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RESUMEN

La empresa Madervas o Placacentro Masisa Arboriente comercializa
productos de la franquicia otorgada por MASISA de Chile, ademas de la
distribucion exclusiva de tableros contrachapados de la marca Arboriente, y

de toda la gama de productos que un carpintero necesita.

Siendo Madervas una empresa exitosa y en constante crecimiento, la
gestion del negocio también va incrementando los requerimientos de
Informacion, siendo cada vez mayor cantidad de datos que tienen que ser
procesados manualmente, dedicando mas tiempo a la generacion de dicha

informacion, quitando tiempo para su analisis y posterior toma de decisiones.

Madervas s.a. con el objetivo de ser cada vez mas competitivos, y atender
mejor a sus clientes, ha decidido implementar la soluciéon de negocios
inteligentes o Business Intelligence, la misma que nos permite analizar mejor
a los clientes clasificados o agrupados por varios criterios: por periodos de
tiempo, por vendedor, grupo de inventarios, etc., establecer los productos de

baja rotacion y también los de mayor movimiento.

Business Intelligence es una tecnologia que para la empresa significa un
apoyo importante para la toma de buenas decisiones, establecer metas,
porcentajes de crecimiento, siendo de gran aporte para que los indicadores

macros lleguen a las metas establecidas por la Gerencia general.
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ABSTRACT

Madervas or Placacentro Masisa Arboriente Enterprise commercializes
products from Masisa franchise of Chile, as well as the exclusive distribution
of plywood boards from Arboriente trademark, and all the range products that

a carpenter needs.

As Madervas is a successful enterprise and having a constantly growing, the
business gestion is increasing the information requirements, having to
process handly more amount of data, spending more time on generate that

information, resting time for its analysis and making posterior decisions.

Madervas S.A. with the objective to be more competitive and attend better its
customers, it has decided to implement the Business Intelligence. It allows to
analyze better the customers who are classified for various criterions: time
periods, salespersons, inventary groups and others. And to establish which

are the low rotation and the more movement products.

Business Intelligence is a technology that represents an important support for
the enterprise to make good decisions, establish goals, growth percentages,
helping the macro-indicators to get the goal established by the General

Management.
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CAPITULO |

1. PROYECTO DE INVESTIGACION

1.1. Antecedentes

Madervas es una sociedad anénima legalmente constituida, siendo su
nombre comercial PLACENTRO MASISA ARBORIENTE, en el afio 2002
obtiene la franquicia de la empresa Chilena Masisa para comercializar los
productos MASISA tales como: MDF, Melaminas, Melaminicos, OSB,
Herrajes y Accesorios, etc.; es decir todos los materiales que un maestro
carpintero necesita. Como valor agregado al servicio de los clientes también
ofrece: el disefio de muebles, el dimensionado de tableros con la

optimizacion de corte, corte de tableros, y servicio de tapacanto.

El Almacén de comercializacion se encuentra ubicado en la ciudad de
Ambato, Provincia de Tungurahua. La empresa inicia sus actividades en

Junio de 2003.

Actualmente la empresa cuenta con una amplia gama de productos que dan

una excelente alternativa a los clientes para crear sus soluciones en el

diseio de muebles.

1.2. Significado del problema



La gran cantidad de de informacién que se mantiene en la base de datos y
sumada la informacion que ingresa diariamente en el Sistema Financiero, es
imposible realizar un analisis manual de esta informacién. Con la ausencia
de Business Intelligence la gerencia puede tomar decisiones sin analizar los

riesgos y oportunidades.

1.3. Problematizacion

El desconocimiento de la tendencia de compra de los clientes puede ser una
desventaja comercial, ya que no sabemos cual es la frecuencia de compra,
que tipo de productos adquiere, el valor promedio de los montos de compra,
etc. Toda esta informacion es casi imposible analizarla manualmente por la

gran cantidad de datos.

Adicionalmente la gerencia de ventas realiza compras sin un debido analisis
de rotacion de productos, creando un alto inventario de productos que se
convierten en Hueso, asi lo define en analisis matriz de la posicién en el

segun BCG el Boston Consulting Group.

En este proyecto se propone analizar la informacion de de los clientes
utiizando Business Intelligence y poder establecer los siguientes

parametros:

1. Qué tipo de producto y cantidad que adquiere.

2. Frecuencia (en periodos de tiempo).



3. Montos de compra.

Este analisis nos proporcionara informacién para predecir la cantidad de
producto debemos tener en inventarios para cumplir con las expectativas de
los clientes, o también poderle hacer conocer al cliente que tenemos en
stock el producto que consume e impulsarie a comprar. Para lo cual se
desarrollara e implementara un cubo de informacién de Clientes y de

Inventarios.

El proposito principal de Business Intelligence es el proceso descubrir la

informacién empresarial que de cualquier otra forma permanecia oculta.

1.4. Delimitaciéon

Este proyecto de investigacion se implementara en la empresa MADERVAS
S.A., ubicada en la Provincia de Tungurahua, en el la ciudad de Ambato. El
analisis e implementacion de la solucion se desarrollara para realizar un
mejor seguimiento y andlisis a los clientes y poder tener un inventario

adecuado de productos, para satisfacer a los clientes.

1.56. Justificacion

Las grandes empresas generan mas informacion en una semana que la que

cualquier persona podria leer en toda su vida, e incluso las pequenas

empresas generan un volumen de datos que no son capaces de manejar.



De modo que actualmente nos enfrentamos a la paradoja de que, cuantos

mas datos estan disponibles, menos informacién tenemos.

Para superar este problema, en los ultimos afios han surgido una serie de
técnicas que facilitan el procesamiento avanzado de los datos y permiten
realizar un analisis con profundidad de los mismos de forma automatica. La
idea clave es que los datos contienen mas informacion oculta de la que se

ve a simple vista.

Madervas s.a. debe ir mejorando tecnoldgicamente implementando las
nuevas herramientas de inteligencia empresarial o Business Intelligence
para que la Gerencia pueda tomar las decisiones a tiempo y sea una

empresa mas rentable y competetitiva.

1.6. Objetivos

1.6.1. Objetivo General

Desarrollar e Implementar Business Intelligence para que la gerencia pueda

analizar y tomar decisiones eficientes y a tiempo.

1.6.2. Objetivos Especificos

a) Implementar un cubo de informacién de Inventarios para poder

establecer los stocks minimos y maximos.



b) Analizar la rotacién de productos de baja rotacién, y tomar una
decision en razén de los mismos.

c) Mejorar las negociaciones con los proveedores.- al momento de
realizar compras a Masisa ya que se va a tener la informaciéon necesaria, de
tal forma que se adquiera los productos necesarios y en las cantidades
requeridas.

d) Predecir comportamientos de ventas utilizando mediante la extraccion

del conocimiento utilizando el algoritmo de arboles de decision

1.7. Hipodtesis

Aplicando Business Intelligence a los clientes de Madervas se lograra tomar
decisiones para incrementar las ventas a través del analisis continuo del
conocimiento extraido tomando decisiones adecuadas, para lo cual se debe
mantener un inventario adecuado de productos, también logrando mejorar

las negociaciones con los proveedores.



CAPITULO Il

2. BUSINESS INTELLIGENCE

Conocido también como Inteligencia de Negocios, Inteligencia Empresarial o
Inteligencia para la empresa; es conjunto de metodologias, aplicaciones y
tecnologias que permiten reunir, depurar y transformar datos de los sistemas
transaccionales en una informacién estructurada, para su andlisis y
conversion en conocimiento, asi dando un soporte a la toma de decisiones
gerenciales en la empresa o negocio, ya que el futuro de una empresa u

organizacion depende de la calidad de sus decisiones.

Grafico 2.1. Datos, informacion Conocimiento.

Bl apoya a la toma de decisiones basada en un andlisis avanzado de datos y
estimaciones que permiten afrontar una decisién minimizando el riesgo de

error o aleatoriedad de la misma.



Geoffrey A. Moore Director de Chasm Group dice que: En este nuevo
mundo, la informacién reina. Vivimos en una época en que la informacién es
la clave para obtener una ventaja competitiva en el mundo de los negocios.
Para mantenerse competitiva una empresa, los gerentes y tomadores de
decisiones requieren de un acceso rapido y facil a informacién 0til y valiosa
de la empresa. Una forma de solucionar este problema es por medio dei uso

de Business Intelligence o Inteligencia de Negocios.

La tecnologia de Bl no es nueva, ha estado presente de varias formas por lo
menos en los ultimos 20 afios, comenzando por generadores de reportes y
sistemas de informacion ejecutiva en los 80’'s Afirma Candice Goodwin.
Entiéndase como sinénimos de tecnologia de Bl los términos aplicaciones,

soluciones o software de inteligencia de negocios.

Bl es factor estratégico para una empresa, generando una potencial ventaja
competitiva, proporcionando informacion privilegiada y de cierta forma oculta
ya que por la gran cantidad de informacion no se puede analizar
manualmente; para responder efectivamente a los problemas de negocio y

minimizando el riesgo de una mala decision.

Estos son algunos ejemplos de productos que se han desarrollado utilizando

Business Intelligence son:

+ Sistemas de Informacién Ejecutiva. (EIS).

¢ Sistemas de Soporte de a la Decisidn (DSS).



e Cuadro de mando Integrales (CMI) conocido también como Balanced

Score Card (BSC).

2.1. Datos, Informacion, Conocimiento

Segun Davenport y Prusak (1999), lo define de la siguiente manera:

» Negocios Inteligentes
CONOCIMIENTO

INFORMACION J

DATOS } Operacion del Negocio

Grafico 2.2. Piramide Datos, informacion Conocimiento.

Datos

Un dato es un conjunto discreto, de factores objetivos sobre un hecho real.
Dentro de un contexto empresarial, el concepto de dato es definido como un
registro de transacciones. Un dato no dice nada sobre el porqué de las

cosas, y por si mismo tiene poca o ninguna relevancia o propésito.

Las organizaciones actuales normalmente almacenan datos mediante el uso
de tecnologias. Desde un punto de vista cuantitativo, las empresas evaltian

la gestion de los datos en términos de coste, velocidad y capacidad.

Todas las organizaciones necesitan datos y algunos sectores son totalmente

dependientes de ellos. Bancos, compafias de seguros, agencias



gubernamentales y la Seguridad Social son ejemplos obvios. En este tipo de
organizaciones la buena gestion de los datos es esencial para su
funcionamiento, ya que operan con millones de transacciones diarias. Pero
en general, para la mayoria de las empresas tener muchos datos no siempre
es bueno. Las organizaciones almacenan datos sin sentido. Realmente esta
actitud no tiene sentido por dos razones. La primera es que demasiados
datos hacen mas complicado identificar aquellos que son relevantes.
Segundo, y todavia mas importante, es que los datos no tienen significado

en si mismos.

Los datos describen Unicamente una parte de lo que pasa en la realidad y no
proporcionan juicios de valor o interpretaciones, y por lo tanto no son
orientativos para la accion. La toma de decisiones se basara en datos, pero
estos nunca diran lo que hacer. Los datos no dicen nada acerca de lo que es
importante 0 no. A pesar de todo, los datos son importantes para las

organizaciones, ya que son la base para la creacion de informacion.

Informacion

La informacion se puede definir como un conjunto de datos procesados y
que tienen un significado (relevancia, proposito y contexto), y que por lo
tanto son de utilidad para quién debe tomar decisiones, al disminuir su
incertidumbre. Los datos se pueden transforman en informacion

afnadiéndoles valor:
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Contextualizando: se sabe en qué contexto y para qué proposito se
generaron.
Categorizando: se conocen las unidades de medida que ayudan a
interpretarlos.
Calculando: los datos pueden haber sido procesados matematica o
estadisticamente.
Corrigiendo: se han eliminado errores e inconsistencias de los datos.
Condensando: los datos se han podido resumir de forma mas

concisa (agregacion).

Por lo tanto, la informacién es la comunicacién de conocimientos o
inteligencia, y es capaz de cambiar la forma en que el receptor percibe algo,

impactando sobre sus juicios de valor y sus comportamientos.

Informacion = Datos + Contexto (afiadir valor) + Utilidad (disminuir la

incertidumbre).

Conocimiento

El conocimiento es una mezcla de experiencia, valores, informacion y know-
how que sirve como marco para la incorporacién de nuevas experiencias e
informacién, y es util para la accién. Se origina y aplica en la mente de los
conocedores. En las organizaciones con frecuencia no sélo se encuentra
dentro de documentos o almacenes de datos, sino que también esta en

rutinas organizativas, procesos, practicas, y normas.
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2.2.1. Origenes de datos

Estas pueden ser muy diversas, de las cuales se parte para cargar la

informacion al data warehouse.

Sistemas Operacionales OLTP (On lineTransaction Processing): Los

sistemas transacciones son la principal fuente de los datos.

Fuentes Externas: los datos externos a la empresa y que provienen de

consultoras, del gobierno, u otras fuentes.

ERP: De los Sistemas de Planificacion de recursos Empresariales

(Enterprise Resource Planning).

2.2.2. Proceso ETL

Se denomina ETL porque es el Proceso que extrae, transforma y carga los
datos en el data warehouse. Pero antes de almacenar los datos en el data
warehouse éstos deben ser transformados, limpiados, filtrados y redefinidos.
Por lo general la informacion que tenemos en los sistemas transaccionales
no esta preparada para la toma de decisiones, por eso es necesario ejecutar

este proceso.
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2.2.3. Data warehouse

Es una estructura unica, y esta integrada por uno o mas cubos. El Data
warehouse es una base de datos corporativa contiene varios componentes
que permite la transferencia de datos y que se caracteriza por integrar y
depurar informaciéon de uno o mas origenes de datos, para luego procesarla
permitiendo su analisis y con grandes velocidades de respuesta. La creacion
de un data warehouse es el primer paso, para implementar una solucién

Business Intelligence.

La ventaja principal de este tipo de bases de datos radica en las estructuras
en las que se almacena la informacién (modelos de tablas en estrella, en
copo de nieve, cubos relacionales). Este tipo de informaciéon es homogénea

y fiable, y permite la consulta y el tratamiento jerarquizado de la misma.

El término Data warehouse dice Bill Inmon, y se traduce literalmente como

almaceén de datos, y se caracteriza por ser:

. Integrado: los datos almacenados en el data warehouse se integran
en una estructura consistente, por lo que las inconsistencias existentes entre

los diversos sistemas operacionales se eliminan. La informacién suele
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estructurarse también en distintos niveles de detalle para adecuarse a las

distintas necesidades de los usuarios.

