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RESUMEN

La presente investigacidn realiza el andlisis y evaluacién
del algoritmo Naive Bayes en mineria de datos. Asi mismo
hace énfasis en la necesidad de contar con una estrategia
de mineria de datos a fin de alcanzar los cobjetivos de

marketing dirigidc y tener éxito en el mercado.

Se considerd el tipo de estudio de desarrollo tecnolégico
y aplicado que conlleva la tarea de implementacién del

algoritmo naive bayes de mineria de datos.

Los resultados cbtenidos de esta investigacién ayudaran a
la empresa CECA MULTICOMERCIAL S5.A. a tomar decisiones
estratégicas comerciales qgue permitiran un mayor flujo de

inventarioc y un incremento en sus ventas.

Se evalué la calidad de la solucidn a través de la ISO
9126-1 por medio de la caracteristica de usabilidad para

garantizar la satisfaccidn de la empresa MULTICOMERCIAL S.A.

CECA.

Palabras clave: Mineria de datos, Algoritmo Naive Bayes,

Decisiones estratégicas comerciales
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II. INTRODUCCION

La presente investigacién se refiere al tema de Mineria
de datos la cual se puede definir como la extraccidn de

conocimientos desde grandes volumenes de datos. Actualmente

e £ ctim e

la mineria de datcs es una herramienta importantisima para

las empresas.

£
=
2

i

La caracteristica principal de la mineria de datos es

suministrar informacién valiosa a la empresa para tomar

T I I

decisiones comerciales empresariales.

RSP T SR

En esta investigacidén abordaremos el algoritmo Nalve Bayes

que segin (Jaime MacLennan, 2009) este algoritmo proporciona

una forma muy efectiva de explorar sus datos. :

%l modelo de algoritmo Naive Bayes serd utilizado en el

drea de mercadeo de la empresa CECA MULTICOMERCIAL S.A.

Por lo general aunqgue Naive Bayes puede ser un predictor
poderoso, mucha gente utiliza algoritmos més sofisticadoes,
como los arboles de decisiones y redes neuronales para la

prediccién cuando estas herramientas estan disponibles.




III.

ANTECEDENTES

Una inquietud muy grande de las empresas es (Comc conocer
a sus clientes? ;Coémec conocer el mercado? :Cémo conocer la
competencia? Y siempre estd informacidén esta basada en
investigacién de mercado. FPero actualmente tenemos otras
fuentes muy importantes como son las bases de datos y la
mineria de datos, que es esa extraccién de conocimiento que

podemos hacer de todas esas fuentes de informacién.

Las grandes redes sociales como Facebook, Twitter,
Instagram, Linkedin entre otras utilizan mineria de datos
para crear publicidad personalizada segin los gustos,

intercambios financieros, amistad, relaciones sexuales o

destinos visitados.

Empresas como Google gque es el motor mas grande de
busquedas en Internet también utilizan la mineria de datos.
(Google, 2015y ”En Google, la mayor parte de nuestro trabajo
en nuestros productos primarios como la busqueda, social, y
los anuncics se basa en la mineria de datos a gran escala.
Aplicaciones de mineria de datos se presentan en varios
proyectos especificos, incluyendo el procesamiento del

habla, la traduccién automdtica y el procesamiento visual”

(Google, 2015} Nos afirma “tenemos uno de los grupos mas
activos que trabajan en prdcticamente todos los aspectos de

la mineria de datos”

La publicidad personalizada actual se basa en unos pocos

rasgos demograficos, como el sexo, la edad, el empleo o el




lugar de residencia. La propuesta de Google aflade nuevos
parametros, como aficiones, webs que visitamos; grupos a los
que pertenecemos; personas con quienes hablamos, compartimos
intereses o que leen nuestros blogs, e inclusc el analisis
semantico de lo que decimos. Estos tomarian el papel de
atributos en el proceso de la mineria de datos. A partir de
ellos se cobtendrian predicciones sobre si el wusuario

comprara mas un tipo de producto u otrao.

En Nicaragua empresas ccmo ULTRANIC y SINSA utilizan
mineria de datos para buscar clientes e implementar
promocionas especiales para clientes clasificados por las

predicciones de las técnicas de mineria de datos.




IV. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.
4.1 Caracterizacidén del Problema.

La empresa MULTICOMERCIAL S.A. CECA cuenta con un sistema
automatizado de ventas e inventarios de productos en donde
les permite hacer varios procedimientcos. Una de las grandes
debilidades de MULTICOMERCIAL S.A. CECA es gue no cuenta con
reportes que le permitan conccer 1los atributos de agquellos

clientes que puedan comprar cierto producto u otro.

4.2 Delimitacién del Problema.

La empresa MULTICOMERCIAL S.A. CECA necesita informacidn
detallada de los productos gue no han tenido movimientos ¥y
que se puedan recomendar a los clientes ©para poder tomar

decisiones de marketing y brindar los ingresos esperados.

4.3 Formulacién el problema.

:De qué manera podria la Mineria de datos favorecer a la

toma de decisién en el &rea de mercadeo de la empresa

MULTICOMERCIAL CECAS.A?




4.4 Sistematizacién del problema.

;Cuidl es la situacién actual en la que se encuentra
MULTICOMERCIAL S.A. CECA con respecto al inventario de sus

productos y el area de mercadeo?

:De qué forma se puede presentar resultados de anédlisis
para la toma de decisién de la empresa respecto al inventario

para el area de mercadeo?

:Cuales son los beneficios esperados con la implementacidn
de una aplicacién de mineria de datos para el anélisis de
datos y generacién de reportes en la empresa MULTICOMERCIAL

CECA S.A.Z?

PR ITRITIN——

:De qué manera se puede validar la calidad de la

*F O

implementacién del algoritmo naive bayes de mineria de datos

en la empresa MULTICOMERCIAL CECA S5.A.7




JUSTIFICACION

Fl incremento de la competitividad, resultado del
marketing actual de los nuevos canales de distribucidén que
disponemos como: redes sociales, aplicaciones moéviles,
telecomunicaciones; Las empresas se enfrentan a una economia
globalizada y su éxito depende de la conservacidén de los
clientes actuales y de conseguir nuevos. La necesidad de
implementar la mineria de datos la cual contiene tecnclogias
que permiten a las empresas analizar 1los factores gue

influyen decisivamente en estos temas.

Se analizé la necesidad de generar reportes especificos a
través de la mineria de datos para permitir una mejor
implementacidén de estrategias de marketing con los datocs

adquiridos del analisis.

Esto ayudard a impulsar las ventas de la empresa

MULTICOMERCIAL CECA S.A.

Entre los beneficios que proporcionaria la aplicacidn de

una solucién de Mineria de datos serian:

e Mayor control de los datos de analisis del &area de
inventario y ventas de la empresa.

e Contribuir a la toma de decisicnes téacticas ¥
estratégicas para identificar informacién clave.

e Permitir a la empresa MULTICOMERCIAL S.A. CECA ser

mas competitiva.




VI. OBJETIVOS

6.1 Objetivo General

Aplicar el algoritmo Naive Bayes de mineria de datos Eh'
ol area de mercadeo de la empresa MULTICOMERCTIAL S5.A., CRECA

en Managua Nicaragua en el II Semestre del 2015.

6.2 Objetivos Especificos

e Analizar la situacidn actual de la empresa
MULTICOMERCIAL S.A. CECA con respecto al proceso de
toma de decisién de mercadeo en la rotacidn del
inventario.

e Aplicar técnicas de mineria de dates utilizando el
algoritmo de NaiveBayes para la obtencién de datos de
andlisis.

e Presentar resultados de analisis mediante reportes con
una solucién de mineria de datos para la toma de
decisién respecto al inventario para el area de
mercadeo.

e Valorar la calidad de la solucién a través de la norma

180 9126-1 con la implementacién de la métrica de

usabilidad.




VII. MARCO TEORICO

7.1 Datos

La palabra dato tiene su origen etimoldgico en el término
latino «Datum» que significa “lo dado”. Sin embargo, en
sentido estricto, en el ambito de la investigacion
cientifica, como serdala [(FLORES, 1994) “La mayoria de los
autores asumen que el investigador desempenia un papel activo
respecto de los datos: el dato es el resultado de un proceso

de elaboracién, es decir, el dato hay que construirlo” {(p-15)

Fn el Diccionario de la Real Academia Espaficla, se
encuentran, entre varios significados, los siguientes:

(Espaniola, s.f.)

(Del lat. datum, lo gue se da).

1. m. Antecedente necesario para llegar al conocimiento
exacto de algo o para deducir las consecuencias
legitimas de un hecho.

2. m. Documento, testimonic, fundamento.

3.m. Inform. Informacién dispuesta de manera adecuada

para su tratamiento por un ordenador.




7.2 Informacidén

El autor, (TOFFLER, 2006), en su libro «La revolucidédn de
la riqueza» nos brinda un conceptoc que diferencia entre lo
gue es date y lo que es informacién: "“Los datos suelen ser
descritos come elementos discretcs, huérfancs de contexto:
por ejemplo, «300 acciones». Cuando los datos  son
contextualizados, se convierten en informacidn: por ejemplo,

«tenemos 300 acciones de la empresa farmacéutica X»”(p.154)

F1 autor (CHIAVENATO, 2006), afirma que la informacidén

“es un conjunto de datos conteniendo un significado” {(p.546)

Fn el Diccionario de la Real Academia Espafiola, se

encuentran, entre varios significados, los siguientes:

(Espafiola, s.f.)

