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RESUMEN

La empresa Madervas o Placacentro Masisa Arboriente comercializa

productos de la franquicia otorgada por MASISA de Chile, además de la

distribución 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

gestión del negocio también va incrementando los requerimientos de

Información, siendo cada vez mayor cantidad de datos que tienen que ser

procesados manualmente, dedicando más tiempo a la generación de dicha

información, quitando tiempo para su análisis y posterior toma de decisiones.

Madervas s.a. con el objetivo de ser cada vez más competitivos, y atender

mejor a sus clientes, ha decidido implementar la solución de negocios

inteligentes o Business Intelligence, la misma que nos permite analizar mejor

a los clientes clasificados o agrupados por varios criterios: por períodos de

tiempo, por vendedor, grupo de inventarios, etc., establecer los productos de

baja rotación y también los de mayor movimiento.

Business Intelligence es una tecnología 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 ali the range products that

a carpenter needs.

As Madervas is a successful enterprise and having a constantly growing, the

business gestión is increasing the information requirements, having to

process handly more amount of data, spending more time on genérate 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 críterions: 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.



VIII

TABLA DE CONTENIDOS

CAPITULO I

1. PROYECTO DE INVESTIGACIÓN 1

1.1. Antecedentes 1

1.2. Significado del Problema 1

1.3. Problematización 2

1.4. Delimitación 3

1.5. Justificación 3

1.6. Objetivos 4

1.6.1. Objetivo General 4

1.6.2. Objetivos Específicos 4

1.7. Hipótesis 5

CAPITULO II

2. Business intelligence 6

2.1. Datos, Información Conocimiento 8

2.2. Componentes del Business Intelligence 11

2.2.1. Orígenes de Datos 12

2.2.2. Proceso ETL 12

2.2.3. Data WareHouse 13

2.2.3.1.Data Mart 15

2.2.4. Cubos OLAP 16

2.2.4.1. Sistemas de Almacenes de los Cubos OLAP 19

2.2.4.2. Dimensiones de los Cubos OLAP 22

2.2.5. Data Mining 23



IX

2.2.5. Tipos de Datos 26

2.2.6 Extracción del conocimiento 27

2.3. Plataformas de Business Intelligence 30

2.3.1. Ejemplos de Implementación de Business Intelligence 30

2.4. SQL Server Business Intelligence Development Studio 32

2.4.1. SQL Server Integración de Servicios (SSIS) 34

2.4.2. SQL Server Analysis Services (SSAS) 40

2.4.2.1. Arquitectura de Analysis Services 41

2.4.2.2. Minería de Datos en Analysis Services 44

2.4.3. SQL Server Reporting Services 68

CAPITULO III

3. POR QUÉ IMPLEMENTAR BUSINESS INTELLIGENCE EN MADERVAS? 70

3.1. Encuesta 70

3.1.1. Objetivo de la Investigación 70

3.1.2. Objetivos Específicos 70

3.1.3. Método de Investigación 72

3.1.4 Muestra de la Investigación 72

3.1.5. Instrumento de Recolección 72

3.2. Tabulación déla Encuesta 83

3.3. Análisis de la Encuesta 83

CAPITULO IV

4. BUSINESS INTELLIGENCE EN MADERVAS 85

4.1. Solución Propuesta 85

4.2, SQL Server Business Intelligence Development Studio 85



4.3. Origen de Datos ||I:*FV )* 86

4.4. Servicio de Integración de Datos ^S -̂ 86

BIBLIOTECA
4.5. Creación de la Solución Bl 90

4.6. Data Mining y Extracción del Conocimiento 99

4.7. Solución Bl 108

CAPITULO V

5. VALIDACIÓN 111

5.1. Demostración de la Hipótesis 111

CAPITULO VI

6. Conclusiones y Recomendaciones 119

6.1. Conclusiones 119

6.2. Recomendaciones 120

BIBLIOGRAFÍA 121

GLOSARIO 125

ANEXOS 128



XI

TABLA DE GRÁFICOS

Gráfico 2.1. Datos, Información conocimiento 6

Gráfico 2.2. Pirámide Datos, información Conocimiento 8

Gráfico 2.3. Componentes de una solución Bl 11

Gráfico 2.4. Data Mart 16

Gráfico 2.5. Representación de un Cubo 16

Gráfico 2.6. Estructurado las tablas de un cubo OLAP..... 17

Gráfico 2.7. Almacén de datos OLAP 19

Gráfico 2.8. Almacén de datos ROLAP 21

Gráfico 2.9. Exploración de una Dimensión 23

Gráfico 2.10. Extracción de Conocimiento 29

Gráfico 2.11. Microsoft Business Intelligence Development Studio 33

Gráfico 2.12.Plataforma SQLServer 2005 33

Gráfico 2.13. Plataforma de la Tecnología Bl 34

Gráfico 2.14. Microsoft Integración de Servicios 35

Gráfico 2.15. Arquitectura del Microsoft Integration Services 37

Gráfico 2.16. Ejemplo de la Arquitectura de Integration Services 40

Gráfico: 2.17. Proceso Data Mining 45

Gráfico 2.18. Algoritmo de clústeres 51

Gráfico 2.19 Reglas de Asociación (Algoritmo de Asociación) 54

Gráfico 2.20. Algoritmo Serie Temporal 57

Gráfico 2.21. Algoritmo de regresión 60

Gráfico 2.22. Algoritmo de regresión 61

Gráfico 2.23. Algoritmo de regresión lineal 62



XII

Gráfico 2.24. Algoritmos de minería y su aplicación 66

Gráfico 2.25. Algoritmos de minería y su aplicación 67

Gráfico 2.26. Representación Gráfica de los Algoritmo de Data Mining. 68

Gráfico 3.1. Tabulación Encuesta Pregunta N° 1 73

Gráfico 3.2. Tabulación Encuesta Pregunta N° 2 74

Gráfico 3.3. Tabulación Encuesta Pregunta N° 3 75

Gráfico 3.4. Tabulación Encuesta Pregunta N°4 76

Gráfico 3.5. Tabulación Encuesta Pregunta N° 5 77

Gráfico 3.6. Tabulación Encuesta Pregunta N° 6 78

Gráfico 3.7. Tabulación Encuesta Pregunta N° 7 79

Gráfico 3.8. Tabulación Encuesta Pregunta N° 8 80

Gráfico 3.9. Tabulación Encuesta Pregunta N° 9 81

Gráfico 3.10. Tabulación Encuesta Pregunta N° 10 82

Gráfico 3.11. Tabulación resultado encuesta 83

Gráfico 4.1. Paquete de Integration Services para Madervas 87

Gráfico 4.2. Conexión a Origen de datos 88

Gráfico 4.3. Conexión a Destino de datos 88

Gráfico 4.4. Selección de Tablas 89

Gráfico 4.5. Guardar el paquete de exportación de datos 89

Gráfico 4.6. Creación Proyecto de Analysis Services 90

Gráfico 4.7. Conexión al Origen de Datos 91

Gráfico 4.8. Vista de las Tablas de Origen de Datos 92

Gráfico 4.9. Creación de un nuevo Cubo 92

Gráfico 4.10. Método de Generación del Cubo 93



XIII

Gráfico 4.11. Selección vista de origen de datos 93

Gráfico 4.12. Detección de tablas de hechos y dimensiones 94

Gráfico 4.13. Identificación de tablas de hechos y dimensiones 95

Gráfico 4.14. Selección de medidas 95

Gráfico 4.15. Medidas a generarse 96

Gráfico 4.16. Estructura del cubo a crearse 96

Gráfico 4.17. Implementación del proyecto 97

Gráfico 4.18. Generación del proyecto y creación de la base de datos.. 98

Gráfico 4.19. Exploración de cubo generado 99

Gráfico 4.20. Nueva estructura de minería de datos 100

Gráfico 4.21. Definir la estructura de minería de datos 101

Gráfico 4.22. Definir técnica de de minería de datos 102

Gráfico 4.23. Selección de dimensión de cubo de origen 103

Gráfico 4.24. Selección de Clave de escenario 104

Gráfico 4.25. Selección de columnas de nivel escenario 105

Gráfico 4.26. Especificar columnas de entrada y de predicción 106

Gráfico 4.27. Contenido y tipo de datos de columnas 107

Gráfico 4.28. Estructura de minería de datos 108

Gráfico 4.29. Navegación de la Solución Bl en Microsoft Excel 109

Gráfico 4.30. Complemento de minería de datos para Microsoft Excel.. 109

Gráfico 4.31. Visor de minería de datos con el algoritmo árboles de