Tematico: solo los datos necesarios para el proceso de generacién
del conocimiento del negocio se integran desde el entorno operacional. Los
datos se organizan por temas para facilitar su acceso y entendimiento por
parte de los usuarios finales. Por ejemplo, todos los datos sobre clientes
pueden ser consolidados en una Unica tabla del data warehouse. De esta
forma, las peticiones de informacion sobre clientes seran mas faciles de

responder dado que toda la informacion reside en el mismo lugar.

Histdrico: el tiempo es parte implicita de la informacién contenida en
un data warehouse. En los sistemas operacionales, los datos siempre
reflejan el estado de la actividad del negocio en el momento presente. Por el
contrario, la informacion almacenada en el data warehouse sirve, entre otras
cosas, para realizar analisis de tendencias. Por lo tanto, el data warehouse
se carga con los distintos valores que toma una variable en el tiempo para

permitir comparaciones.

No volatil: el almacén de informacién de un data warehouse existe
para ser leido, pero no modificado. La informacién es por tanto permanente,

significando la actualizacién del data warehouse la incorporacion de los
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ultimos valores que tomaron las distintas variables contenidas en él sin

ningun tipo de accion sobre lo que ya existia.

Oftra caracteristica del data warehouse es que contiene metadatos, es decir,
datos sobre los datos. Los metadatos permiten saber la procedencia de la

informacion, su periodicidad de refresco, su fiabilidad, forma de calculo.

2.2.31 Datamart

Data mart es un subconjunto de data warehouse puede ser una base de
datos departamental, especializada en el almacenamiento de los datos de un
area de negocio especifica (por ejemplo: cubo de ventas, inventarios). Se
caracteriza por disponer la estructura 6ptima de datos para analizar la
informacién al detalle desde todas las perspectivas que afecten a los

procesos de dicho departamento.

Un data mart puede ser alimentado desde los datos de un data warehouse, o

integrar por si mismo un compendio de distintas fuentes de informacion.
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Fuente: Designing and Implementing OLAP Solutions. Microsoft course

2074A.

2.2.4. Cubos OLAP

Grafico 2.5. Representacion de un Cubo

Los cubos OLAP (Online Analytical Processing) o modelos

multidimensionales, se organizan los datos en torno a los datos histéricos
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(hechos), que tienen atributos o medidas que pueden verse en mayor o

menor detalle segun las dimensiones creadas.

Ejemplo: En la siguiente figura se representa parte de un almacén de datos
con estructura multidimensional en la cual la tabla de hechos es la de

ventas.

#) VFacturas (dbo.V...
! CedigoSucursal
{ CodigoClients
Serie
CodigoTransac...
CodigoEmpresa
Secuencial
CodigoVendedor
FechaEmsion
FechaVencimie...
FormaPago

——~ g

h

[ vVentas (dbo.vVe...

? Cod oducto (® InvProductos ...
FechaEmsion | { CodigoEmpresa
ol { CedigoProducto
Secuencial Cedigolnterno
TotaRengion Nombew

— TotalSinDescue... Descripcion
CodigoCiente Tipo
m3 Nivel
FormaPago Padre
{ CedigoCliente FechaVencimie... v

CodigoEmpresa
Nombre

ot nbmrn~

Grafico 2.6. Estructura de las tablas de un cubo OLAP.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

La tecnologia OLAP proporciona una alternativa a la tecnologia de bases de

datos relacionales y ofrece facil y flexible visualizacion de la informacion,
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analisis, capacidad de calculo, consuitas, funciones de planeamiento, y

analisis de escenarios de grandes volumenes de informacion.

Las bases de datos OLAP se adaptan a una amplia gama de aplicaciones

para la inteligencia de negocios.

Las principales caracteristicas de la tecnologia OLAP son:

1. Las bases de datos OLAP tienen un esquema optimizado para
consultas rapidas.

Las consultas OLAP son muy rapidas, y permiten una mayor interactividad a
los usuarios que los tipicos reportes obtenidos desde las bases de datos

relacionales.

2. Los Cubos OLAP almacenan distintos niveles de datos resumidos en

las estructuras de datos optimizadas para las consultas rapidas.

3. Las bases de datos OLAP tienen un robusto motor de calculo para el
andlisis numérico. EL mismo que nos permite obtener informes de
produccion ventas simples y también puede realizar complejos algoritmos de
asignacion. Muchos calculos avanzados realizados por los motores de
calculo de OLAP; no puede ser realizada por bases de datos relacionales,

debido a la limitacién de analisis en el RDBMS.
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4. Las bases de datos OLAP se suelen alimentar de informacién
procedente de los sistemas operacionales existentes, mediante un proceso

de extraccion, transformacion y carga (ETL).

2.2.4.1. Sistemas de Almacenes de los cubos OLAP

Los sistemas de almacenes de bases de datos pueden implementarse

utilizando dos tipos de esquemas fisicos:

~ MOLAP.- Multidimensional OLAP, fisicamente el almacén de datos se

construye sobre estructuras basadas en matrices multidimensionales.

==
Datos Usuario
Detallados y
Base de Datos Agregaciones

Grafico 2.7. Almacén de datos OLAP

Fuente: Designing and Implementing OLAP Solutions. Microsoft course

2074A.

La arquitectura MOLAP usa unas bases de datos multidimensionales para
proporcionar el analisis, su principal premisa es que el OLAP estd mejor
implantado almacenando los datos multidimensionalmente. Un sistema

MOLAP usa una base de datos propietaria multidimensional, en la que la
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=

Datos
detallados

Agregaciones

Grafico 2.8. Almacén de datos ROLAP

Fuente: Designing and Implementing OLAP Solutions. Microsoft course

2074A.

La arquitectura ROLAP, accede a los datos almacenados en un data
warehouse para proporcionar los analisis OLAP. La premisa de los sistemas
ROLAP es que las capacidades OLAP se soportan mejor contra las bases

de datos relacionales.

El sistema ROLAP utiliza una arquitectura de tres niveles. La base de datos
relacional maneja los requerimientos de almacenamiento de datos, y el
motor ROLAP proporciona la funcionalidad analitica. El nivel de base de
datos usa bases de datos relacionales para el manejo, acceso y obtencién
del dato. El nivel de aplicacion es el motor que ejecuta las consultas

multidimensionales de los usuarios.
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El motor ROLAP se integra con niveles de presentacion, a través de los
cuales los usuarios realizan los analisis OLAP. Después de que el modelo de
datos para el data warehouse se ha definido, los datos se cargan desde el
sistema operacional. Se ejecutan rutinas de bases de datos para agregar el
dato, si asi es requerido por los modelos de datos. Se crean entonces los

indices para optimizar los tiempos de acceso a las consultas.

Los usuarios finales ejecutan sus analisis multidimensionales, a través del
motor ROLAP, que transforma dinamicamente sus consultas a consultas
SQL. Se ejecutan estas consultas SQL en las bases de datos relacionales, y
sus resultados se relacionan mediante tablas cruzadas y conjuntos

muitidimensionales para devolver los resultados a los usuarios.

La arquitectura ROLAP es capaz de usar datos pre calculados si estos estan
disponibles, o de generar dinamicamente los resultados desde los datos
elementales si es preciso. Esta arquitectura accede directamente a los datos
del data warehouse, y soporta técnicas de optimizacion de accesos para
acelerar las consultas. Estas optimizaciones son, entre otras, particionado de
los datos a nivel de aplicacion, soporte a la desnormalizacién y joins

multiples.

2.2.4.2. Dimensiones de los Cubos OLAP
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Las dimensiones son un punto fundamental para la construccién de un

proceso analitico en linea (Cubo OLAP).

Los cubos contienen muchas dimensiones, que pueden ser publicas o

privadas.

Una dimension contiene niveles y miembros organizados jerarquicamente,
que clasifica el nimero de combinaciones e intersecciones, con la que se
analiza los datos. Cada dimensién describe un aspecto del negocio a los

usuarios y facilita el acceso intuitivo y simple a la informacién.
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5@ m
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+ @ CUCHILLAS
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+ & FORMICADO
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+ & MASISA OSB
+ & MDF
+ & MELAMINA
¥ & PISOS
+ & PLACA MASISA-HR 100
+ & PUERTAS
+ & SERVICIOS PLACACENTR
+ & VARIOS

Grafico 2.9. Exploracion de una Dimension.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

2.2.5. Data Mining
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El data mining (mineria de datos), es proceso de extraer conocimiento Gtil y
comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de
datos almacenados en distintos formatos. La tarea fundamental es
encontrar modelos inteligibles a partir de los datos. Para que este proceso
sea efectivo deberia ser automatico o semi-automatico (asistido) y el uso de
los patrones descubiertos deberia ayudar a tomar decisiones mas seguras

que reporten beneficio a la empresa u organizacién.

La mineria de datos tiene dos objetivos principales.

1. Trabajar con grandes volimenes de datos, procedente la mayor parte
de sistemas de informacion, con los problemas que ello conlleva (ruido,

datos ausentes, intratabilidad, volatilidad de los datos).

2. Utilizar técnicas adecuadas para analizar estos grandes volimenes de
datos y extraer conocimiento novedoso y atil. En muchos casos la utilidad
del conocimiento minado esta intimamente relacionado con |Ia
comprensibilidad del modelo inferido. No se debe olvidar que el usuario final
no tiene por qué ser un experto en las técnicas de mineria de datos, ni
tampoco puede perder mucho tiempo interpretando los resultados. Por lo
tanto es importante que la aplicacion proporcione la informacion descubierta

sea mas comprensible por los humanos.

El data mining no es nuevo. Ya desde los afios sesenta los estadisticos

manejaban términos como data fishing, data mining o data archaeology con
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la idea de encontrar correlaciones sin una hipétesis previa en bases de datos
con ruido. A principios de los afios ochenta, Rakesh Agrawal, Gio
Wiederhold, Robert Blum y Gregory Piatetsky-Shapiro, entre otros,
empezaron a consolidar los téerminos de data mining y Knowledge Discovery
in Databases (KDD) A finales de los afios ochenta solo existian un par de
empresas dedicadas a esta tecnologia; en 2002 existen mas de 100
empresas en el mundo que ofrecen alrededor de 300 soluciones. Las listas
de discusion sobre este tema las forman investigadores de mas de ochenta
paises. Esta tecnologia ha sido un buen punto de encuentro entre personas

pertenecientes al ambito académico y al de los negocios.

El data mining es una tecnologia compuesta por etapas que integra varias
areas y que no se debe confundir con un gran software. Durante el
desarrollo de un proyecto de este tipo se usan diferentes aplicaciones
software en cada etapa que pueden ser estadisticas, de visualizacion de
datos o de inteligencia artificial, principalmente. Actualmente existen
aplicaciones o herramientas comerciales de data mining muy poderosas que
contienen un sinfin de utilerias que facilitan el desarrollo de un proyecto. Sin

embargo, casi siempre acaban complementandose con otra herramienta.

La tecnologia de Data Mining puede generar nuevas oportunidades de

negocios al proveer estas capacidades:
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Prediccidon automatizada de tendencias y comportamientos. Data
Mining automatiza el proceso de encontrar informacién predecible en
grandes bases de datos. Preguntas que tradicionalmente requerian un
intenso analisis manual, ahora pueden ser contestadas directa y

rapidamente desde los datos.

Descubrimiento automatizado de modelos previamente desconocidos.
Las herramientas de Data Mining barren las bases de datos e identifican

modelos previamente escondidos en un sélo paso.

Cuando las herramientas de Data Mining son implementadas en sistemas de
procesamiento paralelo de alta performance, pueden analizar bases de
datos masivas en minutos. Procesamiento mas rapido significa que los
usuarios pueden automaticamente experimentar con mas modelos para
entender datos complejos. Alta velocidad hace que sea practico para los
usuarios analizar inmensas cantidades de datos. Grandes bases de datos, a

su vez, producen mejores predicciones.

2.2.5.1 Tipos de datos

El data Mining se puede aplicar a cualquier tipo de informacion, siendo la

técnica de mineria diferentes para cada una de ellas.

Entre los tipos de datos estan:
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Datos estructurados provenientes de bases de datos relacionales.

Otros tipos de datos estructurados en bases de datos como son:
espaciales, temporales, textuales y multimedia.

Y datos no estructurados provenientes de la web o de otros tipos de

repositorios de documentos.

2.2.6. Extraccion del Conocimiento

Mediante una técnica de mineria de datos, se obtiene un modelo de
conocimiento, que representa patrones de comportamiento observados en
los valores de las variables del problema o relaciones de asociacién entre
dichas variables.

El proceso de extraccion del conocimiento o KDD, se organiza en cinco

fases:

1. Fase de Integracion y recopilacién de datos.- Se determinan las
fuentes de informacién que pueden ser dtiles y donde conseguirlas. Luego
se transforman todos los datos a un formato comun, frecuentemente
mediante un almacén de datos que consiga unificar de manera operativa

toda la informacion recogida, detectando y resolviendo las inconsistencias.

2. Fase de Seleccion, limpieza y transformacién.- En esta fase se
eliminan o corrigen los datos incorrectos y se decide la estrategia a seguir

con los datos incompletos.
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3. Fase de Mineria de datos.- Se decide cual es la tarea a realizar como

es clasificar, agrupar, etc., y se elige el método que se va a utilizar.

4. Fase de Evaluacién e interpretacion.- Se evaliian los patrones y se
analizan por los expertos y si es necesario se vuelve a las fases anteriores

para una nueva iteracion.

5. Fase de Difusion.- Se hace uso del nuevo conocimiento, y se hace

comparte y difunde la informacién al personal involucrado.
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Grafico 2.10. Extraccion de Conocimiento.
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Fuente: Introduccién a la Mineria de Datos. PEARSON EDUCACION S.A.,Madrid,

2004.



30

2.3. Plataformas de Business Intelligence

Existen varias plataformas que se utilizan para business Intelligence y estas
son:

© p ent: ahu

)
ORACLE’
MicroSirategy

Mlcrosalt| Business Intelligence

2.3.1. Ejemplos de Implementacion de Business Intelligence

A nivel mundial existen muchos ejemplos de business Intelligence que se

puede citar.