(Del lat. informatio, -énis).

1. f. Accién y efecto de informar.

2. f. Oficina donde se informa sobre algo.

3. f. Averiguacién juridica y legal de un hecho o delito.

4., f. Pruebas gue se hacen de la calidad vy circunstancias
necesarias en una persona para un empleo u honor. U. m.
en pl.

5. f. Comunicacién o adquisicién de conocimientos que

permiten ampliar o precisar los gque se poseen sobre una

materia determinada.

6. f. Conocimientos asi comunicades o adquiridos.




7.3 Conocimiento

(O.C. FERRELL}, se refiere al conocimiento como

“comprender los datos mediante su estudic o por la

experiencia” (p.121)

Este conceptc es apoyado por el autor (CHIAVENATO, 2006) ,
que indica que el conocimiento "eg el recurso mds importante
de la era de la informacidén. Constituye un activo intangible.
Representa la familiaridad o compresidn de ganancias por

medio del estudio y de la experiencia.”(p.546)

Por otro lado en el Diccicnario de la Real Academia
Espafiola, se encuentran, entre varios significados, los

siguientes: (Espafiola, s.f.)

1. m. Accidén y efecto de conocer.

2. m. Entendimiento, inteligencia, razdn natural




7.4 Sistemas de Informacién

Una organizacién es un sistema, la cual tiene funciones
agrupadas en componentes gue trabajan juntos para crear
utilidades que beneficien tanto a la empresa comc a las

personas.

(SENN, 1992), indica gue tode sistema organizacicnal
depende, en mayor o menor medida, de una entidad abstracta
denominada “Sistema de informacién”. Este sistema es el
medio por el cual los datos fluyen de una persona o
departamento hacia otros y puede ser cualquier cosa, desde
1a comunicacién interna entre los diferentes componentes de
la organizacién vy lineas telefénicas hasta sistemas de
cémputo gue generan reportes periédicos para varios
usuarios. Los sistemas de informacién proporcionan servicio
a todos los demas sistemas de una organizacidn y enlazan
todos sus componentes en forma tal que estos trabajen con

eficiencia para alcanzar el mismo objetive.

(Mannino, 2007), afirma gque un sistema es un conjunto de

componentes relacionados entre si que trabajan para alcanzar

un objetivo.

Un sistema de informacién es similar a un sistema fisico
(tal como el sistema circulatorio), con la excepcidn de que

un sistema de informacién maneja datos en lugar de objetos

fisicos, como la sangre. (Mannino, 2007)




Un sistema de informacién acepta datos provenientes de su

entorno, los procesa y genera datcs de salida para la toma

de decisiones. (Mannino, 2007)

Las bases de datos son componentes esenciales de muchos
sistemas de informacién. E1l papel de una base de datos es
proporcionar una memecria de largo plazo para un sistema de

informacién. La memcoria de largo plazo contiene entidades y

relaciones. {Mannino, 2007)

I, as bases de datcs no son los unicos componentes de los
sistemas de infermacidn; también contienen personas,
procedimientos, datcs de entrada, datos de salida, software

y hardware. (Mannino, 2007)

Un sistema de informacién se puede definir técnicamente
como un conjuntc de componentes relacionados gque recolectan
(o Recuperan), Procesan, Almacenan y distribuyen informacién
para apoyar la toma de decisiones y el control en una

organizacién. (Itson, 2012)

7.4.1 Clasificacidén de los sistemas de informacidén

Los sistemas de informacién se clasifican segun el uso

gque la empresa le vaya a dar.

Respecto a esto (KENDALL K. E., 2011), nos dice: "“Los
sistemas de informacién se desarrollan para distintos fines,

dependiendo de las necesidades de los usuarios humanos y la

empresa” (p.2)




Cualquiera sea la necesidad de la empresa y con la ayuda
del analista de sistema es que se clasifica el tipo de
sistema a implementar, dentro de los cuales los autores

(XENDALL K. E., 2011) destacan:

e Sistemas de informacidn administraﬁiva (MIS)

¢ Sistemas de soporte de decisiones (DSS)

e Inteligencia artificial y sistemas expertos (AT)
e Sistemas de soporte de decisiones en grupo (GDSS)

¢ Sistemas de soporte para ejecutivos (ESS)

7.5 Base de datos

(TSAI, 1990), argumenta gue una base de datos es una
coleccién de archivos interrelacionados creados con un DBMS.
El contenido de una base de datos se obtiene combinando datos
de todas la diferentes fuentes en una organizacidn, de tal
manera que los datos estén disponibles para todos 1los

usuarios, y los datos redundantes puedan eliminarse o al

menos minimizarse.

Otros autores como (KENDALL K. E., 2011) afirman que una
base de datos es una fuente central de datos con el fin de
que varios usuarios la compartan para su usc en varias
aplicaciones, el corazén de una base de datos es el sistema
de administracién de base de datos (DBM3) el cual permite
crear, modificar vy actualizar las base de datos, la

recuperacidén de los datos y la generacién de informes y

pantallas.




7.6 Sistema de Administracién de bases de datos

Un sistema de administracién de bases de datos (DBMS, por

sus siglas en Ingles) es un conjunto de componentes dJue

é soportan la creacidn, el uso y el mantenimiento de bases de
| datos. Inicialmente, los DBMS proporcionaban un eficiente

almacenamiento y recuperacidn de datos. (Mannineo, 2007)

7.7 Base de datos relaciocnal

Las bases de datos se pueden organizar en varias formas.
E1l tipo més comun es la base de dates relacional. Una base
de datos relacional esté organizada en tablas
representativas, lo cual minimiza la repeticién de los

datos, lo cual a su vez reduce los errores ¥y el espacio de

almacenamiento. (KENDALL K. E., 2011)

Figura 1: Esguema de una Base de Datos Relacional




Se basa en una representacién ldégica de los datos, que
respeta el modelo relacional. Las bases de datos
relacionales se han sabido imponer, ya que todas utilizan

un mismo lenguaje estandarizadoe y normalizado de acceso a

datos: SQL (Gabillau)

7.8 Inteligencia de Negocios
7.8.1 Business Intelligence

A como nos afirma (J.Vallejos, 2006) “Algo pecr gue no

tener informacidn disponible es tener mucha informacidn y

no saber qué hacer con ella.”

La inteligencia de negocios o Business Intelligence (BI)
es la solucién a ese problema, pues por medioc de dicha
informacién puede generar escenarios, prondsticos y reportes
gue apoyen a la toma de decisiones, lo que se traduce en una

ventaja competitiva.

Fn este nuevo mundo, la informacién reina afirma Geoffrey
A. Moore, Director de Chasm Group. Vivimos en una época en
que la informacién es la clave para obtener una ventaja

competitiva en el mundoc de los negccios.

7.8.2 iQué es Business Intelligence?

Segun {J.Vallejos, 2006)Business Intelligence (BI) se
puede definir comoc el proceso de analizar los bienes o dataos

acumulados en la empresa y extraer una cierta inteligencia

o conocimiento de ellos.




7.8.3 Componentes de Business Intelligence

Multidimensionalidad: La Informacidén multidimensional se
puede encontrar en hojas de calculo, base de datos, etc. Una
herramienta de BI debe de ser capaz de reunir informacién
dispersa en tcda la empresa e incluso en diferentes fuentes
para asi proporcicnar a los departamentos la accesibilidad,
poder vy flexibilidad gue necesitan para analizar la

informacidén.

Data Mining: Las empresas suelen generar (grandes
cantidades de informacidédn sobre sus procesos productivos,
desempefio operacional, mercados y clientes. Pero el éxito
de los negocios depende por lo general de la habkilidad para
ver nuevas tendencias o cambios en las tendencias. Las
aplicaciones de data mining pueden identificar tendencias y
comportamientos, no sdlo para extraer informacién, sinc
también para descubrir las relaciones en base de datos que

pueden identificar comportamientos que no son muy evidentes.

Agentes: Los agentes son programas due piensan. Ellos

pueden realizar tareas a un nivel muy badsico sin necesidad

de intervencidédn humana.

Data Warahouse: Es la respuesta de la tecnologia de
informacién a la descentralizacién en la toma de declsiones.
Coloca informacidén de todas las &reas funcicnales de la

organizacién en manos de gquien toma las decisiones. También

proporciona herramientas para busqueda y analisis.




7.9 Mineria de datos

Segun (KENDALL K. E., 20l1l)la mineria de datos se conoce
también como el descubrimientc de conccimiento en base de
datos (KDD). Algunos piensan gue KDD es distinto a la mineria
de datos, debido a que su ocbjetivo es ayudar a los encargados
de tomar decisiones a encontrar patrones, en vez de ceder

el control a un algoritmo para gqgue los encuentre.