decisión 110

Gráfico 5.1. Cubo de ventas 112

Gráfico 5.2. Cubo de Inventarios 113



XIV

Gráfico 5.3. Cubo de Inventarios con productos de baja rotación 114

Gráfico 5.4. Probabilidades de ventas por tipo de precio 115

Gráfico 5.5. Visor árboles de decisiones por tipo de precio 116

Gráfico 5.6. Probabilidad de venta por forma de pago 116

Gráfico 5.7. Visor árboles de decisión por forma de pago 117

Gráfico 5.8. Probabilidad de ventas por Zonas 118

TABLAS

Tabla 2.1. Aplicación de Algoritmos de Minería de datos Microsoft.... 66

Tabla 3.1. Tabla de objetivos e Hipótesis de la encuesta 70



CAPITULO I

1. PROYECTO DE INVESTIGACIÓN

1.1. Antecedentes

Madervas es una sociedad anónima legalmente constituida, siendo su

nombre comercial PLACENTRO MASISA ARBORIENTE, en el año 2002

obtiene la franquicia de la empresa Chilena Masisa para comercializar los

productos MASISA tales como: MDF, Melaminas, Melamínicos, 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 diseño de muebles, el dimensionado de tableros con la

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

El Almacén de comercialización 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

diseño de muebles.

1.2. Significado del problema



La gran cantidad de de información que se mantiene en la base de datos y

sumada la información que ingresa diariamente en el Sistema Financiero, es

imposible realizar un análisis manual de esta información. Con la ausencia

de Business Intelligence la gerencia puede tomar decisiones sin analizar los

riesgos y oportunidades.

1.3. Problematización

El desconocimiento de la tendencia de compra de los clientes puede ser una

desventaja comercial, ya que no sabemos cuál es la frecuencia de compra,

que tipo de productos adquiere, el valor promedio de los montos de compra,

etc. Toda esta información es casi imposible analizarla manualmente por la

gran cantidad de datos.

Adicionalmente la gerencia de ventas realiza compras sin un debido análisis

de rotación de productos, creando un alto inventario de productos que se

convierten en Hueso, así lo define en análisis matriz de la posición en el

según BCG el Boston Consulting Group.

En este proyecto se propone analizar la información de de los clientes

utilizando Business Intelligence y poder establecer los siguientes

parámetros:

1. Qué tipo de producto y cantidad que adquiere.

2. Frecuencia (en periodos de tiempo).



3. Montos de compra.

Este análisis nos proporcionará información 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 impulsarle a comprar. Para lo cual se

desarrollará e implementará un cubo de información de Clientes y de

Inventarios.

El propósito principal de Business Intelligence es el proceso descubrir la

información empresarial que de cualquier otra forma permanecía oculta.

1.4. Delimitación

Este proyecto de investigación se implementará en la empresa MADERVAS

S.A., ubicada en la Provincia de Tungurahua, en el la ciudad de Ambato. El

análisis e implementación de la solución se desarrollará para realizar un

mejor seguimiento y análisis a los clientes y poder tener un inventario

adecuado de productos, para satisfacer a los clientes.

1.5. Justificación

Las grandes empresas generan más información en una semana que la que

cualquier persona podría leer en toda su vida, e incluso las pequeñas

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



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

más datos están disponibles, menos información tenemos.

Para superar este problema, en los últimos años han surgido una serie de

técnicas que facilitan el procesamiento avanzado de los datos y permiten

realizar un análisis con profundidad de los mismos de forma automática. La

idea clave es que los datos contienen más información oculta de la que se

ve a simple vista.

Madervas s.a. debe ir mejorando tecnológicamente implemeníando las

nuevas herramientas de inteligencia empresarial o Business Intelligence

para que la Gerencia pueda tomar las decisiones a tiempo y sea una

empresa más 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 Específicos

a) Implementar un cubo de información de Inventarios para poder

establecer los stocks mínimos y máximos.



b) Analizar la rotación de productos de baja rotación, y tomar una

decisión en razón de los mismos.

c) Mejorar las negociaciones con los proveedores.- al momento de

realizar compras a Masisa ya que se va a tener la información necesaria, de

tal forma que se adquiera los productos necesarios y en las cantidades

requeridas.

d) Predecir comportamientos de ventas utilizando mediante la extracción

del conocimiento utilizando el algoritmo de arboles de decisión

1.7. Hipótesis

Aplicando Business Intelligence a los clientes de Madervas se logrará tomar

decisiones para incrementar las ventas a través del análisis continuo del

conocimiento extraído tomando decisiones adecuadas, para lo cual se debe

mantener un inventario adecuado de productos, también logrando mejorar

las negociaciones con los proveedores.



CAPITULO II

2. BUSINESS INTELLIGENCE

Conocido también como Inteligencia de Negocios, Inteligencia Empresarial o

Inteligencia para la empresa; es conjunto de metodologías, aplicaciones y

tecnologías que permiten reunir, depurar y transformar datos de los sistemas

transaccionales en una información estructurada, para su análisis y

conversión en conocimiento, así dando un soporte a la toma de decisiones

gerenciales en la empresa o negocio, ya que el futuro de una empresa u

organización depende de la calidad de sus decisiones.

Conocimiento

Información

Gráfico 2.1. Datos, información Conocimiento.

Bl apoya a la toma de decisiones basada en un análisis avanzado de datos y

estimaciones que permiten afrontar una decisión minimizando el riesgo de

error o aleatoriedad de la misma.

6



Geoffrey A. Moore Director de Chasm Group dice que: En este nuevo

mundo, la información reina. Vivimos en una época en que la información 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 rápido y fácil a información útil y valiosa

de la empresa. Una forma de solucionar este problema es por medio del uso

de Business Intelligence o Inteligencia de Negocios.

La tecnología de Bl no es nueva, ha estado presente de varias formas por lo

menos en los últimos 20 años, comenzando por generadores de reportes y

sistemas de información ejecutiva en los 80's Afirma Candice Goodwin.

Entiéndase como sinónimos de tecnología 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 información privilegiada y de cierta forma oculta

ya que por la gran cantidad de información no se puede analizar

manualmente; para responder efectivamente a los problemas de negocio y

minimizando el riesgo de una mala decisión.

Estos son algunos ejemplos de productos que se han desarrollado utilizando

Business Intelligence son:

• Sistemas de Información Ejecutiva. (EIS).

• Sistemas de Soporte de a la Decisión (DSS).
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• Cuadro de mando Integrales (CMI) conocido también como Balanced

Score Card (BSC).