AC. Milan Gana mas juegos con Microsoft

AC Milan el equipo de fatbol mas laureado del mundo. Una parte clave de su
exito es el laboratorio de Milan, que ayuda a mejorar el rendimiento de los
jugadores basados en el analisis de sus datos de rendimiento que recopila.
Milan Lab. utiliza software de Microsoft para reunir y analizar esos datos.
Microsoft se ha convertido en una parte integral del éxito de este equipo ya

que ayuda a AC Milan aportar mayor significado a sus datos

Departamento de Transporte de Mississipi
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Este departamento es responsable de mantener las carreteras del estado y
otras infraestructuras de transporte utiliza Business Intelligence para resolver
los problemas de transporte, analizando la movilidad de las personas, y dar

una solucion efectiva.

Proyecto Sky Image Cataloguing y Analysis Tool - SKYCAT.

En astronomia y ciencias del espacio, el problema es manejar los grandes
volimenes de informacién acumulados, correlacionar los datos, extraer y
visualizar las tendencias importantes, este problema aumento con la llegada
de nuevos telescopios, detectores, misiones espaciales con flujo de datos en
terabytes, enfrentandose a una critica necesidad de una tecnologia de

procesamiento de informacion y metodologia para gestionar estos datos.

En el lapso de 6 arios, el "Second Palomar Observatory Sky Survey” (POSS-
i) recopild tres terabytes de imagenes que contenian aproximadamente dos
millones de objetos en el cielo, 3000 fotografias fueron digitalizadas a una
resolucion de 16 bits por pixel con 23.040 x 23.040 pixeles por imagen. El
proposito de SKICAT es permitir y maximizar la extraccién de informacion
significativa de una gran base de datos en forma oportuna. El sistema Sky
Image Cataloguing and Analysis Tool (SKYCAT) se basa en técnicas de
agrupacion (clustering) y arboles de decision para poder clasificar los objetos
en estrellas, planetas, sistemas, galaxias, etc., con una alta confiabilidad
(Fayyad y otros, 1996). Los resultados han ayudado a los astronomos a

descubrir dieciséis nuevos quasars con corrimiento hacia el rojo que los
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incluye entre los objetos mas lejanos del universo y, por consiguiente, mas
antiguos. Estos quasars son dificiles de encontrar y permiten saber mas

acerca de los origenes del universo.

2.4. SQL Server Business Intelligence Development Studio

w SQL Server Business Intelligence
Development Studio

La vision de Microsoft para Business Intelligence es el de mejorar la
velocidad y la calidad de la toma de decisiones a través de Microsoft SQL
Server 2005 y Microsoft. NET. Estos permiten la entrega rapida de la
informacién inteligente y relevante a través de servicios integrados y la

prestacion de abrir interfaces para acceder y compartir informacion.

Microsoft proporciona el poder de convertir, los datos en informacién, y de
esta informacion extraer el conocimiento. Para lograr este objetivo Microsoft
nos proporciona la herramienta “SQL Server Business Intelligence
Development Studio”, la misma que viene integrada con el paquete de

SQL server.
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Grafico 2.16. Arquitectura del Microsoft Integration Services

Destino

Fuente: Documentacion de Microsoft Visual Studio.

Los siguientes componentes son importantes para utilizar Integration

Services adecuadamente:

Disenador SSIS

El Disefiador SSIS es una herramienta grafica que se puede usar para crear

y mantener paquetes

Integration Services. El

D

isefiador SSIS esta
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disponible en Business Intelligence Development Studio como parte de un

proyecto de Integration Services.

Motor en tiempo de ejecucion

El tiempo de ejecucion de Integration Services guarda el disefio de
paquetes, ejecuta paquetes y admite registros, puntos de interrupcion,

configuracion, conexiones y transacciones.

Tareas y otros ejecutables

Los ejecutables de tiempo de ejecucién de Integration Services son el
paquete, los contenedores, las tareas y los controladores de eventos que
incluye Integration Services. Los ejecutables de tiempo de ejecucién también

incluyen tareas personalizadas que el usuario puede desarrollar.

Motor de flujo de datos (también conocido como canalizacién) y

componentes de flujo de datos

La tarea Flujo de datos encapsula el motor de flujo de datos. El motor de
flujo de datos proporciona los buferes en memoria que mueven datos desde

el origen hasta el destino y llama los origenes que extraen datos de archivos
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y bases de datos relacionales. El motor de flujo de datos también administra
las transformaciones que modifican datos y los destinos que cargan datos o
los ponen a disposicion de otros procesos. Integration Services Los
componentes de flujo de datos son los origenes, transformaciones y destinos
que se utilizan diferentes tipos de elementos de flujo de datos: origenes que
extraen datos, transformaciones que Integration Services incluye. También

puede incluir componentes personalizados en un flujo de datos.

Integracion de Servicios

El Integration Services (Integracion de Servicios) permite usar SQL Server
Management Studio para supervisar paquetes Integration Services en

ejecucion y para administrar el almacenamiento de los paquetes.

Asistente para importacion y exportacién de SQL Server

El Asistente para importaciéon y exportacion de SQL Server puede copiar
datos entre origenes de datos para los que esté disponible un proveedor de
datos de .NET Framework administrado o un proveedor OLE DB nativo. El
Asistente ofrece también el método mas simple para crear un paquete

Integration Services que copia datos de un origen en un destino.
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Analysis Services combina los mejores aspectos del analisis tradicional
basado en OLAP y la elaboracién de informes basada en relaciones al
permitir a los programadores definir un Gnico modelo de datos, denominado
Unified Dimensional Model (UDM), a partir de uno o mas origenes de datos
fisicos. Todas las consultas de usuario final desde aplicaciones OLAP, de
elaboracion de informes y de Bl personalizadas obtienen acceso a los
origenes de datos subyacentes a través del modelo UDM, que proporciona

una unica vista empresarial de estos datos relacionales.

Analysis Services proporciona un amplio conjunto de algoritmos de mineria
de datos para permitir a los usuarios empresariales recopilar los datos
mediante la busqueda de patrones y tendencias especificos. Estos
algoritmos de mineria de datos se pueden utilizar para analizar los datos a
través de un modelo UDM o directamente a partir de un almacén de datos

fisico.

2.4.2.1. Arquitectura de Analysis Services

Microsoft SQL Server Analysis Services (SSAS) utiliza componentes de
servidor y de cliente para proporcionar la funcionalidad de procesamiento
analitico en linea (OLAP) y de mineria de datos para aplicaciones de

Business Intelligence:



42

+ El componente de servidor de Analysis Services se implementa como
servicio de Microsoft Windows. SQL. Server Analysis Services admite varias
instancias en el mismo equipo, con cada instancia de Analysis Services

implementada como instancia independiente del servicio de Windows.

» Pueden emitirse comandos de consulta mediante los siguientes
lenguajes: SQL; MDX (Expresiones muitidimensionales), un lenguaje de
consulta estandar para el analisis; o Extensiones de mineria de datos (DMX),
un lenguaje de consulta estandar orientado a la mineria de datos. También
se puede utilizar el lenguaje ASSL (Analysis Services Scripting Language)

para administrar objetos de base de datos de Analysis Services.

« Analysis Services también admite un motor de cubo local que permite a
las  aplicaciones en clientes desconectados examinar datos

multidimensionales almacenados localmente.

Arquitectura de servidor (Analysis Services)

El componente de servidor de Microsoft SQL Server 2005 Analysis Services

(SSAS). Esta aplicaciéon esta formada por componentes de seguridad, un

componente de escucha XML for Analysis (XMLA), un componente de
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procesador de consultas y otros componentes internos que realizan las

siguientes funciones:

» Analizar instrucciones recibidas de clientes.
« Administrar metadatos.

« Controlar transacciones.

» Procesar calculos.

« Almacenar datos de celdas y dimensiones.
« Crear agregaciones.

» Programar consultas.

- Almacenar objetos en la caché.

« Administrar recursos del servidor.

Arquitectura de cliente (Analysis Services)

Microsoft SQL Server Analysis Services (SSAS) admite una arquitectura de
cliente ligero. EI motor de calculo de Analysis Services depende totalmente
del servidor, por lo que todas las consultas se resolveran en él. En
consecuencia, para cada consulta s6lo se necesita realizar un viaje de ida y
vuelta entre el cliente y el servidor, lo que produce un rendimiento escalable

a medida que las consultas aumenten en complejidad.



2.4.2.2. Mineria de datos en Analysis Services &

Luego de haber creado el proyecto de Analysis Services, puede agregar
estructuras de mineria de datos y uno o mas modelos de mineria de datos
basados en cada estructura. Una estructura de mineria de datos, incluyendo
las tablas y columnas, se deriva de una vista de origen de datos o un cubo
OLAP existentes en el proyecto. Al agregar una estructura de mineria de
datos, que se puede utilizar para definir la estructura y para especificar un
algoritmo y los datos de entrenamiento que se utilizaran en la creaciéon de un

modelo inicial basado en esa estructura.

Un modelo de mineria de datos forma parte de un proceso mayor que
incluye desde la definicion del problema basico que resolvera el modelo
hasta la implementacion del modelo en un entorno de trabajo. El proceso
que utiliza Analysis Services se puede definir mediante los seis pasos

basicos siguientes:

1. Definir el problema.

2. Preparar los datos.

3. Explorar los datos.

4. Generar modelos.

5. Explorar y validar los modelos.

6. Implementar y actualizar los modelos.
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El siguiente es un diagrama que describe las relaciones entre cada paso del
proceso y las tecnologias de Microsoft SQL Server 2005 que se pueden

utilizar para completar cada paso.

/ Definir el ' Services
Integration problema
Services Preparar
datos
Implementar ‘
y actualizar AL
modelos il
Explorar |
datos
Validar Generar LU
modelos modelos

Grafico 2.17. Proceso Data Mining.

Fuente: Documentacion de Microsoft Visual Studio.

La creacion de un modelo de mineria de datos es un proceso dinamico e
iterativo. Una vez que ha explorado los datos, puede que descubra que
resultan insuficientes para crear los modelos de mineria de datos adecuados
y que, por tanto, debe buscar mas datos. Puede generar varios modelos y
descubrir que no responden al problema planteado cuando lo definié y que,
por tanto, debe volver a definir el problema. Es posible que deba actualizar
los modelos una vez implementados debido a que haya mas datos
disponibles. Por esto, es importante comprender que la creacién de un

modelo de mineria de datos es un proceso, y que cada paso del proceso
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puede repetirse tantas veces como sea necesario para crear un modelo

valido.

Algoritmos de Mineria de Datos (Analysis Services)

El algoritmo de mineria de datos es el mecanismo que crea un modelo de
mineria de datos. Para crear un modelo, un algoritmo analiza primero un
conjunto de datos y luego busca patrones y tendencias especificos. El
algoritmo utiliza los resultados de este analisis para definir los parametros
del modelo de mineria de datos. A continuacion, estos parametros se aplican
en todo el conjunto de datos para extraer patrones procesables y

estadisticas detalladas.

El modelo de mineria de datos que crea un algoritmo puede tomar diversas

formas, incluyendo:

« Un conjunto de reglas que describen cémo se agrupan los productos en
una transaccion.

« Un arbol de decision que predice si un cliente determinado comprara un
producto.

« Un modelo matematico que predice las ventas.

« Un conjunto de clusteres que describe como se relacionan los casos de
un conjunto de datos.

« Cada uno produce un resultado diferente.

« Algunos pueden producir mas de un resuitado.
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» Utilizar diferentes algoritmos para diferentes tareas.

» No es necesario usar los algoritmos independientemente. Se pueden usar
multiples algoritmos para solucionar un problema particular.

« Hay algoritmos para explorar datos.

» Hay algoritmos para predecir una salida.

Arboles de Regresién para proporcionar un forecasting financiero.
Algoritmos Basados en Reglas (CART) para market basket analysis.

Arboles de Decision (algoritmos de clasificacion) tanto para prediccién como
para reducir el columnas en un data set que no afectan al modelo final.

Algoritmos Clustering para profiling.

Microsoft SQL Server Analysis Services (SSAS) incluye los siguientes

algoritmos:

Algoritmo de arboles de decision de Microsoft.
Algoritmo de clusteres de Microsoft.

Algoritmo Bayes naive de Microsoft.

Algoritmo de asociacién de Microsoft.

Algoritmo de clusteres de secuencia de Microsoft.
Algoritmo de serie temporal de Microsoft.

Algoritmo de red neuronal de Microsoft (SSAS).
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Algoritmo de regresion logistica de Microsoft.

Algoritmo de regresion lineal de Microsoft

Algoritmo de arboles de decisién de Microsoft

El algoritmo de arboles de decisién es un algoritmo de clasificacién y

regresion para el modelado de prediccion de atributos discretos y continuos.

Para los atributos discretos, el algoritmo hace predicciones basandose en las
relaciones entre las columnas de entrada de un conjunto de datos. Utiliza los
valores, conocidos como estados, de estas columnas para predecir los

estados de una columna que se designa como elemento de prediccion.

Especificamente, el algoritmo identifica las columnas de entrada que se

correlacionan con la columna de prediccion.

Por ejemplo. en un escenario para predecir qué clientes van a adquirir
probablemente una bicicleta, si nueve de diez clientes jévenes compran una
bicicleta, pero sélo lo hacen dos de diez clientes de edad mayor, el algoritmo
infiere que la edad es un buen elemento de prediccién en la compra de
bicicletas. El arbol de decision realiza predicciones basandose en la

tendencia hacia un resultado concreto.

Para los atributos continuos, el algoritmo usa la regresion lineal para

determinar dénde se divide un arbol de decision.
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Si se define mas de una columna como elemento de prediccion, o si los
datos de entrada contienen una tabla anidada que se haya establecido como
elemento de prediccion, el algoritmo genera un arbol de decisién

independiente para cada columna de prediccion.

Como funciona el algoritmo

El algoritmo de arboles de decision de Microsoft genera un modelo de
mineria de datos mediante la creacién de una serie de divisiones en el arbol.
Estas divisiones se representan como nodos. El algoritmo agrega un nodo al
modelo cada vez que una columna de entrada tiene una correlacion
significativa con la columna de predicciéon. La forma en que el algoritmo
determina una divisién varia en funcién de si predice una columna continua o

una columna discreta.

El algoritmo de arboles de decision de Microsoft utiliza la seleccién de
caracteristicas para guiar la seleccion de los atributos mas utiles. Todos los
algoritmos de mineria de datos de Analysis Services utilizan la seleccion de
caracteristicas para mejorar el rendimiento y la calidad del analisis. La
seleccion de caracteristicas es importante para evitar que los atributos
irrelevantes utilicen tiempo de procesador. Si utiliza demasiados atributos de
prediccion o de entrada al disefiar un modelo de mineria de datos, el modelo

puede tardar mucho tiempo en procesarse o incluso quedarse sin memoria.
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Los requisitos para un modelo de arboles de decision son los siguientes:

« Una udnica columna key.- Cada modelo debe contener una columna
numeérica o de texto que identifique cada registro de manera unica. No estan

permitidas las claves compuestas.