(KENDALL K. E., 2011) Afirma gque la mineria de datos
recopila informacidn personal sobre los clientes, en un
esfuerzo para ser mas especificos al Iinterpretar vy

anticiparse a sus preferencias. (KENDALL K. E., 2011)

(Paola Garcia)Nos afirma que “Para un experto, o para el
responsable de un sistema, normalmente no son los datos en
si lo mds relevante, sino la informacidén que se encierra en

sus relaciones, fluctuaciones y dependencias”. (p.Z2)

La mineria de datos puede identificar patrones gque un
humano no puede. O el encargado de tomar decisiones no puede
ver un patrén, o tal vez no puede pensar en preguntar si
existe ese patrén. Los algoritmos de mineria de datos buscan

patrones en los almacenes corporativos de datos mediante el

uso de algoritmos. (KENDALL K. E., 2011)




Seglin (Microsoft, Conceptos de mineria de datos, 2015) estos
patrones y tendencias se pueden recopilar y definir como un
modelo de mineria de datos. Los modelos de mineria de datos
se pueden aplicar en escenarios como los siguientes:

e Previsién: calcular las ventas y predecir las cargas
de servidor o el tiempo de inactividad del servidor.

s Riesgo y probabilidad: elegir los mejores clientes
para la distribucién de correo directo, determinar el
punto de eguilibrio probable para los escenarios de
riesgo, vy asignar probabilidades a diagndésticos u
otros resultados.

¢ Recomendaciones: determinar los productos que se
pueden vender juntos y generar recomendaciones.

e Buscar secuencias: analizar lcs articulos que los
clientes han introducide en el carritoc de compra y
predecir los posibles eventos.

e Agrupacién: separar los clientes o los eventos en
clisteres de elementos relacionados, VY analizar vy

predecir afinidades.

Segun (M.Ricardo, 2009)La mineria de datocs {Data Mining)
significa descubrir nueva informacién a partir de un
conjunto de datos muy grandes. Por lo general, el
conocimiento descubierto estid en la forma de patrones o
reglas. Ademas de la tecnologia de base de datos, el minado
de datos usa técnicas de los campos de estadisticas e
inteligencia artificial, de manera especial del aprendizaje
de maguinas. Puesto que involucra grandes cantidades de

datos es necesario tener una base de datos grande o un

almacén de datos.




.9.1 Propésitos de mineria de datos.

(M.Ricardo, 2009) Dice que para la mayoria de las
empresas, el propdsito final de la mineria de datos es
proporcionar conocimiento que dara a la compafiia una ventaja
competitiva, lo que permite ganar un mayor beneficio. Las

empresas usan la mineria de datos con la esperanza de que

podran lograr lo sigulente:

e Predecir el comportamientc futurc de los atributos.
e Clasificar items al colocarles en las categorias
correctas. '

e Tdentificar la existencia de una actividad o© un

evento.

e Optimizar el uso de los recursos de la organizacidn.

.9.2 Aplicaciones de la mineria de datos

En el libro de (M.Ricardo, 2009) nos dice que la mineria
de datos se usa en una amplia variedad de aplicacicnes. Entre

las mas exitosas estéan las siguientes:

» Venta al por menor

v Administracién de la relacién con clientes.
v Administracién de campafias de publicidad.

» Banca y Finanzas

¥ Calificaciones de crédito.

v Deteccién y Prevencién de Fraudes.




» Fabricacién
v Optimizacién del uso de recursos.
v Optimizacidén del proceso de fabricacidn,
v Disefio de Productos.
» Medicina
v Determinacién de la efectividad de tratamientos
v Analisis del efectc de medicamentos.

v Descubrimiento de Relaciones.

Segun (J.Vallejos, 2006)La mineria de datos es la etapa
de descubrimiento en el proceso KDD: este paso consiste en
el uso de algoritmos concretos que generan una enumeracion
de patrones a partir de los datos procesados. Aungue se

suelen usar indistintamente los términos KDD vy Mineria de

Datos.

.9.3 Caracteristicas y Objetivos de la Mineria de Datos

(J.Vallejos, 2006)

1. Explorar los datos que se encuentran en 1as
profundidades de las bases de datos, como los
almacenes de datos, gque algunas veces contienen

informacién almacenada durante varios afios.

2. En alguncs cascs, los datos se consclidan en un
almacén de datos y en mercados de datos; en otros,

se mantienen en servidores de Internet e Intranet,

3. El entorno de mineria de datos suele tener una

arquitectura cliente servidor.
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4. Las herramientas de mineria de datos ayudan a extraer
el mineral de la informacidén enterrada en archivos

corporativos o en registros publicos, archivados.

5. E1 minero, es muchas veces el usuario final con poca
o ninguna habilidad de programacion, facultado por
barrenadoras de datos y otras poderosas herramientas

indagatorias para efectuar preguntas adhoc y obtener

répidamente respuestas.

6. Hugar y sacudir a menude implica el descubrimiento

de resultados valiosos e inesperados.

7. Las herramientas de la mineria de datos se combinan
facilmente y  pueden analizarse y procesarse

radpidamente.

§. Debido a la gran cantidad de datos, algunas veces
resulta necesarioc usar procesamiento en paralelo

para la mineria de datos.

» La mineria de datos produce cinco tipos de informacidn:

¢ Asociaciones
¢ Secuencias
¢ Clasificaciones

¢ Agrupamientos

i e Prondsticos.




7.9.4 Técnicas de Mineria de Datos

Las técnicas de la mineria de datos son el resultado de

un largo proceso de investigacidén y desarrollo de productos.

Esta evolucién comenzd cuande los datos de negocios fueron

: almacenados por primera vez en computadoras, vy continuo con
: mejoras en el acceso a los datoes, ¥ mas recientes con
tecnologias generadas para permitir a los usuarios navegar

a través de los datos en tiempo real. La mineria de datos

toma este proceso de evolucién mas alld del acceso ¥y

navegacién retrospectiva de los datos, hacia la entrega de
informacién prospectiva y proactiva. La mineria de datos

esta soportado por tres tecnologlas:

e Recoleccién Masiva de Datos
e Dotentes computadoras con multiprocesadores.

e Algoritmos de Data Mining.

7.9.5 Fases de lLa Mineria de Datos.

Los pasos a seguir para la realizacidn de un proyecto de

mineria de datcs segun (J.Vallejos, 2006&) son:

Siempre los mismos, independientemente de la técnica

especifica de extraccién. De conocimiento usada.




El proceso de mineria de datos pasa por las siguientes

fases:

e Filtrado de Datos
e Seleccidn de Variables
e Extraccidén de conocimiento

e Interpretacién y Evaluacidn

Compresion del Compresién de
Negocio los datos

Preparacién de
jos datos

Implementacion Exploracidny
i Modelado

Evaluacion

Figura 2: Etapas de la mineria de datos




7.9.6 iQué es un Algoritmo?

(Zahonero, 2007) Relata que algoritmo es una
especificacion concisa del método para resclver un problema
con indicacién de las acciones a realizar. Un Algoritmo es
un conjunto finito de reglas gque dan una secuencia de
operaciones para resolver un determinado problema. Es por
consiguiente, un método para resolver un problema que tiene
en general una entrada y una salida. Las caracteristicas

fundamentales que debe cumplir todo algoritmo son:

e Un algoritmo debe ser preciso e indicar el orden de
realizacidén de cada paso.

e Un algoritmo debe estar pien definido. Si se sigue un
algoritmo dos veces, se debe obtener el mismo
resultado cada vez.

e Un algoritmo debe ser finito, Si se sigue un
algoritmo, se debe terminar en su momento; es decir;

debe tener un numero finito de pasos.

También (Alfred, 1988) dice que un Algoritmc es una
secuencia finita de instrucciones, cada una de las cuales
tiene un significado precisc y puede ejecutarse con una
cantidad finita de esfuerzo en un tiempo finito. Las
instrucciones de un algoritmo pueden ejecutarse cualquier

numero de veces, siempre que ellas mismas indiguen la

repeticidn.




No cbstante, se exige gue un algoritmo termine después de
ejecutar un numero finito de instrucciones, sin importar
cuales fueron los valores de entrada. (Alfred, 1988) Asi,

un pregrama es un algoritmo mientras no entre en un ciclo

infinito con ninguna entrada.

Es necesario aclarar un aspecto de esta definicidn de
algoritmo. (Alfred, 1988) Ha dicho gue cada instruccidn de
un algoritmo debe tener un significado preciso y debe ser
ejecutable con una cantidad finita de esfuerzo; pero lo gque

estd claro pero lo gue esta claro para una persona, puede

nc estarlo para otra.

Fn el centro de la mineria de datos hay un conjunto de
algoritmes gque SSAS aplica a sus datos. (Hotek, 2009) Dice
que un algoritmo de mineria de dato es una ecuacién
matematica que cuando se apiica a sus datos le puede decir

la probakilidad del resultado deseado.

.9.7 Categorias de los Algoritmos en mineria de datos

(Hotek, 2009) Dice gue los algoritmes de mineria de datos

se pueden dividir en seis categorias basicas:

e Clasificacién
e Asociacidn

e Regresion

e Pronostico

e Mnilisis de secuencia

e Andlisis de desviaciones




7.