2.1. Datos, Información, Conocimiento

Según Davenporty Prusak (1999), lo define de la siguiente manera:

INFORMACIÓN

DATOS

Negocios Inteligentes
CONOCIMIENTO

Operación del Negocio

Gráfico 2.2. Pirámide Datos, información 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 sí mismo tiene poca o ninguna relevancia o propósito.

Las organizaciones actuales normalmente almacenan datos mediante el uso

de tecnologías. Desde un punto de vista cuantitativo, las empresas evalúan

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

Todas las organizaciones necesitan datos y algunos sectores son totalmente

dependientes de ellos. Bancos, compañías de seguros, agencias



gubernamentales y la Segundad Social son ejemplos obvios. En este tipo de

organizaciones la buena gestión de los datos es esencial para su

funcionamiento, ya que operan con millones de transacciones diarias. Pero

en general, para la mayoría 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 más complicado identificar aquellos que son relevantes.

Segundo, y todavía más importante, es que los datos no tienen significado

en sí mismos.

Los datos describen únicamente 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 acción. La toma de decisiones se basará en datos, pero

estos nunca dirán lo que hacer. Los datos no dicen nada acerca de lo que es

importante o no. A pesar de todo, los datos son importantes para las

organizaciones, ya que son la base para la creación de información.

Información

La información se puede definir como un conjunto de datos procesados y

que tienen un significado (relevancia, propósito 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 información

añadiéndoles valor:
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Contextualizando: se sabe en qué contexto y para qué propósito se

generaron.

Categorizando: se conocen las unidades de medida que ayudan a

interpretarlos.

Calculando: los datos pueden haber sido procesados matemática o

estadísticamente.

Corrigiendo: se han eliminado errores e inconsistencias de los datos.

Condensando: los datos se han podido resumir de forma más

concisa (agregación).

Por lo tanto, la información es la comunicación 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.

Información = Datos + Contexto (añadir valor) + Utilidad (disminuir la

incertidumbre).

Conocimiento

El conocimiento es una mezcla de experiencia, valores, información y know-

how que sirve como marco para la incorporación de nuevas experiencias e

información, y es útil para la acción. Se origina y aplica en la mente de los

conocedores. En las organizaciones con frecuencia no sólo se encuentra

dentro de documentos o almacenes de datos, sino que también está en

rutinas organizativas, procesos, prácticas, y normas.
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2.2.1. Orígenes de datos

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

información al data warehouse.

Sistemas Operacionales OLTP (On MneTransaction 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 Planificación 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 información que tenemos en los sistemas transaccionales

no está 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 única, y está integrada por uno o más 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 información de uno o más orígenes de datos, para luego procesarla

permitiendo su análisis y con grandes velocidades de respuesta. La creación

de un data warehouse es el primer paso, para implementar una solución

Business Intelligence.

La ventaja principal de este tipo de bases de datos radica en las estructuras

en las que se almacena la información (modelos de tablas en estrella, en

copo de nieve, cubos relaciónales). Este tipo de información 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

almacén 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 información suele
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estructurarse también en distintos niveles de detalle para adecuarse a las

distintas necesidades de los usuarios.

Temático: sólo los datos necesarios para el proceso de generación

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 única tabla del data warehouse. De esta

forma, las peticiones de información sobre clientes serán más fáciles de

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

Histórico: el tiempo es parte implícita de la información 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 información almacenada en el data warehouse sirve, entre otras

cosas, para realizar análisis 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 volátil: el almacén de información de un data warehouse existe

para ser leído, pero no modificado. La información es por tanto permanente,

significando la actualización del data warehouse la incorporación de los
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últimos valores que tomaron las distintas variables contenidas en él sin

ningún tipo de acción sobre lo que ya existía.

Otra característica del data warehouse es que contiene metadatos, es decir,

datos sobre los datos. Los metadatos permiten saber la procedencia de la

información, su periodicidad de refresco, su Habilidad, forma de cálculo.

2.2.3.1 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

área de negocio específica (por ejemplo: cubo de ventas, inventarios). Se

caracteriza por disponer la estructura óptima de datos para analizar la

información 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 sí mismo un compendio de distintas fuentes de información.
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DATA WAREHOUSE (CUBOS)

Data Mart

Fuente: Designing and Implementing OLAP Solutions. Microsoft course

2074A.

2.2.4. Cubos OLAP

Gráfico 2.5. Representación de un Cubo

Los cubos OLAP (Online Analytical Processing) o modelos

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

menor detalle según 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.

£1 VFacturas (dbo.V..

f CodigoSucursa! *

• OCCCfentes (dbo.

f CodigoCliente
Código Empres

Cédula
Fecha
Act^idad
Ema i!
Web
Cod'igoZona
CodigoPreco
Credto

; Sene

f CodigoTransac...

/ CodigoEmprasa
( Secuencia

FechaEfiscí
Fech a Ven cim*. . .
FormaPago

i . i , A

vVerrt» (dbo.vVe..

f CodigoProducto
FechaEmson
Cantidad

n Descue..
CodigoCíierte
m3
Forra Pago
FectiaVenomie . . .

fe InvProductos .

Cod-goPredícete
Codigolntemo
Nombre
Descrpcion

fe CXCGrupoCl*,..

Cod'igcCí«rtte
CodgoEmpreía
Nombre

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

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

datos relaciónales y ofrece fácil y flexible visualización de la información,
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análisis, capacidad de cálculo, consultas, funciones de planeamiento, y

análisis de escenarios de grandes volúmenes de información.

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

para la inteligencia de negocios.

Las principales características de la tecnología OLAP son:

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

consultas rápidas.

Las consultas OLAP son muy rápidas, y permiten una mayor interactividad a

los usuarios que los típicos reportes obtenidos desde las bases de datos

relaciónales.

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

las estructuras de datos optimizadas para las consultas rápidas.

3. Las bases de datos OLAP tienen un robusto motor de cálculo para el

análisis numérico. EL mismo que nos permite obtener informes de

producción ventas simples y también puede realizar complejos algoritmos de

asignación. Muchos cálculos avanzados realizados por los motores de

cálculo de OLAP; no puede ser realizada por bases de datos relaciónales,

debido a la limitación de análisis en el RDBMS.
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4. Las bases de datos OLAP se suelen alimentar de información

procedente de los sistemas operacionales existentes, mediante un proceso

de extracción, transformación 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 físicos:

MOLAR.- Multidimensional OLAP, físicamente el almacén de datos se

construye sobre estructuras basadas en matrices multidimensionales.

Base de Datos

Datos
Detallados y

Agregaciones

Usuario

Gráfico 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 análisis, su principal premisa es que el OLAP está 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

Usuario

Agregaciones

Gráfico 2.8. Almacén de datos ROLAR

Fuente: Designing and Implementing OLAP Solutions. Microsoft course

2074A.

La arquitectura ROLAP, accede a los datos almacenados en un data

warehouse para proporcionar los análisis OLAP. La premisa de los sistemas

ROLAP es que las capacidades OLAP se soportan mejor contra las bases

de datos relaciónales.

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 analítica. El nivel de base de

datos usa bases de datos relaciónales para el manejo, acceso y obtención

del dato. El nivel de aplicación es el motor que ejecuta las consultas

multidimensionales de los usuarios.
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El motor ROLAR se integra con niveles de presentación, a través de los

cuáles los usuarios realizan los análisis 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 así es requerido por los modelos de datos. Se crean entonces los

índices para optimizar los tiempos de acceso a las consultas.