« Una columna de prediccion. Se requiere al menos una columna de
prediccion. Puede incluir varios atributos de prediccion en un modelo y
pueden ser de tipos diferentes, numérico o discreto. Sin embargo, el
incremento del numero de atributos de prediccion puede aumentar el tiempo

de procesamiento.

« Columnas de entrada. Se requieren columnas de entrada, que pueden
ser discretas o continuas. Aumentar el nimero de atributos de entrada afecta

al tiempo de procesamiento.

Algoritmo de clusteres de Microsoft

El algoritmo de clusteres de Microsoft es un algoritmo de segmentacion. El

algoritmo utiliza técnicas iterativas para agrupar los escenarios de un
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conjunto de datos dentro de clusteres que contienen caracteristicas
similares. Estas agrupaciones son utiles para la exploraciéon de datos, la

identificacion de anomalias en los datos y la creacién de predicciones.

Los modelos de clusteres identifican las relaciones en un conjunto de datos
que no se podrian derivar l6gicamente a través de la observacion casual.
Por ejemplo, puede discernir légicamente que las personas que se
desplazan a sus trabajos en bicicleta no viven, por lo general, a gran
distancia de sus centros de trabajo. Sin embargo, el algoritmo puede
encontrar otras caracteristicas que no son evidentes acerca de los

trabajadores que se desplazan en bicicleta.

En el siguiente diagrama, el cluster A representa los datos sobre las
personas que suelen conducir hasta el trabajo, en tanto que el cluster B

representa los datos sobre las personas que van hasta alli en bicicleta.

A = Trabajadores que conducen para ir al trabajo
B = Trabajadores que van en bicicleta al trabajo

Grafico 2.18. Algoritmo de clusteres.

Fuente: Documentacién Microsoft Technet.
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El algoritmo de clisteres se diferencia de otros algoritmos de mineria de
datos, como el aigoritmo de arboles de decisién de Microsoft, en que no se
tiene que designar una columna de prediccion para generar un modelo de
clusteres. El algoritmo de clusteres entrena el modelo de forma estricta a
partir de las relaciones que existen en los datos y de los clusteres que

identifica el algoritmo.

Algoritmo Bayes naive de Microsoft

El algoritmo Bayes naive de Microsoft es un algoritmo de clasificacion para el
modelado de prediccion. Este algoritmo calcula la probabilidad condicional
entre columnas de entrada y de prediccion y supone que las columnas son
independientes. Esta suposicion de independencia implica, de manera un
tanto ingenua en ocasiones, que este algoritmo no tiene en cuenta las

dependencias que puedan existir.

Desde el punto de vista computacional, el algoritmo es menos complejo que
otros algoritmos de Microsoft y, por tanto, resulta util para generar
rapidamente modelos de mineria de datos para descubrir relaciones entre
columnas de entrada y columnas de prediccion. Puede utilizar este algoritmo

para realizar exploraciones iniciales de datos y, mas adelante, aplicar los
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Road Bottle Cage = Existing, Cycling Cap = Existing -> Water Bottle = Existing
Mountain-200 = Existing, Mountain Tire Tube = Existing -> HL Mountain Tire = Existing
Mountain-200 = Existing, Water Bottle = Existing -> Mountain Bottle Cage = Existing
Touring-1000 = Existing, Water Bottle = Existing -> Road Bottle Cage = Existing
Road-750 = Existing, Water Bottle = Existing -> Road Bottle Cage = Existing

Touring Tire = Existing, Sport-100 = Existing -> Touring Tire Tube = Existing

Grafico 2.19 Reglas de Asociacion (Algoritmo de Asociacion).

Fuente: Documentacion Microsoft Technet.

Como se muestra en el diagrama, el algoritmo de asociacién puede
encontrar potencialmente muchas reglas dentro de un conjunto de datos. El
algoritmo usa dos parametros, compatibilidad y probabilidad, para describir
los conjuntos de elementos y las reglas que genera. Por ejemplo, si X e Y
representan dos elementos que pueden formar parte de una cesta de
compra, el parametro de compatibilidad es el nimero de casos del conjunto
de datos que contienen la combinacion de elementos, X e Y. Mediante el uso
del parametro de compatibilidad en combinacién con los parametros
MINIMUM_SUPPORT y MAXIMUM_SUPPORT definidos por el usuario, el
algoritmo controla el numero de conjuntos de elementos que se generan. El
parametro de probabilidad, denominado también confianza, representa la
fraccion de casos del conjunto de datos que contiene X y que también
contiene Y. Mediante el uso del parametro de probabilidad en combinacion
con el parametro MINIMUM_PROBABILITY, el algoritmo controla el nimero

de reglas que se generan.
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Algoritmo de cllisteres de secuencia de Microsoft

El algoritmo de clusteres de secuencia es un algoritmo de analisis de
secuencia. Puede utilizar este algoritmo para explorar los datos que
contienen eventos que pueden vincularse mediante rutas o secuencias. El
algoritmo encuentra las secuencias mas comunes mediante la agrupaciéon de
las secuencias idénticas. Estas secuencias pueden tomar muchas formas,

incluyendo:

« Los datos que describen las rutas de clics que los usuarios siguen a
través de un sitio Web.
« Los datos que describen el orden en el que un cliente agrega elementos

en una cesta de compra de un comerciante electrénico.

Este algoritmo es similar al Algoritmo de clusteres de Microsoft. Sin
embargo, en lugar de encontrar clisteres de escenarios que contienen
atributos similares, el algoritmo de clusteres de secuencia de Microsoft
encuentra clisteres de escenarios que contienen rutas similares en una

secuencia.
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El modelo de mineria de datos que crea este algoritmo contiene
descripciones de las secuencias més comunes en los datos. Puede usar las
descripciones para predecir el siguiente paso probable de una nueva
secuencia. Cuando el algoritmo agrupa registros, también puede tener en
cuenta las columnas de datos que no estan relacionadas directamente con
las secuencias. Debido a que el algoritmo incluye las columnas no
relacionadas, puede usar el modelo resultante para identificar las relaciones
entre los datos de las secuencias y los datos que no se producen en una

secuencia.

Algoritmo de serie temporal de Microsoft

El algoritmo de serie temporal proporciona los algoritmos de regresion que
se optimizan para la previsién en el tiempo de valores continuos tales como
las ventas de productos. Mientras que otros algoritmos de Microsoft, como
por ejemplo los arboles de decision, requieren columnas adicionales de
nueva informaciéon como entrada para predecir una tendencia, los modelos
de serie temporal no las necesitan. Un modelo de serie temporal puede
predecir tendencias basadas unicamente en el conjunto de datos original
utilizado para crear el modelo. Es posible también agregar nuevos datos al
modelo al realizar una prediccién e incorporar automaticamente los nuevos

datos en el analisis de tendencias.
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El siguiente diagrama muestra un modelo tipico de previsién en el tiempo de

las ventas de un producto en cuatro regiones de ventas diferentes. El

modelo presentado en el diagrama de ventas muestra las ventas de cada

region como lineas de color rojo, amarillo, parpura y azul. La linea de cada

region consta de dos partes:

« La informacion histérica aparece a la izquierda de la linea vertical y

representa los datos que el algoritmo utiliza para crear el modelo.

« Lainformacion de la prediccién aparece a la derecha de la linea vertical y

representa la prevision realizada por el modelo.

A la combinacion de los datos de origen y los datos de la prediccion se le

denomina serie.

|V T W] S - )
L L B |
Predicted

Grafico 2.20. Algoritmo Serie Temporal.

Fuente: Documentacion Microsoft Technet.
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Una caracteristica importante del algoritmo de serie temporal de Microsoft es
su capacidad para llevar a cabo predicciones cruzadas. Si entrena el
algoritmo con dos series independientes, pero relacionadas, puede utilizar el
modelo generado para predecir el resultado de una serie basandose en el
comportamiento de la otra. Por ejemplo, las ventas observadas de un
producto pueden influir en las ventas previstas de otro producto. La
prediccion cruzada también es (til para crear un modelo general que se
puede aplicar a multiples series. Por ejemplo, las predicciones para una
region determinada son inestables debido a que la serie no dispone de datos
de buena calidad. Podria entrenar un modelo general sobre la media de las
cuatro regiones y, a continuacion, aplicar el modelo a las series individuales

para crear predicciones mas estables para cada region.

Algoritmo de red neuronal de Microsoft

El algoritmo de red neuronal Microsoft crea modelos de mineria de datos de
clasificacion y regresiéon mediante la generaciéon de una red de neuronas de
tipo perceptron multicapa. De forma similar al algoritmo de arboles de
decision de Microsoft, el algoritmo de red neuronal de Microsoft calcula las
probabilidades para cada posible estado del atributo de entrada cuando se

da cada estado del atributo de prediccion. Posteriormente, puede utilizar
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Tiempo

Grafico 2.21. Algoritmo de regresién.

Fuente: Documentacién Microsoft Technet.

El eje x contiene los valores de una columna de entrada. El eje y contiene
las probabilidades de que la columna de prediccién tenga un estado o el
otro. El problema que puede surgir es que la regresion lineal no limite la
columna a los valores 0 y 1, a pesar de que son los valores maximo y
minimo de la columna. Una forma de resolver el problema es llevar a cabo
una regresion logistica. En vez de crear un linea recta, el analisis de
regresion logistica crea una curva con forma de "S" que contiene las

restricciones maxima y minima.

Por ejemplo, el siguiente diagrama muestra los resultados que se obtienen si
lleva a cabo una regresion logistica con los mismos datos utilizados en el

ejemplo anterior.
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Grafico 2.22. Algoritmo de regresion.

Fuente: Documentacion Microsoft Technet.

Observe como la curva nunca va por encima del 1 ni por debajo del 0. Puede
utilizar la regresion logistica para describir qué columnas de entrada son

importantes a la hora de determinar el estado de la columna de prediccién.

Algoritmo de regresion lineal de Microsoft

El algoritmo Regresion lineal de Microsoft es una variacion del algoritmo de
arboles de decision de Microsoft, el algoritmo no crea nunca una divisién y,

por tanto, lleva a cabo una regresion lineal.

Puede utilizar la regresion lineal para determinar una relacién entre dos

columnas continuas. La relacion toma la forma de una ecuacioén para la linea
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que mejor represente una serie de datos. Por ejemplo, la linea del siguiente

diagrama muestra la mejor representacion lineal de los datos.

Grafico 2.23. Algoritmo de regresion Lineal.

Fuente: Documentacion Microsoft Technet.

La ecuacion que representa la linea en el diagrama toma la forma general de
y = ax + b y es conocida como la ecuacién de regresién. La variable Y
representa la variable de salida, X representa la variable de entraday ay b
son coeficientes ajustables. Cada punto de datos del diagrama tiene un error
asociado con su distancia con respecto a la linea de regresion. Los
coeficientes a y b de la ecuacién de regresién ajustan el angulo y la
ubicacion de la linea de regresion. Puede obtener la ecuacién de regresion
ajustando a y b hasta que la suma de los errores asociados con los puntos

alcance su cifra mas baja.
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Tipos de algoritmos de mineria de datos

Analysis Services incluye los siguientes tipos de algoritmos:

» Algoritmos de clasificacion.- que predicen una o mas variables
discretas, basandose en otros atributos del conjunto de datos. Un ejemplo de
algoritmo de clasificacién es el Algoritmo de &arboles de decision de

Microsoft.

» Algoritmos de regresioén.- que predicen una o mas variables continuas,
como las pérdidas o los beneficios, basandose en otros atributos del
conjunto de datos. Un ejemplo de aigoritmo de regresion es el Algoritmo de

serie temporal de Microsoft (Analysis Services - Mineria de datos).

» Algoritmos de segmentaciéon.- que dividen los datos en grupos, o
clusteres, de elementos que tienen propiedades similares. Un ejemplo de
algoritmo de segmentacién es el Algoritmo de clusteres de Microsoft

(Analysis Services - Mineria de datos).
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« Algoritmos de asociacion.- que buscan correlaciones entre diferentes
atributos de un conjunto de datos. La aplicacion mas comun de esta clase de
algoritmo es la creacién de reglas de asociacion, que pueden utilizarse en un
analisis de la cesta de compra. Un ejemplo de algoritmo de asociacion es el

Algoritmo de asociaciéon de Microsoft.

- Algoritmos de analisis de secuencias.- que resumen secuencias o
episodios frecuentes en los datos, como un flujo de rutas Web. Un ejemplo
de algoritmo de analisis de secuencias es el Algoritmo de agrupacién en

clusteres de secuencia de Microsoft.

Aplicar los algoritmos

La eleccion del mejor algoritmo para una tarea empresarial especifica puede
ser un desafio. Aunque puede utilizar diferentes algoritmos para realizar la
misma tarea, cada uno de ellos genera un resultado diferente, y algunos
pueden generar mas de un tipo de resuitado. Por ejemplo, puede usar el
algoritmo Arboles de decision de Microsoft no solo para la prediccion, sino
tambien como una forma de reducir el numero de columnas de un conjunto
de datos, ya que el arbol de decision puede identificar las columnas que no

afectan al modelo de mineria de datos final.
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Tampoco es necesario usar los algoritmos de modo independiente. En una
unica solucién de mineria de datos se pueden usar algunos algoritmos para
explorar datos y, posteriormente, usar otros algoritmos para predecir un
resultado especifico a partir de esos datos. Por ejemplo, puede utilizar un
algoritmo de agrupacion en clisteres, que reconoce patrones, para dividir los
datos en grupos que sean mas o menos homogéneos, y luego usar los
resultados para crear un mejor modelo de arbol de decision. Puede utilizar
varios algoritmos dentro de una solucién para realizar tareas independientes,
por ejemplo, usar un algoritmo de arbol de regresién para obtener
informacion de previsiones financieras y un algoritmo basado en reglas para

llevar a cabo un analisis de la cesta de compra.

Los modelos de mineria de datos pueden predecir valores, generar
resumenes de datos y buscar correlaciones ocultas. Para ayudarle a
seleccionar los algoritmos para su solucién de mineria de datos, la siguiente

tabla proporciona sugerencias sobre qué algoritmos usar en tareas

especificas.
Algoritmos de Microsoft que se
Tarea pueden usar
Predecir un atributo discreto. Algoritmo de arboles de decision de
Microsoft

Por ejemplo, predecir si el destinatario
de una campafia de envio de correo Algoritmo Bayes naive de Microsoft
directo adquirira un producto.
Algoritmo de clusteres de Microsoft

(Analysis Services - Mineria de datos)

Algoritmo de red neuronal de
Microsoft (Analysis Services - Mineria
de datos)
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Predecir un atributo continuo.

