clúster No.10.
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FIGURA 39.VENTAS PARTICULARES
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Las  Distribuidoras  obtuvieron  un  total  de  0%  de  presencia  en  cualquiera  de  los

grupos  conglomerados.  Por lo tanto,  este valor para  la  variable  tipos  de negocio
requiere un caso   especial de análisis y toma de decisiones y asi' poder identificar

una línea de acción inmediata.

m.ÑÑj¡q

_-1_---==-=
'.É¥=rii_J-

I  _ '._ ....   :

BiBñ]ffl =

FIGUFU 40.VENTAS

El valor Otros, que representa aquellos tipos de negocios que no estén incluidos en

los   catálogos  suministrados  por  la   empresa   tales  como:   libreri'as,   tramos  de

mercado, vendedores ambulantes, etc.. obtuvieron una máxima densidad del 80%

en el clúster No. 6 y una mi'nima densidad en los clústeres No. 2 y 9 del 0%.
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FIGURA 41.OTROS TIPOS DE NEGOCIOS
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Comopodemoscomprobarunavezmás,lasegmentacióndelosdiversosgrupos

demercadohacontribuidoaidentificarproblemasybondadesqueocurrendurante

el  proce§o  de  ventas  y  los  cuales  se  encontraban  ocultos  dentro  de  nue§tros

almacenes de datos.
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EVALUACION DE LA CALIDAD DE USO DE LA HERRAMIENTA DE
INGENIERIA DE DATOS POFt PARTE DEL USUARlo FINAL

Se dan a conocer los resultados obtenidos de la entrevista realizada al usuario final

sobre la herramienta de mineri'a de datos luego de una semana de la capacitación.

La  estructura  de  la  entrevista  consta  de  tres  partes  divididas  en  tres  tablas  de

manera  que permi[iera conocer el grado de satisfacción del usuario en cuanto a la

Efectividad, Productividad, Satisfacción que ofrece la herramienta de mineri'a.

Definición de impacto

Bajo (1): Aunque es recomendable que se cumpla la afirmación su incumplimiento

no  implica  confusión  ni  error  en  el  usuario.   No  daría  problemas  de  usabilidad

imporiantes.

Medio   (2):   El   incumplimiento   puede   provocar  problemas   no   muy  graves   de

usabilidad aunque conviene resolverlos ya que se facilitari'a el funcionamiento del

sistema.

Alto  (3):  Produce  problemas  significativos  de  comprensión  y funcionalidad  en  el

sistema por lo que es primordial que el problema sea solventado.  Puede provocar

problemas graves de usabilidad.

Las columnas  rotuladas  como frecuencia  indican  el número de  encuestados que

manifestaron: afirmativamente, negativamente o no respondieron respectivamente.

La asignación de la colLimna de impacto se obtuvo a partir de los siguientes

criterios:

•    Si  más  del  50%  de  los  encuestados  respondió  la  opción  "siempre"  en  la

columna frecuencia, corresponde el nivel de impacto bajo (1 ).

•    Si  ninguna  opción  de  la  columna  frecuencia  obtuvo  más  del  50%  de  las

respuestas, corresponde el nivel de impacto medio (2).

•    Si   más   del   50%   de   los   encuestados   respondió   la   opción   "nunca",

corresponde el nivel de impacto alto (3).



Selección de los usuarios

La selección de usuarios es un elemento fundamental en el proceso de evaluación,

la muestra se compuso de 6 participantes.

Efectividad:

Tabla 3.EFECTIVIDAD

Criterios de uso Frecuencia

Facilidad de  Aprendizaje Siempre Nunca Norespondió lmpacto

Se identifican fácilmente las figuras,
3 3 2las tablas, las zonas activas y el tipo

de acción que se debe ejecutar

Los mensajes emitidos son fáciles de
1 5 3

entender

El mensaje de error propone una 6 3
solución

Los tipos y tamañol5iiéléiFla son 5 1 1

legibles y distinguibles

EI lenguaje está más cercano al
4 2 1utilizado por el usuario que al

informático o técnico.

La herramienta ayuda a recaudar 5 1 1

infomación relevante



Productividad:

Tabla 4.PRODUCTIVIDAD

Criterjos de uso Frecuencia

Facilidad de  Aprendizaje Siempre Nunca NoRespondió lmpacto

No se necesita recunir al desamollador

5 1 1por ayuda en caso de no recordar el uso
de la herramienta

Es fácil de recordar como ejecutar una
3 3 2

tarea en la herramienta

La herramienta está djseñada para

3 3 2necesitar el mínimo de ayuda y de

instruccione§.

Desde cualquier punto un usuario puede 5 1

salir de la herramienta

Satisfacción:

Tabla 5. SASTIFACCION

Criterios de Uso Frecuencia

Facilidad de  Aprendizaje Siempre NLlnca NoRespondió Impacto

La herramienta posee diseño agradable 5 - - 1

La herramienta cumple todas las tareas 5 1 1

que fueron planteadas

Es amjgable con el usuario (fácil uso) 6 - - 1

Ahorra tiempo en el proceso de 4 2 1

creación de reportes
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Xlll.       PRESUPUESTO
lnversión

Para deteminar el  monto a  invertir se tomó como  base  el  estudio  del  equipo de

cómputo  actual  y  los  requerimientos  de  software  de  la  empresa.   El  presente

prepuesto está basado en el primer año de operatívidad de la solución,  por lo que

diferirá de los años posteriores en donde los costos serán menores.