Los usuarios finales ejecutan sus análisis multidimensionales, a través del

motor ROLAR, que transforma dinámicamente sus consultas a consultas

SQL. Se ejecutan estas consultas SQL en las bases de datos relaciónales, y

sus resultados se relacionan mediante tablas cruzadas y conjuntos

multidimensionales para devolver los resultados a los usuarios.

La arquitectura ROLAR es capaz de usar datos pre calculados si estos están

disponibles, o de generar dinámicamente los resultados desde los datos

elementales si es preciso. Esta arquitectura accede directamente a los datos

del data warehouse, y soporta técnicas de optimización de accesos para

acelerar las consultas. Estas optimizaciones son, entre otras, particionado de

los datos a nivel de aplicación, soporte a la desnormalización y joins

múltiples.

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

proceso analítico en línea (Cubo OLAP).

Los cubos contienen muchas dimensiones, que pueden ser públicas o

privadas.

Una dimensión contiene niveles y miembros organizados jerárquicamente,

que clasifica el número de combinaciones e intersecciones, con la que se

« analiza los datos. Cada dimensión describe un aspecto del negocio a los

usuarios y facilita el acceso intuitivo y simple a la información.

Niveí actual: - (Al)

*H
* ¿ ACTIVOS

t J ADM.PROVEDUR1A

B ¿ CONSIGNACIÓN

J CONSIGNACIÓN

* 4 CUCHILLAS

+ J HERRAM.aECTRICAS

t J HERRAM. MANUALES

* ,> OTROS CONSIGNACIÓN

t > CONTRACHAPADO

* > CONTRACHAPADOFENOIIC
+ J FORMICADO

• • ^ FÓRMICAS

. J HSÍRAJES Y ACCESORIO

. > HERRAMIENTAS
t > MASISAOSB

+ > WJF

t > («LAMINA

' J PISOS

* ^ PLACA MASISA-HR100

t > PUERTAS

t ^ SERWCIOS PIACACEMTR

. J VARIOS

Gráfico 2.9. Exploración de una Dimensión.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

•

2.2.5. Data Mining
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El data mining (minería de datos), es proceso de extraer conocimiento útil 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 debería ser automático o semi-automático (asistido) y el uso de

los patrones descubiertos debería ayudar a tomar decisiones más seguras

que reporten beneficio a la empresa u organización.

La minería de datos tiene dos objetivos principales.

1. Trabajar con grandes volúmenes de datos, procedente la mayor parte

de sistemas de información, con los problemas que ello conlleva (ruido,

datos ausentes, intratabilidad, volatilidad de los datos).

2. Utilizar técnicas adecuadas para analizar estos grandes volúmenes de

datos y extraer conocimiento novedoso y útil. En muchos casos la utilidad

del conocimiento minado está íntimamente relacionado con la

comprensibilidad del modelo inferido. No se debe olvidar que el usuario final

no tiene por qué ser un experto en las técnicas de minería de datos, ni

tampoco puede perder mucho tiempo interpretando los resultados. Por lo

tanto es importante que la aplicación proporcione la información descubierta

sea más comprensible por los humanos.

El data mining no es nuevo. Ya desde los anos sesenta los estadísticos

manejaban términos como data fishing, data mining o data archaeology con
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la idea de encontrar correlaciones sin una hipótesis previa en bases de datos

con ruido. A principios de los años ochenta, Rakesh Agrawal, Gio

Wiederhold, Robert Blum y Gregory Piatetsky-Shapiro, entre otros,

empezaron a consolidar los términos de data mining y Knowledge Discovery

in Databases (KDD) A finales de los años ochenta sólo existían un par de

empresas dedicadas a esta tecnología; en 2002 existen más de 100

empresas en el mundo que ofrecen alrededor de 300 soluciones. Las listas

de discusión sobre este tema las forman investigadores de más de ochenta

países. Esta tecnología ha sido un buen punto de encuentro entre personas

pertenecientes al ámbito académico y al de los negocios.

El data mining es una tecnología compuesta por etapas que integra varias

áreas 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 estadísticas, de visualización de

datos o de inteligencia artificial, principalmente. Actualmente existen

aplicaciones o herramientas comerciales de data mining muy poderosas que

contienen un sinfín de utilerías que facilitan el desarrollo de un proyecto. Sin

embargo, casi siempre acaban complementándose con otra herramienta.

La tecnología de Data Mining puede generar nuevas oportunidades de

negocios al proveer estas capacidades:
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Predicción automatizada de tendencias y comportamientos. Data

Mining automatiza el proceso de encontrar información predecible en

grandes bases de datos. Preguntas que tradicionalmente requerían un

intenso análisis manual, ahora pueden ser contestadas directa y

rápidamente 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 sólo 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 más rápido significa que los

usuarios pueden automáticamente experimentar con más modelos para

entender datos complejos. Alta velocidad hace que sea práctico 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 información, siendo la

técnica de minería diferentes para cada una de ellas.

Entre los tipos de datos están:
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Datos estructurados provenientes de bases de datos relaciónales.

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. Extracción del Conocimiento

Mediante una técnica de minería 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 asociación entre

dichas variables.

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

fases:

1. Fase de Integración y recopilación de datos.- Se determinan las

fuentes de información que pueden ser útiles y donde conseguirlas. Luego

se transforman todos los datos a un formato común, frecuentemente

mediante un almacén de datos que consiga unificar de manera operativa

toda la información recogida, detectando y resolviendo las inconsistencias.

2. Fase de Selección, limpieza y transformación.- 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 Minería de datos.- Se decide cuál es la tarea a realizar como

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

4. Fase de Evaluación e interpretación.- Se evalúan los patrones y se

analizan por los expertos y si es necesario se vuelve a las fases anteriores

para una nueva iteración.

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

comparte y difunde la información al personal involucrado.
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Proceso de Extracción del Conocimiento KDD

Modelo

Clasificador

conocimiento

^M ••̂ l
Conocfrniento:rni

'."' ' I I

Decisiones

1. Integración y
recopilación

2. Selección, limpieza
y transformación

3. Minería de Datos

4. Evaluación e
interpretación

5. Difusión y Uso

Gráfico 2.10. Extracción de Conocimiento.

Fuente: Introducción a la Minería de Datos. PEARSON EDUCACIÓN S.A.,Madrid,

2004.
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2.3. Plataformas de Business InteINgence

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

pentaho-
i

^Mh^̂ S^̂ l ^W^^ l̂ F*•vucvm nc^X

Microsoft Business Intelligence

2.3.1. Ejemplos de Implementación de Business Intelligence

A nivel mundial existen muchos ejemplos de business Intelligence que se

puede citar.

AC. Milán Gana más juegos con Microsoft

AC Milán el equipo de fútbol más laureado del mundo. Una parte clave de su

éxito es el laboratorio de Milán, que ayuda a mejorar el rendimiento de los

jugadores basados en el análisis de sus datos de rendimiento que recopila.

Milán 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 Milán aportar mayor significado a sus datos

-¿ Departamento de Transporte de Missíssipi
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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 solución efectiva.

Provecto Skv Image Cataloquing y Analvsis Tool - SKYCAT.

En astronomía y ciencias del espacio, el problema es manejar los grandes

volúmenes de información acumulados, correlacionar los datos, extraer y

visualizar las tendencias importantes, este problema aumentó con la llegada

de nuevos telescopios, detectores, misiones espaciales con flujo de datos en

terabytes, enfrentándose a una crítica necesidad de una tecnología de

procesamiento de información y metodología para gestionar estos datos.