Por ejemplo, preveer las ventas del afio
préoximo.

Algoritmo de arboles de decision de
Microsoft

Algoritmo de serie temporal de
Microsoft (Analysis Services - Mineria
de datos)

Predecir una secuencia.

Por ejemplo, realizar un analisis
clickstream del sitio web de una
empresa.

Algoritmo de agrupacion en clusteres
de secuencia de Microsoft

Buscar grupos de elementos comunes
en las transacciones.

Por ejemplo, utilizar el analisis de la
cesta de la compra para sugerir a un
cliente la compra de productos
adicionales.

Algoritmo de asociacién de Microsoft

Algoritmo de arboles de decisidon de
Microsoft

Buscar grupos de elementos similares.

Por ejemplo, segmentar datos
demograficos en grupos para
comprender mejor las relaciones entre

atributos.

Algoritmo de clusteres de Microsoft

(Analysis Services - Mineria de datos)

Algoritmo de agrupacion en clusteres

de secuencia de Microsoft

Tabla 2.1. Aplicacion de Algoritmos de Mineria de datos Microsoft.

Fuente: Documentacion Microsoft Technet.
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En el grafico siguiente se resumen los algoritmos de mineria y su aplicacion

Clasificacion
- Prediccion de Variables Discretas

MS Naive Bayes
MS Arboles de Decision

C Regresién 5 MS Redes Neuronales
- Prediccion de Variable Lom«/rE’ MS Time Senes

Segmentacion
- Clusteres

MS Clustering
A . MS Asociacion

( Asociacion

.- Diferentes conexiones entre atributos
—

e

K Prediccion de secuencD

MS Clusteres de secuencia

Grafico 2.24. Algoritmos de mineria y su aplicacion.

Fuente: Vision General de Data Mining, Edgar Iquira. Microsoft Services.

N &
2
G o 0 S o N
,6“} @ & & o‘} &Qo (-’\b o‘o
bb Q’b {\0 ] 09\ 000 ) &\‘b eﬁ
0\0 *QQ 09\0 ()\\) & 060 & bg"
v,{o 0‘) c} bﬁ () b o Q,Q
Clasificacion
A" N \ A"
v N Regresion
\ \ ' Segmentacion
Asociacion
\ \ v !
\ \ eteccion Anomalia
\ Anasis de Secuencias
N Serie temporal

\ - Primera Opcion - Segunda Opcion

Grafico 2.25. Algoritmos de mineria y su aplicacion.

Fuente: Vision General de Data Mining, Edgar Iquira. Microsoft Services.
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Graficos de los algoritmos
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Grafico 2.26. Representacion Grafica de los Algoritmo de Data Mining.

Fuente: Vision General de Data Mining, Edgar Iquira. Microsoft Services.

2.4.3. SQL Server Reporting Services. (SSRS) .1

SQL Server Reporting Services incluye el Disefiador de informes, una
completa herramienta para la creacion de informes que se aloja en el
entorno de Microsoft Visual Studio. Para generar un informe en el Disefiador
de informes, cree el informe, agregue los datos y organice la distribucién de
los datos y los elementos graficos. También puede agregar caracteristicas

interactivas al informe y manipular el resultado utilizando expresiones. Una
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vez terminado el informe, utilice el Disefiador de informes para mostrar una

vista previa del mismo y publicarlo directamente en el servidor de informes.

Cuando se crea un informe con el Disefiador de informes u otra herramienta,
en realidad se esta creando una definicion de informe. Una definicién de
informe contiene informacion acerca del origen, la estructura y la distribucion
de los datos y objetos del informe. La definicion de informe se guarda como
archivo RDL (Report Definition Language) en un proyecto de servidor de

informes, que se incluye en una solucién de Visual Studio 2005.



CAPITULO IlI

3. POR QUE IMPLEMENTAR BUSINESS INTELLIGENCE EN

MADERVAS?

Para Madervas conocer y predecir el la ventas, analizar la rotacién de

inventarios, mejorar las negociaciones con los proveedores, se convierte en

una ventaja competitiva para lo cual implementando una solucion Business

Intelligence ayuda y soporta a la toma de decisiones eficaces.

3.1.Encuesta.

3.1.1. Objetivo de la Investigacion.

Se establece como objetivo determinar si la empresa Madervas requiere de

una solucién Bl para mejorar la gestion de gerencia de ventas.

3.1.2. Objetivos Especificos.

Objetivo Hipodtesis

1. Conocer si se ha establecido | Si tienen establecido.
cual es el producto estrella

de la empresa.

2. Conocer si se ha establecido | Si tienen establecido que productos

70
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que productos son

importantes para la empresa.

son los mas importantes.

3. Conocer si se ha establecido
que clientes son los mas

importantes.

Si se tiene establecido que clientes
son los mas importantes para la

empresa.

4. Determinar si se ha perdido
cuota en el mercado con

respecto a la competencia

No se ha establecido, no existe la

informacién suficiente

5. Conocer si se recibe a

tiempo la informacion.

No se recibe oportunamente la

informacion.

6. Establecer si tienen el tiempo
suficiente para analizar la

informacion.

No tienen el suficiente tiempo, para

el analisis.

7. Saber si tienen alguna
ventaja competitiva con
respecto a las empresas del

sector.

Si tienen establecido las ventajas.

8. Conocer si el personal de
ventas cumple con los

objetivos.

No se conoce, si el personal de
ventas cumple los objetivos

planificados.

9. Determinar si se conoce el
comportamiento de compras

de los clientes.

No se conoce que comportamiento

de compras tienen los clientes.

10.Conocer si se pude procesar

Si se conoce cuales son los mas




72

rapidamente la informacion
para saber que producto
fueron los mas rentables

dentro de un periodo.

rentables, pero no con la

oportunidad necesaria.

Tabla 3.1. Tabla de objetivos e Hipétesis de la encuesta.

3.1.3. Método de Investigacion

Se utiliza el método de investigacion descriptiva — cuantitativa; para

determinar los requerimientos de informacion de la empresa y desarrollar la

solucion Bl para mejorar la gestion y cumplir los objetivos propuestos en este

estudio.

3.1.4. Muestra de la investigacion

Para establecer la necesidad e importancia de implementar business

Intelligence se realiza y ejecuta la encuesta al gerente de ventas de la

empresa.

3.1.5. Instrumento de recoleccion

El instrumento de recoleccion de la informacion es mediante una encuesta.
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1. Sabe Ud. Cual es su producto estrella o que le da la mayor rentabilidad en
la empresa?

e

CNA

1 -
08 - :
06 - - N/A (No Aplica)
04 - NO
0,2 -

0 4 N|

Z
Respuesta
mSI mNO = N/A(No Aplica)

Grafico 3.1. Tabulacion Encuesta Pregunta N° 1.
Fuente: El investigador.

Interpretacion: S| se conoce y se ha definido cual es el producto estrella de

la empresa, es decir el que mas se vende y es rentable.

Observaciéon.- Se procesa los datos manualmente para obtener

los
informes.
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2. (Esta seguro de qué productos son los mas importantes para su
empresa?

NO
' N/A
1 -
0,8 - -

N/A (No Aplica
5z > /A (No Aplica)
014 , NO
0,2 1 i

0 - Sl
Respuesta
mSI mNO = N/A(No Aplica)

Grafico 3.2. Tabulaciéon Encuesta Pregunta N° 2.
Fuente: El investigador.

Interpretaciéon: S| se conoce que productos son los mas importantes de la

empresa, se tiene definido que son los productos otorgados por la franquicia

como son MDF, Melaminas, OSB, etc.

Observacion.- Se procesa los datos manualmente para realizar los
informes.
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3. ¢Esta seguro de qué clientes son los mas importantes para su empresa?

0,8 -

N/A (No Aplica
0,6 - /A (No Aplica)

0,4 - NO

0,2 -

0 - Sl

Respuesta

mSI mNO = N/A(No Aplica)

Grafico 3.3. Tabulacién Encuesta Pregunta N° 3.
Fuente: El investigador.

Interpretacion: Sl se ha determinado que clientes son los mas importantes

para la empresa.

Observaciéon.- Se procesa los datos manualmente para realizar los
informes.



4. ;(Sabe si esta perdiendo cuota de mercado con respecto

competencia?

0,8 - g
N/A (No Aplica)
0,6 - L
0,4 - - NO
0,2 -
' e
Respuesta

=Sl mNO = N/A(No Aplica)

Grafico 3.4. Tabulacion Encuesta Pregunta N° 4.
Fuente: El investigador.

Interpretacion.- No Aplica, se requiere de mayor informaciéon para poder
establecer si se esta perdiendo en el mercado, ademas se necesita

informacion de cantidades que comercializa la competencia en este caso

Edimca, lo cual es muy dificil obtener.

Observaciéon.- Se conoce informalmente que existen varias formas de

comercializacién por parte de la competencia.
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5. ¢La informacion requerida la recibe oportunamente para realizar los

negocios y/o tomar decisiones?

B o

T ) /
S —

N/A (No Aplica)

mSI mNO N/A (No Aplica)

Respuesta
~——_
NO T

Grafico 3.5. Tabulacion Encuesta Pregunta N° 5.

Fuente: El investigador.

Interpretacion: No se recibe oportunamente, se requiere de tiempo para

procesar la informacion.

Observacion.- Se requiere de mayor tiempo para procesar los datos, y

ademas digitar valores.



6. ¢Le queda el tiempo suficiente para analizar documentos e informes?

o

'NA

08 -
N/A (No Aplica
06 - /A (No Aplica)

04 -

NO
0,2 -

0 - SI

Respuesta

mSI mNO N/A (No Aplica)

Grafico 3.6. Tabulacion Encuesta Pregunta N° 6.

Fuente: El investigador.

Interpretacion.- No, reciben oportunamente la informacion ya que le

dedican mas tiempo a proceso manual para el informe, quedando poco

tiempo para su analisis.

Observaciéon.- Se procesa los datos manualmente para realizar los
informes.
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7. ¢Dispone de alguna ventaja competitiva clara con respecto a las demas

empresas de su sector?

0,4
0,2

0,8 -
0,6 -

N/A (No Aplica)
®
e

Respuesta

mSI mNO = N/A(No Aplica)

Gréfico 3.7. Tabulaciéon Encuesta Pregunta N° 7.

Fuente: El investigador.

Interpretacion.- Si, se tiene definida la ventaja competitiva por el tipo de

producto que comercializan por medio de la franquicia de MASISA, y

ademas por los productos adicionales que forman parte del servicio a los

clientes.

Observacion.- Se puede decir que la ventaja competitiva se puede definir

también como saber las tendencias de compras de los clientes.
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8. (Sabe con certeza si su personal de ventas cumple con los objetivos

planificados?

06 - N/A (No Aplica)

0;4 ~ NO

0,2 -

Respuesta

mSI mNO wN/A(No Aplica)

Gréafico 3.8. Tabulacion Encuesta Pregunta N° 8.
Fuente: El investigador.

Interpretaciéon.- No se conoce si el personal de ventas cumple con los

objetivos planificados.

Observacion.- Este tipo de informacion no se ha analizado, porque no se

tiene el reporte por vendedor.
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9. ¢Analizado cuales son las tendencias de compra de sus clientes, por

periodo, por producto, etc.?

NO X
'NIA |
 §
08 - i
0,6 - N/A (No Aplica)
0:4 & - NO
2 -
0 4 SI
i
Respuesta
mSI mNO = N/A(No Aplica)

Grafico 3.9. Tabulaciéon Encuesta Pregunta N° 9.
Fuente: El investigador.

Interpretacion.- No se analizado la tendencia de compras de los clientes.

Observacién.- Procesar manualmente esta informacién es casi imposible,

para esto se requiere implementar una solucion de BI.
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10. ¢Puede establecer de forma rapida qué productos fueron los mas

rentables durante un periodo determinado?

NO X
_N/A
1 —
08 - i
0,6 - N/A (No Aplica)
04 - e NO
' -
o - Sl
Vi
Respuesta
mSI mNO = N/A(No Aplica)

Grafico 3.10. Tabulacion Encuesta Pregunta N° 10.

Fuente: El investigador.

Interpretacion.- Si se ha establecido cuales son los productos mas

rentables, pero no a la oportunidad necesaria.

Observaciéon.- Para este tipo de analisis se requiere de informacion

detallada y clasificada o agrupada por periodos de tiempo.
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3.2.Tabulacion de la Encuesta

Resultado de la encuesta

No aplica
10%

Grafico 3.11. Tabulacién resultado encuesta.

Fuente: El investigador.

3.3.Analisis de la Encuesta.

Se puede concluir que con este diagnéstico ejecutado en la empresa, que:

El 40% de la informacién si te tiene o procesa, pero manualmente desde los
reportes generados por el sistema administrativo financiero y desde tablas

dinamicas disenadas.

Con el 50% de las respuestas negativas se puede analizar que se requiere

implementar una solucién de Bl para que se obtenga informacién importante,




CAPITULO IV

4. BUSINESS INTELLIGENCE EN MADERVAS

Business Intelligence se ha convertido en una tecnologia "Imprescindible”,
impulsada por la importancia de obtener una ventaja competitiva mediante el

desarrollo de un conocimiento profundo del cliente.

4.1.Solucion propuesta

Se desarrolla un sistema de Bl como soporte a la toma de decisiones (DSS),
para lo cual debemos implementar y desarrollar un cubo de informacion de

ventas y otro de inventarios.

Para la extraccion del conocimiento KDD es decir la prediccion de
tendencias de compras de los clientes (Business Intelligence) utilizaremos el

Algoritmo de arboles de decisién de Microsoft.

4.2.SQL Server Business Intelligence Development Studio

La solucion Business Intelligence en la empresa Madervas, se desarrolla en

SQL Server Business Intelligence Development Studio ya que este es un

paquete que viene incluido en SQL Server 2005, del mismo que se tiene las
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analice la informacién y por supuesto para tomar decisiones que ayuden a

mejorar la gestion de ventas.
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licencias cumpliendo las normales legales establecidas por la empresa

Microsoft.

4.3.0rigen de datos

La fuente principal de informacion son los datos histéricos y actuales del

sistema administrativo financiero denominado Ecuamat.