.9.8 Algoritmos de mineria de datos

En el libro de (Hotek, 2009) Encontramos que “S5QL Server
viene con siete Algoritmos de mineria de datos que abarcan
todas las categorias de la mineria, excepto el analisis de

desviacién”. Los algoritmos de mineria de datocs gue estan

disponibkbles son:

e Naive Bayes

s Arboles de decisién de Microsoft

s Microscoft Clustering '
e Clusteres de Secuencia

* Reglas de Asociacidn

¢ Redes Neuronales

* Series de Tiempo

9.9 Explicacién del Algoritmo NaiveBayes.

El algoritmo BayesNaive permite crear rapidamente mcdelos
con habilidades de proporcicnar un nueve método de
exploracién y la compresion de sus datos nos dice (Jaime
MacLennan, 2009). Los recuentos tomados por el zlgoritmo
BayesNaive pueden ser utilizados para expleorar 1las

relaciones entre los diversos atributes en su modelo.

(Jaime MacLennan, 2009) Nos dice que este Algoritmo
proporcicna una forma muy efectiva de explorar sus datos.
Por lo general aungue NaiveBayes puede ser un predictor
poderoso, mucha gente utiliza algoritmos mas sofisticados,

como los arboles de decisiones y redes neuronales para la

predicciéon cuando estas herramientas estan disponibles.
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El algoritmo Bayes naive de Microsoft es un algoritmoc de

clasificacién basado en los teoremas de Bayes Yy que
Microsoft SQL Server Analysis Services proporciona para el
modelado de prediccién. La palabra naive (ingenuc en inglés)
del término Bayes naive proviene del hecho que el algoritmo
utiliza técnicas Bayeslanas pero no tiene en cuenta las

dependencias que puedan existir. (Microscft, Algoritmo Naive

| Bayes , 2013)

7.9.9.1 Ejemplo de aplicacién del algoritmo Naive Bayes

Como parte de su estrategia promocicnal, el departamento
de comercializacién de la empresa adventure Works Cycles ha
decidido atraer a posibles clientes realizando un envio por
correo de folletos. Para reducir costos, desean enviar los
folletos solo a los clientes de los gue esperan recibir
respuesta. La empresa almacena informacidén en una base de
datos sobre datos demograficecs ¥ respuestas a envios de

correo anteriores. Desecan utilizar estos datos para ver el

modo en que los datos demogréficos como la edad o la ciudad
pueden ayudarles a predecir la respuesta a una promocidén,
comparando los clientes potenciales con los que tienen
caracteristicas similares y con los que han adquirido
productoeos de la empresa en el pasado. En concreto, le que
desean es ver las diferencias entre los clientes due

adgquiriercn una bicicleta y los gue no 1o hicierxron.
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7.

Mediante el algoritmo Bayes naive de Microsoft, el
departamento de comercializacidn pude predecir réapidamente
un resultado de un perfil de cliente concreto y, por tanto,
puede determinar qué clientes responderdn a los folletos con
més probabilidad. Con el Visor Bayes naive de Micrecsoft de
SQL Server Data Tools (SSDT), también pueden investigar
visualmente qué columnas de entrada especificas contribuyen

a conseguir respuestas positivas a lecs folletos.

9.9.2 Funcionamiento del algoritmo

El algoritmo Bayes naive de Microsoft calcula la
probabilidad de cada estado de cada columna de entrada, dado
cada posible estado de la columna de prediccién. Para
comprender cémo funciona, utilice el Visor Bayes naive de
Microsoft de 8QL Server Data Tools (SSDT) (comc se muestra
en el siguiente grafico) para consultar una representaciodn

visual del modo en que el algoritmo distribuye los estados.
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Figura 3: Resultados del algoritmo naive
bayes de microsoft




Aqui, el Visor Bayes naive de Microsoft muestra cada
columna de entrada del conjunto de datos e indica cdmo se
distribuyen los estados de cada columna, dado cada estado

de la columna de prediccién.

Fsta vista del modelo se utilizaria para identificar las
columnas de entrada gque son importantes para diferenciar los

distintos estados de la columna de prediccidn.

Por ejemplo, en la fila Commute Distance que se nmuestra

aqui, la distribucién de valores de entrada es visiblemente

diferente para los compradores en comparacidén con los no

compradores. Esto indica gue la entrada, Commute Distance =

0-1 miles, es un factor de prediccién potencial.

El visor también proporciona valores para las
distribuciones, de modo que pueda ver que para los clientes
gque viajan entre una y dos millas para ir a trabajar, la
probabilidad de gue compren una bicicleta es de 0,387, vy 1la
probabilidad que no la compren es de 0,287. En este ejemplo,
el algoritmo utiliza la informacidén numérica, derivada de
un dato de cliente (come la distancia entre el demicilio y

el lugar de trabajc), para predecir si un cliente compraria

una bhicicleta.
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7.9.9.3 Datos requeridos para los modelos Naive Bayes

(Microscft, Algoritmo Naive Bayes , 2015) Ncs indica que
al preparar los datos para su usc en un modelo de
entrenamiento Naive bayes, conviene comprender gqué
requisitos son imprescindibles para el algeritmo, incluidos
el volumen de datos necesario y la forma en que estos datos

se utilizan.

L.os reguisitos para un modelo Naive bayes son los

siguientes:

e Una columna de una sola clave: cada modelo debe
contener una columna numérica o de texto que
identifique cada registro de manera unica. No estén

permitidas las claves compueslas.

e Columnas de entrada: en un modelo Naive bayes, todas

las columnas deben ser discretas © discretizadas.

En un modelo Naive bayes, también es importante
asegurarse de que los atributcs de entrada sean
independientes unos de otros. Esto es

particularmente Iimportante al utilizar el modelo

para la prediccidn.




El motivo es gque, si utiliza des columnas de datos
gue ya estan estrechamente relacionadas, el efecto
seria multiplicar la influencia de esas columnas, lo
que puede ocultar otros factores que influyen en el

resultado.

e Al contrario, la capacidad del algoritmo de
identificar las correlaciones entre las variables es
Gtil cuando estd expleorando un medelo o conjunto de
datos, para identificar las relaciones entre las

entradas.

e Al menos una columna de prediccién: el atributo de
prediccién debe contener valores discretos o

discretizados.

Los valores de la columna predecible se pueden tratar como
entradas. Este ejercicio puede ser Util si explora un nuevo

conjunto de datos, para encontrar relaciones entre las

columnas.

7.9.9.4 Parametros de BayesNaive
La implementacién de BayesNaive es bastante sencilla y
por lo tanto, no esta fuertemente parametrizada nos dice
(Jaime MacLennan, 2009). Este algoritmo considera todas las
combinaciones de atributos por pares, el tiempo y la memoria
para procesar los datos gue se relacionan con el numero

totral de valores de entrada multiplicado por el numeroc total

de valores de =salida.




En general segtin (Jaime MacLennan, 2009) El algoritmo hace
un buen trabajo de la eleccidén que se consideran entradas y
salidas cuando los paradmetros se aplican, y cada uno de ellos
se puede desactivar para chligar al algoritmo a

considerarlas todas.

En el libro de {(Jaime MacLennan, Z2008) Encontramos los

siguientes parédmetros del algoritmo BayesNaive:

Atributos de entrada Maxima: Los parametrcs de entrada
maxima determinan el nUmero de atriputos que seran
considerados como insumc para la formacién., Si hay mas de
este nuamero de entradas el algoritmo seleccionara las

entradas mas importantes e ignorar el resto.

Atributos de salida Maxima: El parametro méximo de salida
determina el numerc de atributos gue seran considerados COmo
salida para la formacién. $Si hay mas de este numero de

salidas el algoritmo seleccionara las salidas mas

importantes.

Estado Maximos Unidos: Controla la consideracidn de muchos
estados de un atributo. Si un atributo tiene mé&s gque este

numero de estado, sclo los estados mas populares se

utilizaran.




7.9.9.5 Limitaciones del Algoritmo BayesNaive
El Algoritmo BayesNaive pertenece a una clase de
algoritmos conocidos como lineal clasificadores. En el
Espacio Multidimensional definido por las entradas, un
clasificador lineal actua como un hiperplano que separa los
puntos de datos que pertenecen a diferentes clases nos dice

(Jaime MacLennan, 2009)

7.9.10 Herramientas de Mineria de Datos.

Actualmente las herramientas comerciales de minerias de
datos utilizan varias técnicas comunes para la extraccidn
del conccimientc segun nos dice (ELMASRI, 2007). Entre estas
se incluyen las reglas de asociacidn, el agrupamiento, las
redes neuronales, la secuencia y el andlisis estadistico.
También se utilizan arboles de decisiones, que soOn una
representacioéon de las reglas utilizadas en la clasificacién
o en agrupamiento, y los andlisis estadisticos, que pueden

incluir la regresién y muchas otras técnicas.

{ELMASRI, 2007) Nos mencicna que otros productos
comerciales utilizan técnicas avanzadas como los algoritmes
genéticos, los razonamientos basados en casos, las redes
VBayesianas, la regresidén no lineal, la optimizacidén
combinatoria, el emparejamiento de patrones y la légica

difusa.