Software Cantidad Costos Costo

Unitario/mensual Anual

Microsoft    SQL    server    2012 5 $20 $1200

(SPLA)

Pago mensual desarrolladores 3 $300 $3600

(6 meses)
Subtotal $4800

Hardware
máquinas de escritorioescn.toriosparapc 5 $550 $2750

5 $70 $350
Subtotal $3100

Costos fijos mensuales

Infraestructura (agua, luz, etc.) N/A $100 $1200

Comunicación(internet, N/A $400 $4800

telefoni'a fija y móvil)

Suministros varios N/A $250 $3000

Documentación N/A $100 $1200

Subtotal $10200

Costo total (1er año) $18100

TABLA 6. PRESUPUESTO



Í £ £ £ Í .Í Í £ Í Í Í £ £ £ Í `± Í Í £ Í Í Í á



XV.      CONCLUSIONES

La información obtenida a través de los métodos de recolección empleados pemitió

analizar  de  manera  eficaz  el  proceso  principal  que  se  realiza  en  las  áreas  de

mercadeo y ventas de DISPROCEL dando como resultado una descripción detallada

de los requerimientos.

Comprendidos  los  requerimientos  se  diseñó  una  solución  de  mineri'a  aplicando  el

algoritmo de clúster que permite al usuario obtener una serie de información, que es

de  suma   importancia   para   la   empresa  ya   que  se   pueden   tomar     decisiones

estratégicas de manera acertada  logrando   obtener más  clientes y por lo tanto un

aumento en venta de productos.

Una vez finalizada la solución de mineri'a se evaluó con el usuario final en donde se

valoró la  usabilidad de la  misma  a si' mismo la efectividad,  productividad  y el grado

de satisfacción del usuario, lo que nos permftió constatar que la solución  cumple con

los  requerimientos  y  ha  ayudado  en  los  procesos  de  toma  de  decisiones  de  la

empresa.



Xvl.      RECOMENDACIONES

>   Los  usuarios  que sean  asignados   a operar la  solución  deberán  tener

conocimiento sobre mjnen'a de datos.

>   Brindar capacitaciones  a los usuarios encargados sobre la aplicación del

modelo de clúster.

>   Realizar el proceso de limpieza de datos cada mes durante los periodos

de corte de la   empresa o bien cuando se crea necesario según solicitud

de las áreas involucradas.
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XVIII.      COMPENDIOS
Cuestionario para el análisis y  la implementación de un modelo de

minería de datos

Nombre y Apellido

Cargo:

El presente cuestionario tiene  como objetivo recopilar información operatíva de la
empresa  DISPROCEL con  el fin de  realizar un  análisis  acerca de la viabilidad  de
implementar un  modelo  de  minería  de  datos.  Sus  respuestas deben  ser  lo  más
precisas posibles.

1.   Se  encuentra  en  constante  contacto  con   la  toma  de  decisiones  de   la
empresa. r
a,Si

#
b.NO r
c.    NOAplica

2.   Seleccione los problemas que se presentan   en su departamento o área de
trabajo.

a.   Falta de acceso a la información

b.   Periodos largos de espera por la infomación solicitada.

c.   La infomación recibida es confusa y poco entendible

d.   Es necesario volver a procesar la información recibid
Para obtener los datos que se solicitan.

e.   Los datos obtenidos no  apoyan la toma de decisiones
A nivel de su departamento o área de trabajo.

r-

r
r
r



3.   ¿Con que frecuencia se presentan estos inconvenientes?

a.   Todos los días

b.   Semanal

c.   Quincenal

d.   Mensual

e.   Raras veces

r
r
r
r
r

4.   ¿Existe alguna preclasificación o categoría para las siguientes entidades del
negocio?

a.   Clientes

b.   Productos

c.   Negocios

d.   Vendedores

e.   Otros

f.     Ninguno de los anteriores

5.   ¿De los siguientes conceptos, cuales le son familiares?

a.   Datamining

b.   Datamart

c.   Datawarehouse

d.   Mineria de datos

e.   Limpieza de datos

f.    lntegración de datos

g.   Segmentación/clustering/ de datos

r
r
r
r
r
r

r
r`-

r
1
I
r
r



6.   ¿En caso de estar familiarizado con el concepto de minería de datos, piensa
usted es necesario la implementación de un modelo de minería de datos en
la empresa?

a-Si

b-No

c-Nosabe

7.    ¿En caso de estarfamiliarizado con el concepto de mineri'a de datos, piensa que
existen las condiciones básicas necesarias para llevario a cabo?

a.Si

b.No

c.    Nosabe

8.    ¿En caso que el proyecto se realizara, estari.a de acuerdo con el mismo?

a.Si

b.No

9.    Enumere 5 beneficjos que espera sean cubiertos por la solución de mineri'a de
datos que se pretende realizar.