En el lapso de 6 años, el "Second Palomar Observatory Sky Survey" (POSS-

II) recopiló tres terabytes de imágenes que contenían aproximadamente dos

millones de objetos en el cielo, 3000 fotografías fueron digitaiizadas a una

resolución de 16 bits por píxel con 23.040 x 23.040 píxeles por imagen. El

propósito de SKICAT es permitir y maximizar la extracción de información

significativa de una gran base de datos en forma oportuna. El sistema Sky

Image Cataloguing and Analysis Tool (SKYCAT) se basa en técnicas de

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

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

(Fayyad y otros, 1996). Los resultados han ayudado a los astrónomos a

descubrir dieciséis nuevos quásars con corrimiento hacia el rojo que los
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incluye entre los objetos más lejanos del universo y, por consiguiente, más

antiguos. Estos quásars son difíciles de encontrar y permiten saber más

acerca de los orígenes del universo.

2.4. SQL Server Business Intelligence Development Studio

•^\L Server Business Intelligence
' Development Studio

La visión 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 rápida de la

información inteligente y relevante a través de servicios integrados y la

prestación de abrir interfaces para acceder y compartir información.

Microsoft proporciona el poder de convertir, los datos en información, y de

esta información 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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Aplicaciones personalizadas Diseñador SSIS
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Gráfico 2.16. Arquitectura del Microsoft Integration Services

Fuente: Documentación de Microsoft Visual Studio.

Los siguientes componentes son importantes para utilizar Integration

Services adecuadamente:

Diseñador SSIS

El Diseñador SSIS es una herramienta gráfica que se puede usar para crear

y mantener paquetes Integration Services. El Diseñador SSIS está
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disponible en Business Intelligence Development Studio como parte de un

proyecto de Integration Services.

Motor en tiempo de ejecución

El tiempo de ejecución de Integration Services guarda el diseño de

paquetes, ejecuta paquetes y admite registros, puntos de interrupción,

configuración, conexiones y transacciones.

Tareas y otros ejecutables

Los ejecutables de tiempo de ejecución de Integration Services son el

paquete, los contenedores, las tareas y los controladores de eventos que

incluye Integration Services. Los ejecutables de tiempo de ejecución también

incluyen tareas personalizadas que el usuario puede desarrollar.

Motor de flujo de datos (también conocido como canalización) 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 búferes en memoria que mueven datos desde

el origen hasta el destino y llama los orígenes que extraen datos de archivos
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y bases de datos relaciónales. El motor de flujo de datos también administra

las transformaciones que modifican datos y los destinos que cargan datos o

los ponen a disposición de otros procesos. Integration Services Los

componentes de flujo de datos son los orígenes, transformaciones y destinos

que se utilizan diferentes tipos de elementos de flujo de datos: orígenes que

extraen datos, transformaciones que Integration Services incluye. También

puede incluir componentes personalizados en un flujo de datos.

Integración de Servicios

El Integration Services (Integración de Servicios) permite usar SQL Server

Management Studio para supervisar paquetes Integration Services en

ejecución y para administrar el almacenamiento de los paquetes.

Asistente para importación y exportación de SQL Server

El Asistente para importación y exportación de SQL Server puede copiar

datos entre orígenes 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 más 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 análisis tradicional

basado en OLAP y la elaboración de informes basada en relaciones al

permitir a los programadores definir un único modelo de datos, denominado

Unified Dimensional Model (UDM), a partir de uno o más orígenes de datos

físicos. Todas las consultas de usuario final desde aplicaciones OLAP, de

elaboración de informes y de Bl personalizadas obtienen acceso a los

orígenes de datos subyacentes a través del modelo UDM, que proporciona

una única vista empresarial de estos datos relaciónales.

Analysis Services proporciona un amplio conjunto de algoritmos de minería

de datos para permitir a los usuarios empresariales recopilar los datos

mediante la búsqueda de patrones y tendencias específicos. Estos

algoritmos de minería de datos se pueden utilizar para analizar los datos a

través de un modelo UDM o directamente a partir de un almacén de datos

físico.

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

analítico en línea (OLAP) y de minería de datos para aplicaciones de

Business Intelligence:
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• 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 multidimensionales), un lenguaje de

consulta estándar para el análisis; o Extensiones de minería de datos (DMX),

un lenguaje de consulta estándar orientado a la minería 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 aplicación está 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 cálculos.

* • 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. El motor de cálculo de Analysis Services depende totalmente

del servidor, por lo que todas las consultas se resolverán en él. En

consecuencia, para cada consulta sólo 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.
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2.4.2.2. Minería de datos en Analysis Services

Luego de haber creado el proyecto de Analysis Services, puede agregar

estructuras de minería de datos y uno o más modelos de minería de datos

basados en cada estructura. Una estructura de minería 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 minería de

datos, que se puede utilizar para definir la estructura y para especificar un

algoritmo y los datos de entrenamiento que se utilizarán en la creación de un

modelo inicial basado en esa estructura.

Un modelo de minería de datos forma parte de un proceso mayor que

incluye desde la definición del problema básico que resolverá el modelo

hasta la implementación del modelo en un entorno de trabajo. El proceso

que utiliza Analysis Services se puede definir mediante los seis pasos

básicos 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 tecnologías de Microsoft SQL Server 2005 que se pueden

utilizar para completar cada paso.

Diseñador de
minería de datos

Gráfico 2.17. Proceso Data Mining.

Fuente: Documentación de Microsoft Visual Studio.

La creación de un modelo de minería de datos es un proceso dinámico e

iterativo. Una vez que ha explorado los datos, puede que descubra que

resultan insuficientes para crear los modelos de minería de datos adecuados

y que, por tanto, debe buscar más datos. Puede generar varios modelos y

descubrir que no responden al problema planteado cuando lo definió y que,

por tanto, debe volver a definir el problema. Es posible que deba actualizar

los modelos una vez implementados debido a que haya más datos

disponibles. Por esto, es importante comprender que la creación de un

modelo de minería 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

válido.

Algoritmos de Minería de Datos (Analysis Services)

El algoritmo de minería de datos es el mecanismo que crea un modelo de

minería de datos. Para crear un modelo, un algoritmo analiza primero un

conjunto de datos y luego busca patrones y tendencias específicos. El

algoritmo utiliza los resultados de este análisis para definir los parámetros

del modelo de minería de datos. A continuación, estos parámetros se aplican

en todo el conjunto de datos para extraer patrones procesables y

estadísticas detalladas.

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

formas, incluyendo:

• Un conjunto de reglas que describen cómo se agrupan los productos en

una transacción.

• Un árbol de decisión que predice si un cliente determinado comprará un

producto.

• Un modelo matemático que predice las ventas.

• Un conjunto de clústeres que describe cómo se relacionan los casos de

un conjunto de datos.

• Cada uno produce un resultado diferente,

• Algunos pueden producir más de un resultado.
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• Utilizar diferentes algoritmos para diferentes tareas.

• No es necesario usar los algoritmos independientemente. Se pueden usar

múltiples algoritmos para solucionar un problema particular.

• Hay algoritmos para explorar datos.

• Hay algoritmos para predecir una salida.

Arboles de Regresión para proporcionar un forecasting financiero.

Algoritmos Basados en Reglas (CART) para market basket analysis.

Arboles de Decisión (algoritmos de clasificación) tanto para predicción 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 árboles de decisión de Microsoft.

Algoritmo de clústeres de Microsoft.

Algoritmo Bayes naive de Microsoft.

Algoritmo de asociación de Microsoft.

Algoritmo de clústeres de secuencia de Microsoft.

Algoritmo de serie temporal de Microsoft.

Algoritmo de red neuronal de Microsoft (SSAS).
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' Algoritmo de regresión logística de Microsoft.