La base de datos esta alojada en SQL SERVER 2005.

Las tablas que se utilizadas para el desarrollo de la solucién Bl son:
Inventarios — INV.

Facturacién - FAC.

Cuentas por Cobrar — CXC.

Vistas, desarroliadas para las necesidades de la solucion Bl.

4.4.Servicio de Integracion de Datos SSIS

Utilizando el SSIS, esta herramienta que nos permite realizar el proceso de

ETL extraccién, transformacién y Carga de datos.

Este asistente nos permite cargar los datos desde la base de datos en
produccion en este caso llamada MaderVas, hasta la nueva base

MadervasDW.



87

Para la solucioén Bl, se utilizamos las tablas de:

Inventarios.- que se identifican en la base con las Iniciales INV.
Facturacion.- que se identifican en la base con las Iniciales FAC.

Cuentas Por Cobrar.- que se identifican en la base con las Iniciales CXC.
Estas tablas deben ser seleccionadas y creando un proyecto de Integration

services, para pasar los datos a la base MadervasDW.

paascatnmadersay W gt [Teaefo]® Mo Visuel Studu
Archive  Edtar  Ver  Proyecto Depusar  Datos  Formato  SSIS  Hemamientss  Ventana  Comunided  Ayuda

J-d@ AX2WDO-,
ubdeo 4 heramie- » 3 X pasardatosmadervesDW.dtax [DiscAo] = %y
Dementos de fhjod. - T R de conver | 1) P de datos &l Contoladores deeverntos 'y Explorader de pacuetes
R Puntero
=]

. Tarea Consulta dem... N

) Tares de processmie. Blatl P
e ee=——
« . Tarea Gjecutar paguete
ab Tares Gecutar paque .
< Tares Gjecutar procese =
3 Tores Ejecutar SQU | 2| START TRANSACTION

3 Tares Servicio Web

D Voven Sisterna de wrc..
Ay Tores Transfenr base...
A% Tarea Transfer wci..
1 Tores Teanstesis men...

<} Vores Transten proc.. o e i =l

) Acmrmvracores 3¢ cranee

= MowedToFaiProoguesd ) DestratonComection ) InnerPackage. disx i PostTranssctionSal A sorceCorrecton
S 2 Comperatrgia o Evloguesal . Non T ansactatiesq = Prooguess o Tatseschema. o0

Grafico 4.1. Paquete de Integration Services para Madervas.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

También se puede realizar este proceso de forma mas sencilla utilizando el
asistente de importacion/exportacion de datos con el SQL Server

Management Studio:



a.) Seleccionand

88

o la base origen.

LA para importacidn y exportacion de SQL Server |1 I (S

{ Seleccionar un origen de datos
Seleccione el origen del que se copiarsn los datos

"
Ongen de datos [ Microsoh OLE D Provider for SaL Server -
Nombre del servidor [sisTEMAS K|

Autentcacion
" Ushzar sutenticacién de \Windows

@ Unilzar autenticacion de SQL Server
Nombre de usuano fsa
Contraseda fossmsns

Base de datos [Macervas x| ewslian |

| e | ot |

Grafico 4.2. Conexion a Origen de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

b.) Seleccionar la base destino.

4 Asistente para importacién y exportaciin de SQL Server NI (o) Sy

Seleccionar un destino
Especifique ddnde desea copiar los datos

Destine: |3 Microsch OLE DB Provider for SOL Server

Nombre del servidor  [focal)

Autenticacién
™ Unilzar sutenticacién de \Windows

& Uniizar sutenticacién de SGL Server
Nombre de usuanc jsa
Contrasefs

Base de datos [frodervas0W] v|  Actslizar | Nuea

| i _|[ S ] | _cmce |

Grafico 4.3. Conexién a Destino de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.



c.) Posteriormente seleccionamos las tablas requeridas para la solucién.

Seleccionar tablas y visias de ongen
Elija una o vanas tables y vistas pars copaaiss

Aot s g eporacn Qs SN

W 3 [MaderVaa2010] idbo] [rwCentros Destno)
21 [MaderVea2010] fdbo] [iwConsumos)
I 3 [MaderViae2010] jdbo] fivCientasDestno]
™ 2 [MaderVes2010] jdbo] [InvGnposContables|

2 [Meder\282010] idbo} (invHatonco Producto]

3 MederVas2010] [dbc] [vLmaMatensies]

3 [MaderVas2010] dbc] [vMovenentoRengiones]
W 3 [MaderVae2010] idbo] [invMovemertos]
) [MaderVee2010] [dbo] [nvMovimentoSenes|
2 [MaderVas2010 [dbo] [InvParametros]
[MaderVas2010] [dbo] [InvPermisoProductos]
[Maderv2s2010] (o) invPermac Transaccones)
[MaderVas2010] fdbe] IvProductoCarmactensticas]
[MaderVa2010] fdbo] [vProducteCompuesto)
[Mader\as2010] dbc] finvProducto Detalles]
[ModerVa22010] jdbo] nvProcducto Existencia]
[MaderVas2010] [dbo) (invProductoObeervacones]

-
-
i
=

-
-
-
~
™
I [MaderVes2017] [dbo] [nvProductoProveedores]

HUbdUbUUU LU

2 madervasDW] [dbo] [invMovimertoRe.
2 imadervasDW] [dbo] [lovMovimertos]

3 [redervasDW] ko) linvProductoExste

I imedervasDW] [dbo] finvProductos|

Edtw ssigneciones. | Vismprevis. |

< Adrds ”s'n—)l | andu]

Grafico 4.4. Seleccién de Tablas.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.
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d.) Guardamos el paquete creado, ya que este le se realiza la programacion

como un trabajo programado en el SQL Server Management Studio.

y o
Inhque 31 desea guardar of paquete SSIS

¥ Ejecutar inmedistamente
¥ Guarder el paguete SSIS
& SQL Server
" Sistema de archivos

Nivel de peoteccién de paquetes

«

[No puardar ta rformaciin corfidenca

| Contrasefa [

Vuelva 3 escribit 1a contraseda |

_ A |

<rbs |[Sgwerte> | Fioslam sl | Cancelar |

Grafico 4.5. Guardar el paquete de exportacién de datos.
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Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

4.5.Creacion de la Solucién Bl

Con los datos cargados a la base MadervasDW, utilizando “SQL Server

Business Intelligence Development Studio” seguimos los siguientes pasos:

1. Creamos el proyecto de Analysis Services.

S T T

Tipos de proyecto: Plantillas: =3 @]
Proyectos de Business Intelligence Plantillas instaladas de Visual Studio
+ Otros tipos de proyectos ‘ “PImportar base de datos de Analysis Servi...
) Proyecto de Integration Services ».JAsistente de proyectos de servidor de in...
LlProyecto de modelos de informe 3 Proyecto de servidor de informes

Mis plantillas

. _,J Buscar plantillas en linea...

Crear un nuevo proyecto de Analysis Services
Nombre: Proyecto de Analysis Servicesl
Ubicacién: C:\BI_MadervAs - ‘ Baminar... ;

Nombre de la solucién: ~ Proyecto de Analysis Servicesl /| Crear directonio para la solucion

| Aceptar | | Cancelar |

Grafico 4.6. Creacion Proyecto de Analysis Services.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

2. Creado el proyecto, se debe establecer la conexién a la base de datos

utilizando el OLE DB Nativo\Microsoft OLE DB Provider for SQL Server.



J Administrador de conexién

B

[ Probar coneicn. |

Nombre de usuano:  sa

C a

¥ Guardar mi contrasefia

Establecer conexion con una base de datos

@ Seleccionar o escribir nombre de base de datos:
madervasDW

Asociar con un archivo de base de datos:

Proveedor: OLE DB nativo\Microsoft OLE DB Provider for SQL Server - BI Mader
— 5 ‘: 9 de datos
» Madervas DW.ds
‘_L SORPN e edien . L Vistas de origen de datos
i SISTEMAS v | Acualizar | 11 Madervas DW.dsv
g 1 Dim Clientes_DMDSV.dsv
Conexion con el servidor
i Cubos
| Lj‘ Utilizar autenticacion de Windows / CuboMadervas.cube
Dimensiones
Todas @ Utilizar autenticacion de SQL Server ~ :

| DimVendedor.dim
| DimClientes.dim
L2 V Facturas.dim
2 Inv Productos.dim
L2 v Ventas.dim
|2 DimTiempo.dim
2 Dim Clientes_DMDim.dim
\s Estructuras de mineria de datos
A\ Dim Clientes.dmm
| Funciones
' Ensamblados
y Varnos
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Grafico 4.7. Conexion al Origen de Datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

3. Definir Vista de Origen de Datos.- se define las tablas y las relaciones
que se va utilizar, tabla de hechos) que es la tabla central del esquema

dimensional para la creacion de un cubo) y las dimensiones.

Las tablas que se muestran a la vista de origen de datos deben estar ya

depuradas, filtradas, dependiendo de los requerimientos.



Vista de origen de catos

= o -Mldervu Dw.ds

= Vistas de origen de datos

o$1 Madervas DW.dsv
cﬂ Dim Clientes DMDSV.dsv

5 2y Cubos

i CuboMadervas.cube

= Dimensiones

| DimVendedor.dim

| DimClientes.dim

£ VFacturas.dim

|2 Inv Productos.dim

I v Ventas.dim

I DimTiempe.dim

£ Dim Clientes_DMDim.dim

= Estructuras de mineria de datos

A, Dim Chentes.dmm
i Funciones
. Ensamblados
o Varios

Grafico 4.8. Vista de las Tablas de Origen de Datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

4. Creacion del CUBO OLAP.
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Dando un click derecho en CUBOS en el arbol de explorador de soluciones y

escogemos crear cu bo.

Qm Madervas_Inventarios.dsv
L9 Madervas_consumosinventarios

\

T JE[_) Nuevo cubo...

Ordenar por nombre ric

| 0!

|/ DimVendedor.dim
| DimClientes.dim
|/ V Facturas.dim

I/ Inv Productos.dim
| v Ventas.dim

| DimTiempo.dim
| Inv Productos 1.dim

12 1 ibiena Mavimiantada Vants?

<« [ . —— »

m

Grafico 4.9. Creacion de un nuevo Cubo.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.
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Automaticamente se inicia el asistente para la creacion de cubos, debemos
indicar que meétodo de generaciéon deseamos, escoger la generacion

automatica.

"J Asistente para cubos I ——

Seleccionar método de generacién
Seleccione el método de generacién del cube.

@ Generar o cubo con un ongen de datos
|V Generacion automitica
Crear atributos y jerarquias -

Generar el cubo sin un origen de datos |

Descripcién:

El asistente creard un atributo para ls mayoria de columnas de las tablas de dimensiones e intentara generar
jerarquias con varios niveles.

[somts ][ Souame> ] [ comene |

Gréfico 4.10. Método de Generacion del Cubo.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Posteriormente escogemos que cual vista de datos vamos a crear el cubo

J Asistente para cubos i : L ED ]
Seleccionar vista de origen de datos
Seleccione |a vista de ongen de datos que proporcionara los datos del cubo.,
Vistas de origen de datos disponibles:
Madervas DW | ; = Tablas:
Madervas Inventarios ‘ dbo.vConsumoslnventarios
[Madervas consumosioventanos | Ao Corsadieitaiod
! dbo.InvProductos
|
|
|
\
Examinar... l ‘
[ .
[ < Atras j Siguiente > ‘ Finalizar >»| J ‘ Cancelar {
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Grafico 4.11. Seleccién vista de origen de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Al escoger esta opcion de generacion este proceso detecta automaticamente

las tablas de movimientos (hechos) y las dimensiones.

J Asistente para cubos @l@“

Detectando tablas de hechos y de dim

El Asistente para cubos esta recornendo el esquema relacional para identificar las dimensiones
y tablas de hechos.

El Asistente pare cubos ha analizado las relaciones entre las tablas de I vists de origen de datos para .
identificar las dimensiones y tablas de hechos. Puede revisar las sugerencias en la pagina siguiente.

| causs || siguiente> || Finstiars>| | Concelar |

Grafico 4.12. Deteccion de tablas de hechos y dimensiones.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Obteniendo como resultado la creacién del cubo con la respectiva tabla de

hechos y sus dimensiones



. 4l Asistente para cubos A - L () S

Identificar tablas de hechos y de dimensiones

Identifique tablas de hechos y dimensiones en la vista de origen de datos. También puede
especificar una tabla de dimensiones de tiempo.

Tabla de dimensiones de tiemp | <Ning v

Tablas | Diagrama i

Nombre @ Hecho W Dimension
4| dbosConsumosinventarios ] 7 [
|4 dbo.vConsumosinventarios2 v
| dbolnvProductos M v

[stoe ][ Souoter ][ Fstowraai ][ comes ] |

Grafico 4.13. Identificacion de tablas de hechos y dimensiones.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Luego el asistente nos muestra las Medidas que se van a generar

) Asistente para cubos el ESoy - x Y

Seleccionar medidas

Seleccione las medidas que desea incluir en & cubo,

Medidas disponibles:

V' Grupos de medida y medidas Columnas de ongen

¢! il v Consumos Inventarios

ul  Maumo nsumosl tanos |

wl Minimo it nsut ! t Miri
ul  Actual i r entarios Act :I
wl Cantidad Prod 1 wilnvents antidadPre

< 8 S S

wul Recuento v Consumos Inventarios

Grafico 4.14. Seleccion de medidas.



Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

En el siguiente paso tenemos el detalle de las dimensiones a crearse

J Asistente para cubos _:;-_!é ey

Revisar las nuevas dimensiones
Revise la estructura de las nuevas

y i resulta

Nuevas dimensiones:

£y v Consumos Inventanos? 1
+ [V 4 Atnbutos

¥ |£ Inv Productos 2
+ [V 4 Atnbutos

< Atrés \ Siguiente > Finalzar >>| || Cmd;v7

Grafico 4.15. Medidas a generarse.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

96

Y como ultimo paso es la creacion del cubo de datos con sus respectivas

dimensiones y medidas.

JAsstenteparacubos . e
Finalizacién del asi: v
Asigne un nombre al cubo, revise su estructura y, a continuacion, haga clic en Finalizar para
guardar el cubo.