(ELMASRI, 2007) Aclara que “la mayoria de las herramientas
de minerias de datecs utilizan la dinterfaz ODBC (Open
DatabaseConectivity, conectividad de bases de datos

abierta). ODBC es un estdndar de la industria gque trabaija
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con bases de datos; permite el acceso a los datos en la
mayoria de los programas de bases de datos mas conocidos

como Access, dBASE, Informix, Oracle y SQOL Server.” (p.845)
7.9.10.1 SQ1 Server

(Microsoft, Sql Server, 2015)Necs indica gue S@QL Server™
es un sistema de administracién y andlisis de bases de datos
relacionales de Microsoft para soluciocnes de comercio
electrénico, linea de negocio y almacenamiento de datos. En
esta seccién, encontrard informacién sobre varias versions
de SQIL Server. También encontrard articulecs sobre bases de
datos y aplicaciones de disefic de bases de datos asi como

ejemplos de los usos de SQL Server.

7.9.10.2 BAnalysis Services

Analysis Services es un motcr de datos analitices en linea

_ que se usa en soluciones de ayuda a la toma de decisiones y
f ? Business Intelligence (BI), y proporciona los datos
analiticos para informes empresariales vy aplicaciones

cliente como Excel, informes de Reporting Services y otras
herramientas de BI de terceros. Un flujo de trabajo tipico

para Analysis Services incluye la creacidén de un medelo de

datos OLAP o tabular, la implementacién del modelo como base

de datos en una instancia de Analysis Services, el
procesamientc de la base de datos para cargarla con datos

y, a continuacién, la asignacidén de permiscs para permitir

el acceso a datos. Cuando esté listo, se puede obtener acceso

a este modelo de datos con varios fines desde cualquier




aplicacién cliente que admita Analysis Services como origen

de datos. (Microsoft, Analysis Services, 2015)
7.9.10.3 Microsoft Excel

La mineria de datos con la conocida herramienta de
Microsoft Excel. Simplicidad y facilidad de usc puede crear

potentes modelos predictivos sin conocimiento de mineria de

datos de profundidad.

7.10 Modelo de Calidad IS0-9126

7.10.1 Estandar ISO 9126

La organizaciéon internacional para la estandarizacidén en
inglés (International Organization for Standardization) ISO
y la Comisidén Electrotécnica Internacicnal en inglés
(International Electrotechnical Commission) IEC son
organizaciones que permiten estandarizar © normar sistemas
o directrices para la calidad, evaluacidn, seguridad, etc,

para la industria del software y de las clencias de

computacién a nivel mundial.




La Norma ISO/TEC 9126 estandariza la calidad del producto

de software, esta consta de cuatro partes:

e Parte 1: Modelo de Calidad (ISO/IEC 2126-1)
¢ Parte 2: Métricas Externas (ISO/1IEC 9126-2)
¢ Parte 3: Métricas Internas (ISC/IEC 2126-3)

e Parte 4: MAtricas de Calidad en Uso (ISO/IEC 9126-4)

El hecho de que un producto de software, sea este una
aplicacidén web, aplicacidn de escritorio, aplicacidén mévil,
aplicacién Smart client cumpla las directrices de la ISO

9126 nos da un grado de confianza de gque ese producto de

software tiene calidad.

Para nuestro caso de estudio, el hecho de que la
aplicacién del algoritmo Naive Bayes modelo estructural de
mineria de datos en la empresa CECA MULTICOMERCIAL S.A.
cumpla la norma ISC 9126 garantizaria una calidad aceptable
a nivel internacional y  por ende facilitaria la

comercializacidén de este producto en mercados similares.

7.10.2 Modelo de Calidad (ISO/IEC 9126-1)

En esta parte de la norma ISO/IEC 9126 se detalla el
modelo a usar para la calidad del producto de software, que

a su vez se divide en dos partes:

e Calidad interna y calidad externa

¢ Calidad en uso




La Calidad Interna y Calidad Externa del modelc describe
a la calidad del software, basandose en seis caracteristicas
principales que a su vez se dividen en sus respectivas sub

caracteristicas.

La caljdad en Uso del modelo se base en cuatro
caracteristicas primordiales para determinar la calidad de

uso desde la perspectiva del usuario de un sistema,

El estandar ISO/IEC 9126 puede ser usado desde varias
perspectivas comoe  son: adquisicién, desarrollo, uso,

soporte, mantenimiento y auditoria de software.

7.10.2.1 Ejemplos de usoc del Modelo de Calidad
¢ Validar la integridad de una definicién de requisitos.
e Identificar reguisitos del software
e Identificar objetivos para el diserio software
e Identificar requisitos para el aseguramiento de la
calidad

e Tdentificar criterios de aceptacidén para un producto

scftware en produccidn




7.10.3 Modelo de calidad para Calidad Externa e interna

Intevoperabliiad

Bxocttiud Seguridad de acceso
Cumpimiento de ki funclonalidad (

Capacidod de
roe L

Capocidad pora sef reempiczodo
Cumplimiento
Curmplimiento de ia portabiidad de la fiabdad
paraser
gﬁ;ﬁ?dpa°“r entendido
Capocicad parc ser Capacidod para ser
COMBIado aprendico 1
Estabilidoc Capacidod paro se ’ 1
Copacidad pora ser A
probodo Copackdad de araccidn !
Cumplimiento .
Cumplmient
"umﬂ,”u§°°“ de ka usablidod

Capacidod pora ser enlendide Cumpiimienio de ia eficiencia
utiizacion de recursos

Figura 4: Modelo de calidad externa e interna

E1l modelo de calidad de la ISO 9126 se describe a partir
de seis caracteristicas generales (Funcionalidad,
Fiabilidad, Usabilidad, Eficiencia, Mantenibilidad y
Portabilidad) para la calidad interna y externa, cada una
de ellas con sub caracteristicas que pueden ser medidas por

métricas internas o externas segun corresponda.




Funcionalidad: es la capacidad del producto de software

para proporcionar funciones gue permitan satisfacer las

necesidades bésicas de funcionamiento cuando el software es

usado

Las

en condiciones especificas.

subcaracteristicas de la funcionalidad son:

Adecuacidn: capacidad del productc de softwaré para
proveer un conjunto apropiade de funcicnes para tareas
y objetivos de usuario especificos.

Exactitud: capacidad del producto de software para
proveer los resultados ¢ efectos correctos o
acordados, con el grado necesario de precisién.
Interoperabilidad: capacidad del producto de software
para operar o interactuar con une © mas sistemas
especificados.

Seguridad de acceso: capacidad del producto de
software para proveer una excelente preoteccidn de la
informacidn y datos que maneja el producto de
software, de manera que las personas o sistemas ajenos
a este, o nc autorizados no puedan leerlos o

modificarlos.

Es decir que con esta caracteristica se dé el accesce
a la informacidén a usuarios autorizados y se deniegue

el acceso a las personas 0 sistemas no autorizados.
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Cumplimiento de la funcionalidad: capacidad del
producto de software para adherirse a estandares,
normas, \% buenas préacticas relacionadas con

funcionalidad.

Fiabilidad: es la capacidad del producto de software para

mantener un buen nivel aceptable de rendimientc cuando es

usado bajo parametros o condiciones especificas.

Las

subcaracteristicas de la fiabilidad son:

Madurez: capacidad del producto de software para
evitar un fallo técnico del producto de software, no
como resultado de alguna falla provocada por el
usuario.

Tolerancia a fallos: capacidad del producto para
mantener un buen nivel aceptable de rendimiento en
caso de fallos de software.

Capacidad de recuperacién: capacidad del producto de
software para restablecer un nivel aceptable de
rendimiento especifico y de recuperar los datos
involucrados después de algun fallc en el producto de
software.

Cumplimiento de la fiabilidad: capacidad del producto
de software para adherirse a estéandares, normas,
convenciones, regulaciones, o buenas practicas

relacionadas con la fiabilidad.




Usabilidad: es la capacidad del producto de software para
ser aprendido, facilidad de ser usado y gque sea un producto
de software considerado atractive para el usuario bajo
condiciones especificas. Para esta caracteristica pueden
incluirse perspectivas diferentes como: usuarios,
operadores, usuarios finales ¥y usuarios indirectos due

tienen relacién con el uso del software.

Las subcaracteristicas de la usabilidad son:

e Capacidad para ser entendido: capacidad del producto
de software que permite a un determinado usuario
entender si el software es adecuadoc para Ssus
necesidades y cémo puede ser usado para determinadas
tareas o condicicnes de usc.

s Capacidad para ser aprendido: capacidad del producto
de software que permite al usuario aprender el manejo
del producto de software.

e Capacidad para ser operado: capacidad del producto de
software que permite al usuario operarlo %
controlarlo,

e Capacidad de atracecidén: capacidad del producte de
software para ser considerado atractivo a un
determinado usuario.

e Cumplimiento de la usabilidad: capacidad del preducto
de software para adherirse a estandares, normas,

convenciocnes, gulas de estile, regulaciones o buenas

practicas relacionadas con la usabilidad.




Eficiencia: es la capacidad del producto de software
para proporcionar un apropiado y basico rendimiento,
relativo a la cantidad de recursos usados bajo parametros

y condiciones especificas.