. Algoritmo de regresión lineal de Microsoft

Algoritmo de árboles de decisión de Microsoft

El algoritmo de árboles de decisión es un algoritmo de clasificación y

regresión para el modelado de predicción de atributos discretos y continuos.

Para los atributos discretos, el algoritmo hace predicciones basándose 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 predicción.

Específicamente, el algoritmo identifica las columnas de entrada que se

correlacionan con la columna de predicción.

Por ejemplo: en un escenario para predecir qué clientes van a adquirir

probablemente una bicicleta, si nueve de diez clientes jóvenes compran una

bicicleta, pero sólo lo hacen dos de diez clientes de edad mayor, el algoritmo

infiere que la edad es un buen elemento de predicción en la compra de

bicicletas. El árbol de decisión realiza predicciones basándose en la

tendencia hacia un resultado concreto.

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

determinar dónde se divide un árbol de decisión.
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Si se define más de una columna como elemento de predicción, o si los

datos de entrada contienen una tabla anidada que se haya establecido como

elemento de predicción, el algoritmo genera un árbol de decisión

independiente para cada columna de predicción.

Cómo funciona el algoritmo

El algoritmo de árboles de decisión de Microsoft genera un modelo de

minería de datos mediante la creación de una serie de divisiones en el árbol.

Estas divisiones se representan como nodos. El algoritmo agrega un nodo al

modelo cada vez que una columna de entrada tiene una correlación

significativa con la columna de predicción. La forma en que el algoritmo

determina una división varía en función de si predice una columna continua o

una columna discreta.

El algoritmo de árboles de decisión de Microsoft utiliza la selección de

características para guiar la selección de los atributos más útiles. Todos los

algoritmos de minería de datos de Analysis Services utilizan la selección de

características para mejorar el rendimiento y la calidad del análisis. La

selección de características es importante para evitar que los atributos

irrelevantes utilicen tiempo de procesador. Si utiliza demasiados atributos de

predicción o de entrada al diseñar un modelo de minería 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 árboles de decisión son los siguientes:

• Una única columna key.- Cada modelo debe contener una columna

numérica o de texto que identifique cada registro de manera única. No están

permitidas las claves compuestas.

• Una columna de predicción. Se requiere al menos una columna de

predicción. Puede incluir varios atributos de predicción en un modelo y

pueden ser de tipos diferentes, numérico o discreto. Sin embargo, el

incremento del número de atributos de predicción puede aumentar el tiempo

de procesamiento.

• Columnas de entrada. Se requieren columnas de entrada, que pueden

ser discretas o continuas. Aumentar el número de atributos de entrada afecta

al tiempo de procesamiento.

Algoritmo de clústeres de Microsoft

El algoritmo de clústeres de Microsoft es un algoritmo de segmentación. El

algoritmo utiliza técnicas iterativas para agrupar los escenarios de un
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conjunto de datos dentro de clústeres que contienen características

similares. Estas agrupaciones son útiles para la exploración de datos, la

identificación de anomalías en los datos y la creación de predicciones.

Los modelos de clústeres identifican las relaciones en un conjunto de datos

que no se podrían derivar lógicamente a través de la observación casual.

Por ejemplo, puede discernir lógicamente 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 características que no son evidentes acerca de los

trabajadores que se desplazan en bicicleta.

En el siguiente diagrama, el clúster A representa los datos sobre las

personas que suelen conducir hasta el trabajo, en tanto que el clúster B

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

A = Trabajadores t|ue conducen para ir al trabajo
B - Trabadores que van en bicicleta di tfabajo

Gráfico 2.18. Algoritmo de clústeres.

Fuente: Documentación Microsoft Technet.
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El algoritmo de clústeres se diferencia de otros algoritmos de minería de

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

tiene que designar una columna de predicción para generar un modelo de

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

partir de las relaciones que existen en los datos y de los clústeres que

identifica el algoritmo.

Algoritmo Bayes naive de Microsoft

El algoritmo Bayes naive de Microsoft es un algoritmo de clasificación para el

modelado de predicción. Este algoritmo calcula la probabilidad condicional

entre columnas de entrada y de predicción y supone que las columnas son

independientes. Esta suposición 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 útil para generar

rápidamente modelos de minería de datos para descubrir relaciones entre

columnas de entrada y columnas de predicción. Puede utilizar este algoritmo

para realizar exploraciones iniciales de datos y, más adelante, aplicar los
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Regla

Road Bottle Cage = Existing, Cycting 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, 5port-100 = Existing -> Touring Tire Tube = Existing

Gráfico 2.19 Reglas de Asociación (Algoritmo de Asociación).

Fuente: Documentación Microsoft Technet.

Como se muestra en el diagrama, el algoritmo de asociación puede

encontrar potencialmente muchas reglas dentro de un conjunto de datos. El

algoritmo usa dos parámetros, 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 parámetro de compatibilidad es el número de casos del conjunto

de datos que contienen la combinación de elementos, X e Y. Mediante el uso

del parámetro de compatibilidad en combinación con los parámetros

MINIMUM_SUPPORT y MAXIMUM_SUPPORT definidos por el usuario, el

algoritmo controla el número de conjuntos de elementos que se generan. El

parámetro de probabilidad, denominado también confianza, representa la

fracción de casos del conjunto de datos que contiene X y que también

contiene Y. Mediante el uso del parámetro de probabilidad en combinación

con el parámetro MINIMUM_PROBABILITY, el algoritmo controla el número

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

El algoritmo de clústeres de secuencia es un algoritmo de análisis 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 más comunes mediante la agrupación 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 electrónico.

Este algoritmo es similar al Algoritmo de clústeres de Microsoft. Sin

embargo, en lugar de encontrar clústeres de escenarios que contienen

atributos similares, el algoritmo de clústeres de secuencia de Microsoft

encuentra clústeres de escenarios que contienen rutas similares en una

secuencia.
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El modelo de minería de datos que crea este algoritmo contiene

descripciones de las secuencias más 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 están 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 regresión que

se optimizan para la previsión en el tiempo de valores continuos tales como

las ventas de productos. Mientras que otros algoritmos de Microsoft, como

por ejemplo los árboles de decisión, requieren columnas adicionales de

nueva información como entrada para predecir una tendencia, los modelos

de serie temporal no las necesitan. Un modelo de serie temporal puede

predecir tendencias basadas únicamente en el conjunto de datos original

utilizado para crear el modelo. Es posible también agregar nuevos datos al

modelo al realizar una predicción e incorporar automáticamente los nuevos

datos en el análisis de tendencias.
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El siguiente diagrama muestra un modelo típico de previsión 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

región como líneas de color rojo, amarillo, púrpura y azul. La línea de cada

región consta de dos partes:

* La información histórica aparece a la izquierda de la línea vertical y

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

• La información de la predicción aparece a la derecha de la línea vertical y

representa la previsión realizada por el modelo.

A la combinación de los datos de origen y los datos de la predicción se le

denomina serie.

Gráfico 2.20. Algoritmo Serie Temporal.

Fuente: Documentación Microsoft Technet.
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Una característica 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 basándose en el

comportamiento de la otra. Por ejemplo, las ventas observadas de un

producto pueden influir en las ventas previstas de otro producto. La

predicción cruzada también es útil para crear un modelo general que se

puede aplicar a múltiples series. Por ejemplo, las predicciones para una

región determinada son inestables debido a que la serie no dispone de datos

de buena calidad. Podría entrenar un modelo general sobre la media de las

cuatro regiones y, a continuación, aplicar el modelo a las series individuales

para crear predicciones más estables para cada región.