Nombre del cubo:

Vista previa:

) Madervas Consumos Inventanos 1
- . Grupos de medida
i jl| v Consumos Inventanos
= Di 2
v | v Consumos Inventarios2 1
i+ | FechaVenta
+ £ v Productos 2

TN N
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Grafico 4.16. Estructura del cubo a crearse.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Luego de creado el cubo en el explorador de soluciones se generan

automaticamente el cubo, las dimensiones.
5. Implementacion del proyecto generado - Data Mining

Para implementar el proyecto debemos dar un click en el ment de generar o
dar un click en Implementar que se muestra junto con el nombre del

proyecto de analysis services.

v BI_Madervas - Microsoft Visual Studio

Archivo Editar Ver Proyecto | Generar I Depurar Basededatos Cubo Herramientas Vent

# | Inv Productos
# |& v Consumos Inventarios2

A d @ FrY | *3 Generar BI_Ma»dervas o Pl o R s
' Madervas Consumo...ios.cube‘s{ ~ Implementar BI_ Madervas l [Disefio] | Inv Productos 1.d
211 G Estructura de cubo | 21 uso <2 Procesar... 1S Acciones | (i@ Particones
5 w me 3 Perspectiva; lMadervasConsn v} Idioma
; I ] Madervas Consumos Inventarios Dimension Jerarquia
m + gl Measures <Selec di N> ‘

¥ |sa

Grafico 4.17. Implementacién del proyecto.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Al iniciar la implementacién de proyecto se genera:
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a.) En el servidor de analysis services se crea la base de datos con el
nombre del proyecto, es decir el data warehouse con los datos procesados y

convertidos en informacion util para poder ser analizada.

Archivo  Editar Ver Proyecto Cubo Herramientas Ventana Comunidad Ayuda
ANvevaconsuhe [ BB H X G S LD BEABE S,

Explorador de objetos - 3 x MadervasBajaRotac...tarios [Examinar] SISTEMAS.maderv...umosinventarios2 = §
Conectar~ 4 m % ] & B 9 £ | perspectva: [MadervasBajaRot
+ |5 SISTEMAS (SQL Server 9.0.3042 - sa) ) MadervasBajRotacnlnventarios Dnensidn o=
O SISTEMAS (Microsoft Analysis Server 9.00.304 | il Measures " ; 25 1

- Bases de datos
+ [y Adventure Works DW Standard Editior

# |& 1nv Productos
+ u v Ultimo Movimientode Venta2

— —

- [ Bl Madervas
- L2 Origenes de datos
w» Madervas DW 2
+ L Vistas de ongen de datos S uE SAMPOs 06 COUMMNA 39
= i Cubos =
+ . CuboMadervas =
# . Madervas Consumos Inventariy <
= . MadervasBajaRotaciéninventar
+ 4 Grupos de medida
- 4 Dimensiones 2
/. DimClientes Z
|2 DimTiempo
|2 DimVendedor
I Inv Productos
£ Inv-Productos 1
|2 v Consumos Inventarios2
u V Facturas
2 v Ultimo Movimientode Venta:
| v Ventas
+ . Estructuras de mineria de datos
+ 4 Funciones
+ . Ensamblados
i [ ProyectoMadervasinventarios
+ 4 Ensamblados

Grafico 4.18. Generacion del proyecto y creacion de la base de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

b.) En la ventana de examinar el cubo de informacién podemos iniciar la

revision de la informacion generada en el cubo de informacion.
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Aschrvo  Edtar Ver Proyecto  Genersr  Depurse Base dedates Cubo  Mememventss Ventana Comunidad  Ayuda

Ao b Development + 5J 3 30 B 1~ 4
& Madervas Consumo.las.cube [Diseto]  Maderves, consumo...nos.dw (Onena] Inv Productes i dwm [Disefe] v Ulimo Movimie.ntal dim [Disedo) ¥ % Eaplomader de solucienes -4 x
W, Estuctrs de cbo | 9] Uso de dmensones | () Cllcukos |MF 10t |l Acoores | ) Partosnes | () Persoectvas | ) Tradccones (1] Examnador - »
% /%3 N Tl § 2 % persectva | Madervas Conmn = | 1doma: | Predetermnads - Ly B Madervas
AL el MLAR - o Ongenes de datos
| Madervas Consumon Inventarios Dwerwen _Jewoa Operaoor Excy e300 de Mitro o3 Madervas DW.ds
% ul Mesnres <Selecoonar dmenmin> | iy Vistas de onigen de dator
Irw Producios

1" L1 Madervas DW.asv
41 Mader.as_inventance. s
‘ 01 Mader.as_consumoslnventarios de

& Cubos
I . === o CubcMadervar.cube
Level 02 v [Mawmo  Meme  IAchl c | v Cormumon Mader. ssBaysRotacioninentancs -
£ CONSIRACION 000 0,00 200,00 321,00 2100 Masarss € N |
5 CONTRACAPACO j000 0,00 LM7I7N00 NI 1288000 e o
B CONTRACHAPADCFENGLIC 0,00 0,00 6.959,00 217100 25,00 = Dimensiones
[ FORMICADD 10,00 0,00 1.512.00 202,00 83,00 | DimVendedor dim
[ FORMICAS 10,00 0,00 1172400 348300 6%, | DimChientes. dim
[EMRAKS T ACCESONIO | 20.290,00 405000 9.108.670,00  MO.AM47 4681300 1 VFactuasdien
B HERAMIDITAS 100 1,00 2.083,00 290095 208,00 :
| (] MASTSA 058 10,00 0,00 45.153,00 R LB L I Preductos.dim
i 3025, 448,00 678 214,00 $%.215,00 DLW %4400 L2 v Ventas.dim
LA [0.00 0.00 136.905,00 0 571500 > DienT dien
f Flaced 10,00 0,00 15.791,00 3008880 198400 L g 'm“ 8
(5] PLACA MASTSA +4 100 0,00 000 149, 430,00 676000  2862,00 % s 340
| B PUERTAS 10,00 000 6163500 180,00 20400 L2 v Utimo Movemisntode Venta2.dir
[ ) SERVICIOS RACACENTR 0,00 0,00 1.234.027.000,00 1.064.423,25 3.964,00 (£ v Consumas Inventarieed.dm
& VARIOS lo.00 0,00 2.26,00 71,00 4,00
Totsl genersl 1.045.699,00 689, 265,00 +1.220.616.000,00 2. 52003037 107 428,00 < Estructuras de minena de datos
s Funciones
s Ensamblados
& Vanos

Grafico 4.19. Exploracién de cubo generado.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

De esta forma se generan los cubos de:

Un Cubo de Informacién de Ventas.- para poder analizar la informacién
agrupada por cliente, por productos, por grupo de inventarios, por cliente,

por tipo de precio.

Dos Cubos de Informacién de Inventarios.- Para analizar la baja rotacién de
productos, y también para analizar el movimiento de los productos y

establecer los stocks maximos y Minimos

4.6. Data Mining y Extraccién del Conocimiento

Para el proceso de predecir el comportamiento de ventas, debemos extraer

la informacién desde el cubo de ventas el mismo que se generdé en el

proceso anterior.
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Para el proceso de extraccién de conocimiento en la solucion de BI,

utilizamos el algoritmo arboles de decision, ya que este es uno de los

utilizados para predicciones.

Para implementar la mineria de datos debemos seguir los siguientes pasos:

a.) En el explorador de soluciones crear una nueva Estructura de mineria de

datos.

 Explorador de soluciones it Sy
_4 BI_Madervas
= [z Origenes de datos
«» Madervas DW.ds
=} |y Vistas de origen de datos
Oﬁ] Madervas DW.dsv
OE] Madervas_Inventarios.dsv
’E Madervas_consumoslnventarios.dsv
+[9 Madervas_VentasDetallado.dsv
«[9 Dim Clientes_DMDSV.dsv
= [Z Cubos
I} CuboMadervas.cube
|.) MadervasBajaRotaciénlnventarios.cube
| ! Madervas Consumos Inventarios.cube
|1 CuboMadervas_DM.cube
-1 |y Dimensiones
| DimVendedor.dim
I DimClientes.dim
|/ V Facturas.dim
I Inv Productos.dim
|/ v Ventas.dim
/2 DimTiempo.dim
. Inv Productos 1.dim
I v Ultimo Movimientode Venta2.dim
£ v Consumos Inventarios2.dim
I Dim Clientes_DMDim.dim

= = m ~, Nueva estructura de mineria de datos...

A
By Fu Ordenar por nombre

&7 En
[y Varios

%

$auolan|os ap Jopelojdx3 &_:\

uoloejualwa|dw e ap osalbold '

Grafico 4.20. Nueva estructura de mineria de datos.
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Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

b.) Seleccionamos que vamos a utilizar el método de definicion: a partir de

un cubo existente.

" & Asistente para mineria de datos ‘& ' * : - L‘:_'@“

Seleccionar el método de definicion

Seleccione el método que se utilizara al crear la definicion de la estructura de mineria de datos. \
(Qué método utiliza para definir la estructura de mineria de datos?
A partir de una base de datos relacional o el almacenamiento de datos

9 A partir de un cubo existente

Descripcion:

Este método define una estructura de mineria de datos basada en la estructura de un cubo existente.

* I < Am; = " l Siguiente > Eanceht” ]‘
I

Grafico 4.21. Definir la estructura de mineria de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

c.) Para le técnica de mineria de datos escogemos el algoritmo Microsoft

Decision Trees.
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A e pars et o S
Seleccionar la técnica de mineria de datos

Seleccione la técnica de mineria de datos que se aproxime mejor al tipo de analisis que realiza. *
!

{Qué técnica de mineria de datos desea utilizar?

| Microsoft Decision Trees

Descripcion:

The Microsoft Decision Trees algorithm is a classification al

gorithm that works well for predictive modeling.
The algorithm supports the prediction of both discrete and continuous attributes.

Grafico 4.22. Definir técnica de de mineria de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

d.) Ladimension del cubo de origen que vamos utilizar en este caso es

CuboMadervas, y seleccionamos la dimensién DimClientes.



[ A Asistente para mineria de datos

Seleccionar la dimensién de cubo de origen
Seleccione una dimension de cubo de ongen para generar una estructura de mineria de datos.

Seleccione yna dimension de cubo de origen:

| = (3 CuboMadervas ]
Y.
£ DimProductos
| | DimTiempo
| DimVendedor
= [J CuboMadervas DM
14 Dim Clientes_ DMDim
| DimClientes
& DimProductos
| DimTiempo
| Dimvendedor
= () Madervas Consumos Inventarios
| Inv Productos
& v Consumos Inventarios2
= (g MadervasBajaRotaciéninventarios
| Inv Productos {
|& v Ultimo Movimientode Venta2

Grafico 4.23. Seleccion de dimensién de cubo de origen.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

e.) La clave del escenario es decir por la que vamos analizar o agrupar es

CXCGrupoClientes.

103
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A mmmr.mimadmu - e

Seleccionar la clave de escenario

Seleccione un atributo que se utilizara como clave de la estructura de mineria de datos.

Atributos:

= | DimClientes

i CodInterno
| 8 Codigo Empresa
2 Codigo Precio
2 Codigo SRl Sec Trans
2% Codigo Vendedor
# Contribuyente

Hied CXC Grupo Clientes

#i Descuento

# DiasCredito

8 Estado

i Fecha

# FormaPago

i Iniciales

# Maxumo

3% Nivel

# NombreCliente
# NombreZona

/N

Pasa a la siguiente pagina del asistente

Grafico 4.24. Seleccion de Clave de escenario.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

f.) Escogemos las columnas del nivel de escenario: Atributos:

CadigoPrecio, CodigoVendedor, FormaPago, NombreCliente, Zona, y las

Medidas: Cantidad, m3.
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Seleccionar columnas de nivel de escenario
Especifique atributos y medidas como columnas de nivel de escenario de la estructura de
mineria de datos.

Atributos y medidas relacionados:

»

|| ~&
| i

FormaPago
Iniciales
Maximo

Nivel
NombreCliente
NombreZona
Observacion
Saldo |
Sector Publico |
Tipo {
Tolerancia CXC {
Zona E||

@ Medidas calculadas
= [l v Ventas
V!l Cantidad
wl Descuento Renglon
Vol m3
v wl Precio Producto

«i_Recuento v Ventas

Grafico 4.25. Seleccion de columnas de nivel escenario.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

g.) Seleccionamos las columnas de entrada y de prediccion tal como se

muestra en la grafica.
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Especificar el uso de las columnas del modelo de mineria

Especifique el uso de las columnas del modelo de mineria de datos y agregue opcionalmente
tablas anidadas.

Estructura del modelo de mineria de datos:
Tablas y columnas (V] Entrada V| De predicc
£2] CXC Grupo Clientes
# Codigo Precio v
# Codigo Vendedor v
# Estado v
#  NombreCliente ¥l vl
i Zona v vl i
wl Cantidad v v
‘I‘; ul m3 ¥ [:E

Grafico 4.26. Especificar columnas de entrada y de prediccion.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

h.) En el siguiente paso automaticamente se especifican que tipo de datos

de las columnas son las que se van a generar.



Especificar el contenido y el tipo de datos de las columnas

Especifique el contenido y el tipo de datos de las columnas de la estructura de mineria de
datos. f

Estructura del modelo de miperia de datos:

Columnas Tipo de contenido Tipo de datos
}]l CXC Grupo Clientes Key Text
2] Codigo Precio Discrete Text
2] Codigo Vendedor Discrete Text
Z] FormaPago Discrete Text
2] NombreCliente Discrete Text
I Zona Discrete Text
] Cantidad Continuous Double
O m Continuous Double
=] Precio Producto Continuous Double

Detectar datos continuos o discretos para columnas numéricas:

[t J[ soueme> ][ powirrot ][ concen |

Grafico 4.27. Contenido y tipo de datos de columnas.
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Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

i.) No vamos utilizar la opcién de segmentar el cubo.

j.) Finalmente, tenemos la grafica de como esta estructura de la mineria de

datos.
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Finalizacién del asistente V e
Finalizacion del Asistente para mineria de datos al proporcionar un nombre para la estructura e s
de mineria de datos.

Nombre de la estructura de mineria de datos:

Nombre del modelo de mineria de datos:

Dim Clientes 1 Permitir obtencién de detalles

Vista previa:

= A Dim Clientes 1 -
= ) Columnas
CXC Grupo Clientes
Codigo Precio
il Codigo Vendedor
+] FormaPago
+.] NombreCliente

m

¢ Crear dimensién de modelo de mineria de datos Dim Clientes 1_DMDim

I Crear el cubo con la dimensién del modelo de mineria de datos thoMadervas_|

<hwas

Grafico 4.28. Estructura de mineria de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

4.7.Soluciéon Bl

Para explorar e interactuar con la solucién B, utilizaremos el Microsoft Excel
con las tablas pivote para la revisién del cubo de informacién generado,

siendo una de las aplicaciones de escritorio mas utilizadas en el mundo.
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Grafico 4.28. Navegacion de la Solucién Bl en Microsoft Excel.