Las subcaracteristicas de la eficiencia son:

¢ Comportamiento temporal: capacidad del producto de
software para proporcionar tiempos de respuesta y
tiempos de proceso apropiados, bajo
condiciones determinadas.

e Utilizacién de recursos: capacidad del producto de
software para usar adecuadamente los recursos
adecuados cuandao el producto de software esta
funcionande y operandc bajo condiciones determinadas.

e Cumplimiento de la eficiencia: capacidad del producto
de software para adherirse a estandares, normas,
convencién eso buenas practicas relacionadas con la

eficiencia.

Las caracteristicas como la funcionalidad,
fiabilidad, usabilidad vy eficiencia pueden ser medidas
externamente por la calidad en uso mediante diferentes

perspectivas de usuarios que utilizan el producto de

software.




Mantenibilidad: es la capacidad del producto de software
para ser modificado al estar en producciédn, las
modificaciones pueden incluir correcciones, mejoras,
adaptaciones del software, cambios en el entorno de
operacién del software o sugerencias por parte de los

usuarios,

Las sub caracteristicas de la mantenibilidad son:

s Capacidad para ser analizado: es la capacidad del
producto de software para diagnosticar deficiencias o
causas de los fallos en el software, o para
identificar las partes gue van a tener que ser
modificadas.

e Capacidad para ser cambiado: capacidad del producto
de software que permite gue una determinada
modificacidén sea implementada sin afectar otras
funcicnalidades del producto de Software.

¢ Estabilidad: capacidad del producto de software
para evitar efectos inesperados a causa de modificar
el producto de software

e Capacidad para ser probado: capacidad del producto
de software que permite que el software modificado
sea validado y cumpla la funcionalidad por la cual se
modificd.

¢ Cumplimiento de la mantenibilidad: capacidad del
preducte software para adherirse a estandares,
normas, convenciones, buenas préacticas relacionadas

con la mantenibilidad.




Portabilidad: es la capacidad del producto de software
para ser trasladado de un ambiente determinado donde estia
funcionando correctamente hacia otro. El <ambiente puede
ser una organizacidn ! entornos de hardware o)

software determinados.

Las subcaracteristicas de la portabilidad son:

* Adaptabilidad: capacidad del producto de software
para ser adaptado a diferentes entornos o)
ambientes especificos, sin aplicar accicnes o
mecanismes diferentes de aquellos proporcionados
inicialmente para el correcto funcionamiento del

producto de software.

¢ Instalabilidad: capacidad del producto software para
ser instalado en un entornc especifico (Entorno de

Hardware vy Software).

* Coexistencia: capacidad del producto software para
Coexistir con otro software independiente a éste,
en un ambiente o entornc comdn, compartiendo

recursocs especifices,

* Capacidad para reemplazar: capacidad del producto de
software para ser usado en lugar de otro producto
de software, para cumplir el mismo proposito, y en

el mismo entorno de operacidn del software.
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e Cumplimiento de la portabilidad: capacidad del
producto software para adherirse a estandares,
normas, convenciones, e} buenas préacticas

relacionadas con la portabilidad.

7.10.4 Modelo de Calidad para Calidad en Uso

Fl modelo describe a la calidad en uso del producto de

;
%
|

software a partir de cuatro caracteristicas generales

(Efectividad, Productividad, Seguridad, Satisfaccidn)

Lograr la calidad en uso depende basicamente de lograr la
calidad externa y esta depende de lograr la calidad interna

del Producto de Software.

Calidad en Use

Satifsfaccion

Figura 5: Modelo de calidad para la calidad en uso




calidad en Uso: es la capacidad del producto de
software de proveer caracteristicas como! efectividad,
productividad, seguridad Vv satisfaccion al momento que
el producto de software esta en produccidn y desde las

diferentes perspectivas de los usuariocs gque utilizan dicho

producto.
Efectividad: capacidad del producto de software
para alcanzar objetivos especificos con exactitud vy

completitud dependiendo las necesidades de cada uno de los
usuarios gque wutilizan el productc de software dentro

de un determinado uso especifico.

Productividad: capacidad del producto de scoftware Jque
permite a los usuarios utilizar un porcentaje adecuado
de los recursos con relacidén a la efectividad

alcanzada al utilizar el producto de software dentro de

un determinado uso especifico.

Seguridad: capacidad del producto de software para
alcanzar niveles minimos ¥ aceptables del riesgo -de
producir dafio a personas, al negocio, al software, a la
organizacién, a las propiedades © al medio ambiente dentro

de un determinado uso especifico del producto de software.

Satisfaccién: capacidad del producto de software para
satisfacer las necesidades minimas que tienen los usuarios
al utilizar el producto de software dentro de un determinado 1

uso especifico del producto de software.
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7.11 Resefia Histérica MULTICOMERCIAL CECA S.A.

MULTICOMERCIAL, S.A. CECA fue fundada en 1971 en la ciudad
de Managua, Nicaragua, comc un negocic mincorista de
repuestos electrénices % accesorios. Luego fueron
incorporados sistemas de audio profesicnal, instrumentos
musicales, 1luminacidn profesional, equipos y accesorios

para ccmputadcras.

Con mas de 40 afios en el mercado, una ubicacidn
estratégica en un Aarea central de comercio de la capital,
dos puntos principales de venta (CECA Electrénica y CECA
Musical), un personal profesional, enfocado en proporcionar
a nuestros clientes, servicios y sclucicones integrales vy
producteos de «calidad a precios competitivos; nos  ha
convertido en un socio por excelencia en las 4reas de Audio

Profesional y Electrénica.
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VIII,

HIPOTESIS

“Con la aplicacién de mineria de
MULTICOMERCIAL S.A. CECA obtendria un

rotacién de sus productos.”

dateos la empresa

incremento en la
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IX. DISENO METODOLOGICO
9.1 Tipo de Estudio.

En esta investigacidén analizaremos el proceso de toma de
decisién en el area de mercadec de la empresa con respecto
a la rotacidén del inventaric por lo que se considerara el

tipo de estudio retrospectivo de desarrello tecnoclédgice vy

aplicado.

Consideramos gque la investigacidn segin el pericde y
secuencia del estudio sera del tipo transversal debido a que
tomaremos un determinado periodo (primer semestre 2015) de

tiempo para el desarrollc de nuestra investigacidn.

Segun (Sampieri, 2006), "“los disenos de investigacidn
transeccional o transversal recolectan datos en un solo
momento, en un tiempo inico. Su propésito es describir

variables y analizar su incidencia e interrelacidén en un

momento dado.” (p.208)

Ademds segun su disefio metodoldgico es descriptivo estos
segln (Sampieri, 2006, pag. p.102) “Buscan éspecificar las
propiedades, las caracteristicas y perfiles de las perscnas,
grupos, comunidades, procesos, objetos ¢ cualgquier otro
fendmeno gque se someta a un andlisis”. Es decir, miden,
evallan ¢ recolectan datcs sobre diversos conceptos
(variables), aspectos, dimensiones o componentes del

fendémeno a investigar.

[ 59 |




9.2 Area de Estudio.

El a4rea de estudio serd en la empresa MULTICOMERCIAL
S.A. CECA ubicada en la Calle Principal de Altamira Managua
N° 558 y 560 distribuida en dos edificios due ofrecen
Instrumentos Musicales, Audio Profesicnal, Iluminacién
Profesional, Tecnclogia, Electrénica y articulos para el

Hogar.

Debido a la gran gama de articules que ofrece
MULTICOMERCIAL S.A. CECA se seleccionaron las categorlas de
Tecnologia, Equipos Electrénicos y Audio Profesional para

llevar acabo nuestra investigacidn.

9.3 Universo y Muestra.
9.3.1 Universo.

El Universec en MULTICOMERCIAL S.A. CECA estd constituida
por la gerencia, gerencia comercial, gerencia financiera,
departamento de ventas, departamentoc de compras,
Contabilidad y el departamento de Informatica; conformado

§ por 48 trabajadores de los dos edificios que conforman esta

entidad.

9.3.2 Muestra.

la muestra esta conformada por 8 empleados del area de
gerencia y Jjefes de departamentos de MULTICCMERCIAL S.A.
CECA seleccicnados por su papel en la toma de decisiones de i

la empresa.
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9.4 Métodos de recoleccién de datos.

Existen dos métodos de recoleccidn de datos comc son:

Cuantitativos y Cualitativos.

En nuestro caso de estudico utilizaremos el método

cuantitativo.

.4.1 Instrumentos.

Fn el ©presente trabajo investigative se presentan
diferentes tipos de instrumentcs que me sirvieron de apoyo
en el lapsc del estudio. La recopilacién de datos fue una
de las etapas del proceso de investigacién y nos permitid
la utilizacidén de diversos instrumentos de gran importancia
que nos permitieron la extraccién de datos del campo de
estudic, como son la observacidén, las entrevistas y las
encuestas estos fueron elaborados por un medio de escritos

que nos sirvieron de guia en el momento de ser aplicados.

.4.2 Instrumento de recoleccidén de datos.