Algoritmo de red neuronal de Microsoft

El algoritmo de red neuronal Microsoft crea modelos de minería de datos de

clasificación y regresión mediante la generación de una red de neuronas de

tipo perceptrón multicapa. De forma similar al algoritmo de árboles de

decisión 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 predicción. Posteriormente, puede utilizar
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Tiempo

Gráfico 2.21. Algoritmo de regresión.

Fuente; Documentación Microsoft Technet.

El eje x contiene los valores de una columna de entrada. El eje y contiene

las probabilidades de que la columna de predicción tenga un estado o el

otro. El problema que puede surgir es que la regresión lineal no limite la

columna a los valores O y 1, a pesar de que son los valores máximo y

mínimo de la columna. Una forma de resolver el problema es Nevar a cabo

una regresión logística. En vez de crear un línea recta, el análisis de

regresión logística crea una curva con forma de "S" que contiene las

restricciones máxima y mínima.

Por ejemplo, el siguiente diagrama muestra los resultados que se obtienen si

lleva a cabo una regresión logística con los mismos datos utilizados en el

ejemplo anterior.
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•

Tiempo

Gráfico 2.22. Algoritmo de regresión.

Fuente: Documentación Microsoft Technet.

Observe cómo la curva nunca va por encima del 1 ni por debajo del 0. Puede

utilizar la regresión logística para describir qué columnas de entrada son

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

Algoritmo de regresión lineal de Microsoft

El algoritmo Regresión lineal de Microsoft es una variación del algoritmo de

árboles de decisión de Microsoft, el algoritmo no crea nunca una división y,

por tanto, lleva a cabo una regresión lineal.

*

Puede utilizar la regresión lineal para determinar una relación entre dos

columnas continuas. La relación toma la forma de una ecuación para la línea
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que mejor represente una serie de datos. Por ejemplo, la línea del siguiente

diagrama muestra la mejor representación lineal de los datos.

Gráfico 2.23. Algoritmo de regresión Lineal.

Fuente: Documentación Microsoft Technet.

La ecuación que representa la línea en el diagrama toma la forma general de

y = ax + b y es conocida como la ecuación de regresión. La variable Y

representa la variable de salida, X representa la variable de entrada y a y b

son coeficientes ajustables. Cada punto de datos del diagrama tiene un error

asociado con su distancia con respecto a la línea de regresión. Los

coeficientes a y b de la ecuación de regresión ajustan el ángulo y la

ubicación de la línea de regresión. Puede obtener la ecuación de regresión

ajustando a y b hasta que la suma de los errores asociados con los puntos

alcance su cifra más baja.
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Tipos de algoritmos de minería de datos

Analysis Services incluye los siguientes tipos de algoritmos:

* Algoritmos de clasificación.- que predicen una o más variables

discretas, basándose en otros atributos del conjunto de datos. Un ejemplo de

algoritmo de clasificación es el Algoritmo de árboles de decisión de

Microsoft.

• Algoritmos de regresión.- que predicen una o más variables continuas,

como las pérdidas o los beneficios, basándose en otros atributos del

conjunto de datos. Un ejemplo de algoritmo de regresión es el Algoritmo de

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

• Algoritmos de segmentación.- que dividen los datos en grupos, o

clústeres, de elementos que tienen propiedades similares. Un ejemplo de

algoritmo de segmentación es el Algoritmo de clústeres de Microsoft

(Analysis Services - Minería de datos).
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• Algoritmos de asociación.- que buscan correlaciones entre diferentes

atributos de un conjunto de datos. La aplicación más común de esta clase de

algoritmo es la creación de reglas de asociación, que pueden utilizarse en un

análisis de la cesta de compra. Un ejemplo de algoritmo de asociación es el

Algoritmo de asociación de Microsoft.

• Algoritmos de análisis de secuencias.- que resumen secuencias o

episodios frecuentes en los datos, como un flujo de rutas Web. Un ejemplo

de algoritmo de análisis de secuencias es el Algoritmo de agrupación en

clústeres de secuencia de Microsoft.

Aplicar los algoritmos

La elección del mejor algoritmo para una tarea empresarial específica puede

ser un desafío. Aunque puede utilizar diferentes algoritmos para realizar la

misma tarea, cada uno de ellos genera un resultado diferente, y algunos

pueden generar más de un tipo de resultado. Por ejemplo, puede usar el

algoritmo Árboles de decisión de Microsoft no sólo para la predicción, sino

también como una forma de reducir el número de columnas de un conjunto

de datos, ya que el árbol de decisión puede identificar las columnas que no

afectan al modelo de minería de datos final.
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Tampoco es necesario usar los algoritmos de modo independiente. En una

única solución de minería de datos se pueden usar algunos algoritmos para

explorar datos y, posteriormente, usar otros algoritmos para predecir un

resultado específico a partir de esos datos. Por ejemplo, puede utilizar un

algoritmo de agrupación en clústeres, que reconoce patrones, para dividir los

datos en grupos que sean más o menos homogéneos, y luego usar los

resultados para crear un mejor modelo de árbol de decisión. Puede utilizar

varios algoritmos dentro de una solución para realizar tareas independientes,

por ejemplo, usar un algoritmo de árbol de regresión para obtener

información de previsiones financieras y un algoritmo basado en reglas para

llevar a cabo un análisis de la cesta de compra.

Los modelos de minería de datos pueden predecir valores, generar

resúmenes de datos y buscar correlaciones ocultas. Para ayudarle a

seleccionar los algoritmos para su solución de minería de datos, la siguiente

tabla proporciona sugerencias sobre qué algoritmos usar en tareas

específicas.

Tarea
Algoritmos de Microsoft que se

pueden usar
Predecir un atributo discreto.

Por ejemplo, predecir si el destinatario
de una campaña de envío de correo
directo adquirirá un producto.

Algoritmo de árboles de decisión de
Microsoft

Algoritmo Bayes naive de Microsoft

Algoritmo de clústeres de Microsoft
(Analysis Services - Minería de datos)

Algoritmo de red neurona! de
Microsoft (Analysis Services - Minería
de datos)
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Predecir un atributo continuo.

Por ejemplo, preveer las ventas del año
próximo.

Algoritmo de árboles de decisión de
Microsoft

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

Predecir una secuencia.

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

Algoritmo de agrupación en clústeres
de secuencia de Microsoft

Buscar grupos de elementos comunes
en las transacciones.

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

Algoritmo de asociación de Microsoft

Algoritmo de árboles de decisión de
Microsoft

Buscar grupos de elementos similares.

Por ejemplo, segmentar datos

demográficos en grupos para

comprender mejor las relaciones entre

atributos.

Algoritmo de clústeres de Microsoft

(Analysis Services - Minería de datos)

Algoritmo de agrupación en clústeres

de secuencia de Microsoft

Tabla 2.1. Aplicación de Algoritmos de Minería de datos Microsoft.

Fuente: Documentación Microsoft Technet.
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En el gráfico siguiente se resumen los algoritmos de minería y su aplicación

MS Naive Bayes
MS Arboles de Decisión
MS Redes Neuronales
MS Time Series

Clasificación
Predicción de Variables Discreta'

Regresión
Predicción de Variable Continua

Segmentación
- Clústeres

Asociación
Diferentes conexiones entre atributos

Predicción de secuencias

MS Clustering
MS Asociación

MS Clústeres de secuencia

Gráfico 2.24. Algoritmos de minería y su aplicación.