Fuente: Interface Microsoft Excel.

Para la generacién y extraccion del conocimiento utilizamos el complemento

de mineria datos para Excel.

nsj Insertar Disedo de pagina Minetia de datos

Férmutas Dator Revisar
E?@s’s/} ‘X@él@@’)@u@l},&
Explorar Umpiar Datos de  Clasificar Estimacion umw Asonmr Pronastico Geafico de  Matriz e Grdfico de  Examings Consulta Adwwnistrar B Madervas Traza Ayuda
datos  datos - partioon precisidn  datificacion beneficos modetas sistemas) »

Preparanon de datos Modriado de aator Dnmwn ¥ valtdecien Ust Sl models Actuurerstipcon Conemon Apuae

A1 - £ |
A 8 C 4] E F G H I ] X L M

:,_

Grafico 4.30. Complemento de mineria de datos para Microsoft Excel.

Fuente: Interface Microsoft Excel.
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También podemos analizar la informacién por medio del visor de modelos de

mineria de datos incluido en el SQL Server Business Intelligence

Development Studio.

Archwo  Edits  Ver  Proyecto  Generasr  Depurar  Base de datos  + Ventans € Ayuda

S-d o P Oevelopment - & ¥ X Bl S~

& Diem Clientes.dmm [Diseio]  DimYendedor.dwn (Disefto] | DemChentes.dim (Dseo] | Madervas DW.de [Disedio] T x  Leyends de muneria de dator

iy ‘.emnnae-:m:ai 7‘«7»«:&&:-&«‘177'1;.mu*tm,.f\@afﬂmejma; | Predcoén de modelo de .. Ahs b

S Moddodemeeis: DmCents  v| veor |Vuor de drboles de Maromoht ezl A T ———

= Arbol de deosdn  Red de dependences

D AR DR 3 e S o * Comminmedvemeeds (Swim v B gl g
| Mostar revel 1 J Novel 22 mi n Im»

3 tatogramas: 6 1 Segudoplero: M3 0w
[
Excenancs costentes: 466

Escenancs que faltan: 0
Canticdad = 633122+ 31 616" (m3

20347

I Escenanos enstentes: 8970
2 Escenarios que faltan: 0

Cantidad = 41.047+31.731°(m3-1353)

Grafico 4.31. Visor de mineria de datos con el algoritmo arboles de decision.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.



CAPITULO V

5. VALIDACION.

5.1.Demostracion de la hipétesis.

La Hipétesis planteada fue: Aplicando Business Intelligence a los clientes de
Madervas se lograra tomar decisiones para incrementar las ventas a través
del analisis continuo del conocimiento extraido tomando decisiones
adecuadas, para lo cual se debe mantener un inventario adecuado de

productos, también logrando mejorar las negociaciones con los proveedores.

Para demostrar la hip6tesis tenemos que cumplir los objetivos especificos:

a) Implementar un cubo de informacién de ventas que nos permita revisar y
analizar la informacion utilizando los diferentes tipos de dimensiones como

son:

DimClientes.- Con esta dimension podemos analizar la informacién

agrupada por clientes, y también analizar con un segundo nivel de grupos de

inventarios.
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DimProductos.- La dimensién inventarios nos permite utilizar para agrupar,

como también para utilizar filtros si se arrastra la dimension al area de filtro.

DimTiempo.- Esta dimensién nos permite agrupar por periodos de tiempo

como: Ao, Mes, Trimestre.

Dim Vendedor.- La dimensién de vendedores nos permite agrupar por

Archive  Edtar Ver Proyecto  Generar  Depuosr  asededstor Cube  Memamientss Ventans  Comumidad  Ayude
J-d @ - P Ooveopment - X WO~y
& CuboMadervas.cube [Disefo] Dum Clientes.dmen [Disetc] Dwnvendeder.dom [Dueto]  DwmCivertes.dm |Drsaho) Madervms (W.sex [Dweno]  Pagena de wwco % 8
o, Estruchra de abe | ¥ Leo de Gmensones utubﬂmnj&mlﬁm_qm_gvm‘.;m_ B :
A% atlila L R | Moma: -
& CuboMacerves O, was Operader Excesd de v
ol Meanres <Saseccorer dmewen > |
v vertas —
i Cantetad
wl Descuento Rev
N - =
ol Prech FRat | e irevendeder ~
wh Rocuents v ¥ [ercy Otz | 9
wd Tom Rangon Anio
wh Totd Sn Desc w208 & 208 @ 007 B 208
& | DmCientes Mombered hente > Level 02 * Level 03 Levet 04 Catded n3  Cantided [m)  Carieled md a
Owéroductos 6 CHNTRO ARTESANA. HUAMBALD Y Tmm  @PY. I CORRENTE 190,00 &7 800 9,57 000 1077 104
[ — Totw 1000 6% M0 957 XM 10,77 200
™ CONTRACUPADO 15mm 10000 447 N0 9% W 951 1w
e S— ) CONTRACHAPADS il 24 M0 146 N0 166 00
713,00 1230  36M.00 40 A0 182 46N,
v B Feche Evmon [ CONTRACHAPADO b 2000 447 W00 158 331 we
o B 8 CONTRACHAPADO $H00 M52 L0SLOO MM  LOTAM0 M7 AR
« § e CONTRACHAPADO T0. 4w 00 0 020
v Ao - Trm - Mes e 43500 TLS  SOL00 91 63800 1W2,M 417
L{ Owmvenceser ] LIT200 9209 L9M00 12360 233600 141,00 23,
+ H Codgotrorese ) PLACA MASIEA 61 160 30,00 1562 MO0 N0 N0 AL 4D
v 8 s g MASTSA 058 1 083 &% 0D WX 04 w0
Codon ) MELAMI A 400 04 600 041 600 04 2m
@ g""" o 408000 W75 7ISLO0 MLIY S11L00 28115 9.
‘ 8 B [ CHASIQUIZA FUERTES VICTOR HUGO 3100 145 NA%00 15574 408300 959 1937
¥ 8 PACvendeder |1 SANOEZ MDA JOBE VICENTE LEXGO 2180 37300 MM SN0 SSe 362
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Grafico 5.1. Cubo de ventas.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

b) Implementar un cubo de informacién de Inventarios para poder
establecer los stocks minimos y maximos.- en el cubo de informacién
podemos analizar los inventarios agrupados por productos, o por grupo de

inventarios.
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Grafico 5.2. Cubo de Inventarios.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

¢) Analizar la rotacién de productos de baja rotacion, y tomar una decision
en razén de los mismos.- implementando el cubo de informacién de
inventarios con productos de baja rotacién, o que no se han vendido, de un
solo vistazo podemos definir los productos hueso, ante lo cual gerencia debe

tomar decisiones de cémo disponer ese producto.
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Gréfico 5.3. Cubo de Inventarios con productos de baja rotacion.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

En el cuadro podemos analizar los productos hueso desde el afio 2008 al

2003, y que no han tenido movimiento.

d) Mejorar las negociaciones con los proveedores.- al momento de
realizar compras a Masisa ya que se va a tener la informacion necesaria, de
tal forma que se adquiera los productos necesarios y en las cantidades
requeridas.- al definir los stocks maximos y minimos como también el
analisis de consumo no se solicitara productos que no han rotado y al mismo

tiempo se solicitara los productos que si tienen movimiento.

e) Predecir comportamientos de ventas utilizando mediante la extraccion

del conocimiento utilizando el algoritmo de arboles de decision.-
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implementado la estructura de mineria de datos, podemos analizar a los

clientes clasificados, por:

» Céadigo Precio.- ademas esta agrupado por la forma de pago contado y
no contado, y en la ventana de leyenda tenemos las probabilidades de
distribucién de compras de los clientes, esto en razén del analisis del

algoritmo de arboles de decision.

Interpretando la leyenda.- tenemos una probabilidad de seguir vendiendo al
precio P (Publico) del 94,67%, seguido de un 4.19% para F (Frecuentes), a

subdistribuidores (S) 1.05%, y como precio de distribucién (D) el 0.06%.

Leyenda de mineria de datos -3 x
Alta Baja
1
Escenarios totales: 8970
Valor Esce.. Probabilidad Histograma
J' D 2 0.06%
v F 7B 419% |
v Missing 0 0.04%
7P 8504  9467% (Y
vJ's 9 105%

Grafico 5.4. Probabilidades de ventas por tipo de precio.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.
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Grafico 5.5. Visor arboles de decisiones por tipo de precio.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

» Forma de Pago.- en este andlisis se puede analizar que la forma la
tendencia de tipos de pago que la empresa va a mantener se muestra en la
ventana de leyenda, Interpretando la informacién, o conocimiento extraido
podemos decir que la probabilidad de vender de contado es del 98.51%, es

decir se debe mantener las politicas de crédito como hasta hoy.

Alta Baja
B
Escenarios totales: 8970
Valor Esce.. Probabi.. Histograma
7| Contado 8sso 9851% [
¥| Crédito 10 Dias 3 0.06%
¥| Crédito 15 Dias 3 037%
/| Crédito 30 Dias n 081%
| Crédito 45 Dias 4 0.07%
¥!| Crédito 60 Dias 6 0.09%
v| Crédito 8 Dias 5 0.08%
V! |Missing 0 0.02%
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Grafico 5.6. Probabilidad de venta por forma de pago.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Explorar el médelo de arboles de decision:
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Grafico 5.7. Visor arboles de decision por forma de pago.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

o Zona.- al analizar por zona podemos deducir que el 84% de ventas del
Placacentro se realizaran en Ambato, tal como se ha venido haciendo hasta

hoy, Seguido de un 3.27% en Pelileo.
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84.00%
71 Atuntaqui 1 om% &
7| Azogues 1 001% |
7| Baba 1 0.01%
7! Babahoyo 1 001%
/! Baeza 1 001%
7 Bados 137 153%
4| Cafar 1 0.0%
! Carlos Julio Arosem... 1 001%
7! Cevalios 57 064%
Z! Chillanes 2 002%
¥ Chimbo L 006%
v Cuenca 7 008%
7| Echeandia 2 0.02%
7| Bl Carmen 1 001%
¥ El Chaco 1 0.01%
7 €1 Coca 2 002% .

Grafico 5.8. Probabilidad de ventas por Zonas.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.



CAPITULO VI

6. Conclusiones y Recomendaciones

6.1.Conclusiones

Con la tecnologia Business Intelligence en la empresa Madervas, se facilita y
apoya a la gerencia en la toma de decisiones, considerando que el acceso y
analisis a la informacion se puede hacer en cualquier momento. La

informacion esta disponible y actualizada al momento requerido.

Al contar con Bl el personal ya no dedica tiempo adicional a procesar
manualmente la informaciéon, y por su puesto minimizando errores de
digitacion. El tiempo ahora se va a dedicar a analizar la informacion y tomar

decisiones; o ratificar las ya tomadas.

Al hacer el analisis de los cubos OLAP de ventas e inventarios se tiene una
vision mas amplia del negocio ya que se puede utilizar varios escenarios y

agrupamientos.

Con la extraccion del conocimiento (KDD), podemos concluir que esta

tecnologia sirve de apoyo a los tomadores de decisiones, ya que se pueden

analizar las probabilidades en el modelo de arboles de decision.

119
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La informacién va estar centralizada para poder acceder a la misma en
cualquier momento. No es necesario que el usuario ejecute alguna actividad

para procesar y obtener los reportes requeridos.

6.2. Recomendaciones

La tecnologia Business Intelligence es una herramienta muy util para los
gerentes, ahora que se ha implementado en la empresa Madervas se
recomienda seguirla utilizando, y mejorando con los nuevos requerimientos

de analisis.

Las probabilidades o tendencias generadas por los algoritmos de Analysis
Services realizan calculos matematicos complejos, los mismos que siempre

tienen que ser validados por el personal que utiliza dicha informacion.

Si se realiza algun cambio tanto en los cubos OLAP como en la estructura
de mineria de datos se debe validar los resultados, ya que puede haber
varios factores que afecten al modelo, y puede tornarse sensible ante

cualquier cambio.
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GLOSARIO

D

DTS.- (Data Transformation Services).- servicio de transformaciéon de datos.

Metadatos.- literalmente «sobre datos», son datos que describen otros
datos. En general, un grupo de metadatos se refiere a un grupo de datos,

llamado recurso.

MDX.- (Expresiones multidimensionales), un lenguaje de consulta estandar

para el andlisis; o Extensiones de mineria de datos (DMX)

MDDB.- Base de Datos multidimensional

o

OLAP .- Online Analytical Processing Las bases de datos OLAP estan
organizadas para facilitar la recuperacion y analisis de grandes cantidades

de datos.

P

Probabilidad.- mide la frecuencia con la que se obtiene un resultado (o

conjunto de resultados) al llevar a cabo un experimento aleatorio, del que se
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conocen todos los resultados posibles, bajo condiciones suficientemente
estables. La teoria de la probabilidad se usa extensamente en areas como la
estadistica, la fisica, la matematica, la ciencia y la filosofia para sacar
conclusiones sobre la probabilidad de sucesos potenciales y la mecanica

subyacente de sistemas complejos.

Prediccion.- Anuncio o aviso previo de un hecho que va a suceder

RDBMS.- Relational Database Management System

Sistemas legacy.- sistema heredado (o sistema /egacy) es un sistema
informatico (equipos informaticos o aplicaciones) que ha quedado anticuado
pero continta siendo utilizado por el usuario (tipicamente una organizacién o
empresa) y no se quiere o no se puede reemplazar o actualizar de forma

sencilla.

Tendencia.- El concepto de tendencia es absolutamente esencial para el
enfoque técnico del analisis de mercados. Todas las herramientas usadas

por el analista técnico tienen un solo propésito: detectar y medir las
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tendencias del precio para establecer y manejar operaciones de compra-

venta dentro de un cierto mercado.
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7. ¢Dispone de alguna ventaja competitiva clara con respecto a las demas

L.
~ NA

empresas de su sector?

8. ¢Sabe con certeza si su personal de ventas cumple con los objetivos

planificados?

9. ¢Analizado cudles son las tendencias de compra de sus clientes, por

periodo, por producto, etc.?

m—

NA
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10. (Puede establecer de forma rapida qué productos fueron los mas

rentables durante un periodo determinado?