Una vez definido el tipo de investigacién, fue necesario
determinar los métodos de investigacién a utilizar para la
obtencidén de la informacidédn precisa de la situacidn en
estudio. Al respecto (SEQUEIRA V. Y CRUZ, 1997)Expresa: “En
el desarrollc de las etapas del proceso investigativo,
especialmente en la recoleccidn de la informacidn, se
requiere el uso de métodos qgue permitan el contacto con el
fendmeno de estudio y posibiliten el acceso a la informacidn

gue demanda la investigacidn para el logro de los objetivos”.
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Como instrumente de reccleccidén de datos utilizé la
cbservacidén, la entrevista y la encuesta como analisis de

la informacidn.

.4.3 La observacidn

(SEQUEIRA V. Y CRUZ, 1997) Afirma: “Ha sido considerada
como un método fundamental en la busgueda de la informacidn

cuandc se estudia un determinado fendmeno”.

El método permitié tener contacto mas cercano con el
fenémeno que se estudid y tener un conocimiento méas objetivo
de sus caracteristicas. El método de observacién directa se
utilizé para tener contacto visual con la situacién real del
problema va que ésta es la unica forma de comprender con
mayor profundidad el proceso de analisis de la informacién
obtenida de la base de datcs de parte de la gerencia de

MULTICOMERCIAL S.A. CECA.

.4.4 La entrevista

La entrevista es la comunicacién establecida entre el
investigador y el sujeto de estudio a fin de obtener

respuestas verbales a las interrogantes planteadas sobre el

problema propuesto.

Al respecto (SEQUEIRA V. Y CRUZ, 1997) Nos indica que "“ILa
entrevista al igual que la encuesta y la observacidn, es un
métodec gue permite registrar la informacién del fendmeno que

se estudia”. Fsta técnica la utilizaremos cocn el propdsito

de recopilar infermacién planteada por personas due




interactian directamente con el desarrollo de estos procesos

y funciones que se llevan a cabo en la organizacidn.

En la presente investigacidén se realizd la entrevista a
fin de obtener respuesta a las interrogantes planteadas sobre
el caso de estudio lo gque permitid analizar la situacién actual
en la que se encuentra la empresa MULTICOMERCIAL S.A. CECA al

tomar una decisién comercial con respecto al proceso de

mercadeo de sus productos.

9.4.5 La encuesta

Segun (Bernal/ 2010), “La encuesta © cuestionario es un
conjunte de preguntas disefladas para generar los datos
necesarios, con el propdsito de alcanzar los objetivas del
proyecto de investigacidn. Se trata de un plan formal para
recabar informacién de la unidad de andlisis objeto de

estudio y centro del problema de investigacidn.” (p.250)

En esta investigacién se utilizd la encuesta para obtener

resultados de calidad de uso del estudio realizado.

9.5 Proceso de Mineria de datos

E1l estandar utilizade para llevar a buen término el
proceso de mineria de datos es el modelo CRIPS-DM (Cross

Tndustry Esténdar Process for Data Mining) {(Figura 2: Etapas

de la mineria de datos)




Que es un modelo basado en el entorno industrial vy
empresarial el cual da las pautas para realizar un bkuen

proceso de mineria de datos.

Porque no sclamente es extraer la informacién sino también
entender cémo funciona el negocio. Por supuesto entender
también los datos. Una cosa es entender el negocio y otra

muy diferente como almacenan los datos.

Preparar los datos: Es muy importante que los datos estén
limpios de suciedad, estén limpios de datos inutiles, que
los datos tengan calidad antes de pasar a la fase de modelado
que ya es la fase de extracciodn del conccimiento. Y una vez
extraida la informacién es muy importante la evaluacidn. 51
13 informacion es lo suficientemente precisa se pasa a la

fase de desarrollo para que el cliente tomé las decisiones

del negocio.
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X. PRESENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

En este apartadd se muestra los resultadcs obtenidos
durante 1la implementacidén de mineria de datos, a

continuacidn se enumeran cada uno de los resultados.

¢ Andlisis de la situacién de la empresa CECA
MULTICOMERCIAL S.A.

® Creacién de Datawarehouse (guery)

e Diagrama Base de datos (DataWarehouse)
¢ SQL Server Integration Services (S3I5): Integracidén y

transformacién de los datos.

o Flujoc de datos - Dimensidén Clientes

o Flujo de datos - Dimensidén Vendedcres
o Flujo de datos — Dimensidédn Tiempo

¢ Flujo de datos — Dimensién Productos

o Flujo de datos - Fact Table Temporal

s Creacldn de Cubo

e Exploracidén y Modeladc Algoritmo Naive Bayes

e Fvaluacidén de Calidad Norma ISO/IEC 9126-1

caracteristica de usabilidad




10.1 Analisis de la situacién de la empresa CECA
MULTICOMERCIAL S.A.

Tabla 1: Universo y muestra

Tabla 2: Base de datos MULTICOMERCIAL S.A. CECA

Base de datos Relacional Objetivo

CECA « Informacion
Clientes
* Reportes
Gerenciales




Organigrama

Departamento de
Ventas

Gerencia Comercial

Departamento de
Compras

Contabilidad

: Informatica

Gerencia General

Gerencia Financiera

Figura 6: Organigrama de MULTICOMERCIAL S.A. CECA

20ud procedimianto o serie de pasos regularments utiliza para tomar decisiones?

1. Identificar i problema
2. \dentificar los criterios de iz decisidn

8

1

3. Desarrcllar lag altamnativas 4
4. Analizarlas aternatvas 8  100%

5. Seleccionar las altemativas 1

&. Seleccionar una alternativa 5

7. implementar la decision 8

2

8. Evaluar 1a decision 25%

Figura 7: Paso para la toma de decisidén MULTICOMERCIAL §.A. CECA




2Qué método utiliza para tomar decisiones?

» Légico matemdtice (racionsl) 0 0%
- Légico matemdtico pero con ciertos apoyos de la tecnologia {racionalidad limitada) 2  25%
« Intuitivo (basado en la intuicién, experiencia, conocimientos, etc...) 8 100%

Figura 9: Método para la toma de decisién MULTICOMERCIAL S.A. CECA

¢ Qué tipos de problemas se le presentan con mas frecuencia?

« Estructurados 5 625%
- Noestructurados 3 37.5%

Figura 8: Tipos de problemas que se presentan en MULTICOMERCIAL S.A. CECA




¢ Qué tipo de decisiones enfrenta con mayor frecuencia?

«Programadas 2 25%
»No programadas 6 75%

Figura 10: Tipo de decisiones que enfrenta MULTICOMERCIAL S.A. CECA

¢Cuales son las condiciones mis frecusntes del mercado en el que ustsd toma decisiones?

Rissgo

incertidumbre

Corieza 5§ 625%
Riesgo 4 50%
Incetidumbre 3 375%

Figura 1l1: Condiciones frecuentes del mercado para la toma de decisiones
MULTICOMERCIAL S.A. CECA E




é{Conoce el termino 'Mineria de datos’?

n Sl = NO

Figura 12: Grafico término 'mineria de datos' MULTICOMERCIAL 5.A. CECA

iConoce soluciones de mineria de datos para
tomar decisiones?

s S| = NO

Figura 13: Grafico solucicnes de mineria de dates MULTICOMERCIAL S.A. CECA ‘

e




10.2 Creacién de Datawarehouse (query)

CREATE TABLE Dim Clientes( _
Id_Cliente int IDENTITY(1,1) NOT NULL PRIMARY KEY,
IdAlt _Cliente nvarchar(5@) NOT NULL,
Nombre_Cliente nvarchar{255) NULL, ‘
Telefonol nvarchar{18) NULL, e e
Telefono2 nvarchar(16) NULL, S S
Email nvarchar(255) NULL, R R IR
fechalngreso date NULL, . : . i Lo
addr nvarchar(255) NULL,
Fecha_ult_mov date NULL,
activo nvarchar(2) NULL,
SEXO nvarchar(2) NULL,
clasif_cliente nvarchar(5@) NULL,
fciudad] [nvarchar](5@) NULL,
[stransporte] [nvarchar]{1) NULL

)

CREATE TABLE Dim_Productos(
Id Producto int IDENTITY(1,1) NOT NULL PRIMARY KEY,
Idalt_Producto nvarchar(58) NOT NULL,
Nombre_Producto nvarchar(255) NULL,
clasificacion nvarchar(255) NULL,
cantidad_disponible float NULL,
precio float NULL,
EstadoArticule nvarchar{8) NULL

)

CREATE TABLE Dim Tiempo(
Id_Fecha int IDENTITY(1,1) NOT NULL PRIMARY KEY,
FechaFactura date NOT NULL,
AnoFactura nvarchar(255) NULL,
MesFactura nvarchar(255) NULL,
DiaFactura nvarchar(255) NULL,
SemanaFactura nvarchar(255) NULL,
Trimestrefactura nvarchar{255) NULL

)

CREATE TABLE Dim_ Vendedores(
Id Vendedor int IDENTITY(1,1) NOT NULL PRIMARY KEY,
IdAlt_Vendedor nvarchar(1@) NOT NULL,
Nombre_vendedor nvarchar(255) NULL,
Nombre_tienda nvarchar{255) NULL
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CREATE TABLE Fact_Temp(
Factura nvarchar(5¢) NOT NULL,
FechaFactura date NOT NULL,
Id_Vendedor nvarchar(1@) NOT NULL,
Id Cliente nvarchar(5@) NOT NULL,
Id_Producto nvarchar(58) NOT NULL,
Cantidad float NOT NULL,
TotalMercaderiaDolar float NULL,
TotalImpuestolDolar float NULL,
TotalFacturaDolar float NULL,
DescuentoTotalDolar float NOT NULL,
TotalArticuloSinDscto float NULL,
TotalArticuloConDscto float NULL

CREATE TABLE Fact Ventas{
[NoOrden] [int] IDENTITY(1,1) NOT NULL,
[Id_Fecha] [int]} NOT NULL,
[Id_Vendedor] [int] NOT NULL,
[Id_Cliente] [int] NOT NULL,
[Id_Producto] [int] NOT NULL,
[Factura] [nvarchar](58) NOT NULL,
[Cantidad] [float] NOT NULL,
[TotalMercaderiabolar] [float] NULL,
[TotalImpuestoiDolar] [float] NULL,
[TotalFacturaDolar] [float] NULL,
[DescuentoTotalDolar] [float] NOT NULL,
[TotalArticuloSinDscto] [float] NULL,
[TotalArticuloConDscto] [float] NULL

)

ALTER TABLE Fact Ventas
ADD CONSTRAINT pk_FV PRIMARY KEY
([NoOrden],[Id_Fecha],[Id_Vendedor],[Id_Cliente],[Id_Producto],{Factura])

ALTER TABLE Fact_Ventas

ADD CONSTRAINT fk_CF

FOREIGN KEY (Id_Cliente)

REFERENCES dim_clientes(Id_Cliente)

ALTER TABLE Fact_Ventas

ADD CONSTRAINT fk_VF

FOREIGN KEY ([id_Vendedor])

REFERENCES dim_vendedores({ideendedor])

ALTER TABLE Fact_Ventas

ADD CONSTRAINT fk_FF

FOREIGN KEY (Id_fecha)
REFERENCES dim_Tiempo(Id_fecha)

ALTER TABLE Fact_Ventas

ADD CONSTRAINT fk_PF

FOREIGN KEY (Id_Producto)

REFERENCES dim_productos(Id_Producto)
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10.3 Diagrama Base de datos (DataWarehouse)

Figura 14: Diagrama Base de datos (DataWarehouse)




10.4 SQL Server Integration Services (SSIS): Integracién y

transformacidén de los datos.

ﬁﬁ : Carga las dimensiones QE}

Figura 15: SISS - Integracidn y transformacién de los datos

10.4.1 Flujo de datos — Dimensién clientes

3 Dim_Clentes

{ ——

Figura 16: Flujo de datos - Dimensidn Clientes

T N




10.4.2 Flujo de datos = Dimensién Vendedores

Figura 17: Flujo de datos - Dimensién Vendedores

10.4.3 Flujo de datos - Dimensién Tiempo

Bl Dim_Tiempo

Figura 18: Flujo de datos - Dimensién Tiempo

10.4.4 Flujo de datos - Dimensién Productos

Figura 19: Flujo de datos - Dimensién Productos

10.4.5 Flujo de datos — Fact Table Temporal

Figura 20: Flujo de datos - Fact Table Temporal
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10.5 Creacidén de cubo

Figura 21:

Cubo Analysis Services




10.6 Exploracién y Modelado Algoritmo Naive Bayes

10.6.1 ;(Cudles son los posibles compradores de audio

profesional?

Figura 22: red de dependencia - compradores audio profesional

Attributes States
Active L
% Missing
® 14037201321
Facha Uit Moy :w 011’07;’2915G
300572008 6:0
Other
® NA
sEx0 i M
: Misss
; ® 1
Stransporte ® 0
@ Massing

Figura 23: Perfil de atributos - compradores aundio profesional




vahies

5

NA

1

0

14/03/2013 21:15:09 - 0107/2015 ...
>= 010712015 3:33:15

M

< 30/05/2008 6:08:08

30/05/2D08 6:08:08 - 26/05/20116...
26/09/20119:27:32 - 14/03/2013 2...
F

-|||I|||||§

Figura 25: Caracteristica atributos - compradores audic profesional




10.6.2 ¢Cuadles son los posibles compradores de tecnologia?

Figura 26: red de dependencia - compradores tecnologia

i

Attrbutes

Fecha Uit Mov

i
S83s POO=e ;grﬂl. IIN.Qf

Strarsporte

®29

Figura 27: Perfil de atributos - compradores Tecnologia




Total Factura Dolar
Fecha Uit Mov

Values

NA

< 8,7537448752

< 568,865695744

[}

>=07/10/2014 6:49;52
Mariagua

1

06/01/20138:34:14 - 07/10f2014 6...
12/12/2010 15:06:33 - 06/01/2013 ...

Masaya

Boaco

Granada

Chontales

Rivas

568865655744 - 2500,9348501504
< 28/10f2007 7:33:48

Estel

28/10{2007 7:33:48 - 12/12/2010 1...

Letn
Noeva Segovia
8,7537448752 - 55,94767908

.-......-.-|I||II|||;

: Caracteristica atributos

~ compradores Tecnologia




10.7 Evaluacién de Calidad Norma ISO/IEC 9126- 1

Ccaracteristica de usabilidad

10.7.1 Capacidad para ser entendido

Tabla 3: IS09126-1 Usabilidad-capacidad para ser entendido

Puntuacion

USABILIDAD

T

b




10.7.2 Capacidad para ser aprendido
Tabla 4: ISO9126-1 Usabilidad-capacidad para ser aprendido

Puntuacién

USABILIDAD

La herramienta soporta el aprendizaje
colaborativo o : o




10.7.3 Capacidad para ser operado

Tabla 5: 1S09126-1 Usabilidad-capacidad para ser operado

Puntuacion

USABILIDAD

E]

éilas eccrén de opciones del software, se realiza
por medio de la barra de herramientas o ratén




10.7.4 Capacidad de atraccioén

Tabla 6: IS09126-1 Usabilidad-capacidad de atraccién

Puntuacién

USABILIDAD

Los titulos son desc 19twogy_d.‘ tin
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LA

XII. PRESUPUESTO

Tabla 8: Presupuesto de la Investigacién

DESARROLLADOR (DATAMINER) 1 $ 225,00 }J10MESES | $ 2,250.00

MATERIALES s 15.00 |2 MESES S 30.00
TRANSPORTE - S 24.00 ;10MESES | S 240.00
INTERNET 0 S 35.00 {10 MESES | & 350.00
ELECTRICIDAD 0 S 25.00 |10MESES | $ 250.00
TELEFONO 1 S 36.00 [10MESES { S 360.00
AGUA 0 S 10.00 |10 MESES | $ 100.00
ARRIENDO DE OFICINA 1 S 100.00 |10MESES | $ 1,000.00
COMPUTADORES

DELL LATITUDE E5420 1 S 20.00 '10MESES | S 200.00
SAMSUNG RV54 1 S 20.00 {I0MESES | S 200.00

B

SQL SERVER 2012 1 - - S 898.00
MICROSOFT OFFICE 2013 1 S 8.25 |12 MESES | § 99.00

ETAPA DE ANALISIS : - S 45.00 |3 MESES S 135.00
ETAPA DE DESARROLLO - S 50.00 |4 MESES S 200.00
ETAPA DE CONCLUSIONES Y RESULTADOS - S 30.00 |3 MESES S 90.00
TOTALES $ 643,25 $ 6,402.00




XIII. CONCLUSIONES

¢ Como resultade de la investigacidn presentada, es
posible resaltar la importancia qgque existe en la
aplicacién de mineria de datos dentro de la empresa

MULTICOMERCIAL S.A. CECA

e La implementacién de mineria de datos como una
herramienta de decisidén estratégica comercial va a
permitir crear publicidad personalizada segun los

resultados obtenidos del algoritmo aplicado.

¢ La resultados de los reportes obtenidos por la
implementacion de mineria de datos dentro del area de
mercadeo del a empresa MULTICOMERCIAL S.A, CECA

facilitarédn la rapida toma de decisidn.

e Se valord la calidad de la solucién de mineria de
datos por medio de la Norma ISO/IEC 9126-1 dandc como
resultado un valor positivo el cual permite ser
entendido, aprendide vy operado por los usuarios

finales.
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XIV. RECOMENDACIONES

e En este estudio se implementd el algoritmo Naive
Bayes, en el futuro se podria implementar otro
algoritmo, por ejemplo el algoritmo de Clustering ¢

el algoritmo de &rboles de decisién.

e Tomar las acciones correspondientes al analisis
obtenido de los datos para el mejoramiento en la
rotacién del inventaric por parte de la gerencia de

MULTICCMERCIAL S.A. CECA

e Establecer acciones o normas para que los jefes de
cada area involucrada en la toma de decisiones se
comprometan 3% responsabilicen a establecer

estrategias relacionadas al mercadeoc de la empresa.

¢ Continuar la evaluacién de calidad de la solucicnes
de mineria de datos que se vayan aplicar a futuro por

medio de la ncorma ISO/IEC 9126-1.




Xv. ANEXOS

NO ANDE DE LA CECA A LA MECA

Figura 31: Anexo - pantalla reportes de ventas MULTICCMERCIAL S.A. CECA




XVI.
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