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

/v/v^X/V
V
V

\

V

V

\n
Regresión

Segmentación

Asociación

Detección Anomalía

Anásts de Secuencias

Serie temporal

- Primera Opción \ Segunda Opción

Gráfico 2.25. Algoritmos de minería y su aplicación.

Fuente: Visión General de Data Mining, Edgar Iquira. Microsoft Services.
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Series Temporales

ÍUr -

.

Bayes Na'i've

Redes Neuronales

Gráfico 2.26. Representación Gráfica de los Algoritmo de Data Mining.

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

2.4.3. SQL Server Reporting Services. (SSRS) -i j

SQL Server Reporting Services incluye el Diseñador de informes, una

completa herramienta para la creación de informes que se aloja en el

entorno de Microsoft Visual Studio. Para generar un informe en el Diseñador

de informes, cree el informe, agregue los datos y organice la distribución de

los datos y los elementos gráficos. También puede agregar características

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

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

Cuando se crea un informe con el Diseñador de informes u otra herramienta,

en realidad se está creando una definición de informe. Una definición de

informe contiene información acerca del origen, la estructura y la distribución

de los datos y objetos del informe. La definición de informe se guarda como

archivo ROL (Report Definition Language) en un proyecto de servidor de

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



CAPITULO III

3. POR QUÉ IMPLEMENTAR BUSINESS INTELLIGENCE EN

MADERVAS?

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

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

una ventaja competitiva para lo cual implementando una solución Business

Intelligence ayuda y soporta a la toma de decisiones eficaces.

3.1. Encuesta.

3.1.1. Objetivo de la Investigación.

Se establece como objetivo determinar si la empresa Madervas requiere de

una solución Bl para mejorar la gestión de gerencia de ventas.

3.1.2. Objetivos Específicos.

Objetivo

1. Conocer si se ha establecido

cuál es el producto estrella

de la empresa.

2. Conocer si se ha establecido

Hipótesis

Si tienen establecido.

Si tienen establecido que productos

70
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que productos son

importantes para la empresa.

son los más importantes.

3. Conocer si se ha establecido

que clientes son los más

importantes.

Si se tiene establecido que clientes

son los más 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

información suficiente

5. Conocer si se recibe a

tiempo la información.

No se recibe oportunamente la

información.

6. Establecer si tienen el tiempo

suficiente para analizar la

información.

No tienen el suficiente tiempo, para

el análisis.

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 más
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rápidamente la información

para saber que producto

fueron los más rentables

dentro de un periodo.

rentables, pero no con la

oportunidad necesaria.

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

3.1.3. Método de Investigación

Se utiliza el método de investigación descriptiva - cuantitativa; para

determinar los requerimientos de información de la empresa y desarrollar la

solución Bl para mejorar la gestión y cumplir los objetivos propuestos en este

estudio.

3.1.4. Muestra de la investigación

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 recolección

El instrumento de recolección de la información es mediante una encuesta.
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1. Sabe Ud. Cuál es su producto estrella o que le da la mayor rentabilidad en

la empresa?

N/A (No Aplica}

NO

SI

Respuesta

SI «NO N/A (No Aplica]

Gráfico 3.1. Tabulación Encuesta Pregunta N° 1.

Fuente: El investigador.

Interpretación: SI se conoce y se ha definido cuál es el producto estrella de

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

Observación.- Se procesa los datos manualmente para obtener los

informes.
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2. ¿Está seguro de qué productos son los más importantes para su

empresa?

N/A (No Aplica)

NO

SI

Respuesta

• SI HNO N/A (No Aplica}

Gráfico 3.2. Tabulación Encuesta Pregunta N° 2.

Fuente: El investigador.

Interpretación: SI se conoce que productos son los más importantes de la

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

como son MDF, Melaminas, OSB, etc.

Observación.- Se procesa los datos manualmente para realizar los

informes.
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•

3. ¿Está seguro de qué clientes son los más importantes para su empresa?

N/A {No Aplica)

NO

SI

Respuesta

SI HNO N/A (No Aplica)

Gráfico 3.3. Tabulación Encuesta Pregunta N° 3.

Fuente: El investigador.

Interpretación: SI se ha determinado que clientes son los más importantes

para la empresa.

Observación.- Se procesa los datos manualmente para realizar los

informes.
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4. ¿Sabe si está perdiendo cuota de mercado con respecto a su

competencia?

N/A (No Aplica)

NO

SI

Respuesta

SI «NO N/A (No Aplica)

Gráfico 3.4. Tabulación Encuesta Pregunta N° 4.

Fuente: El investigador.

Interpretación.- No Aplica, se requiere de mayor información para poder

establecer si se está perdiendo en el mercado, además se necesita

información de cantidades que comercializa la competencia en este caso

Edimca, lo cual es muy difícil obtener.

Observación.- Se conoce informalmente que existen varias formas de

comercialización por parte de la competencia.
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5. ¿La información requerida la recibe oportunamente para realizar los

negocios y/o tomar decisiones?

si Respuesta

NO

N/A (No Aplica}

SI «NO N/A (No Aplica)

Gráfico 3.5. Tabulación Encuesta Pregunta N° 5.

Fuente: El investigador.

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

procesar la información.

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

además digitar valores.
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6. ¿Le queda el tiempo suficiente para analizar documentos e informes?

NO X
N/A

N/A (No Aplica)

NO

SI

Respuesta

SI «NO N/A (No Aplica)

Gráfico 3.6. Tabulación Encuesta Pregunta N° 6.

Fuente: El investigador.

Interpretación.- No. reciben oportunamente la información ya que le

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

tiempo para su análisis.

Observación.- Se procesa los datos manualmente para realizar los

informes.
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7. ¿Dispone de alguna ventaja competitiva clara con respecto a las demás

empresas de su sector?

N/A {No Aplica]

Respuesta

SI «NO N/A (No Aplica)

Gráfico 3.7. Tabulación Encuesta Pregunta N° 7.

Fuente: El investigador.

Interpretación.- Si, se tiene definida Ea ventaja competitiva por el tipo de

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

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

clientes.

Observación.- 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?

NO X
N/A

N/A (No Aplica)

NO

SI

Respuesta

SI «NO N/A (No Aplica)

Gráfico 3.8. Tabulación Encuesta Pregunta N° 8.

Fuente: El investigador.

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

objetivos planificados.

Observación.- Este tipo de información no se ha analizado, porque no se

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

período, por producto, etc.?

NO X
N/A

N/A (No Aplica)

SI

Respuesta

SI «NO N/A (No Aplica)

Gráfico 3.9. Tabulación Encuesta Pregunta N° 9.

Fuente: El investigador.

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

Observación.- Procesar manualmente esta información es casi imposible,

para esto se requiere implementar una solución de Bl.
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10. ¿Puede establecer de forma rápida qué productos fueron los más

rentables durante un periodo determinado?

N/A (No Aplica)

Respuesta

• SI HNO N/A (No Aplica)

Gráfico 3.10. Tabulación Encuesta Pregunta N° 10.

Fuente: El investigador.

Interpretación.- Si se ha establecido cuales son los productos más

rentables, pero no a la oportunidad necesaria.

Observación.- Para este tipo de análisis se requiere de información

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

Resultado de la encuesta
No aplica

10%

Gráfico 3.11. Tabulación resultado encuesta.

Fuente: El investigador.

3.3. Análisis de la Encuesta.

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

El 40% de la información si te tiene o procesa, pero manualmente desde los

reportes generados por el sistema administrativo financiero y desde tablas

dinámicas diseñadas.

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

implementar una solución de Bl para que se obtenga información importante,



CAPITULO IV

4. BUSINESS INTELLIGENCE EN MADERVAS

Business Intelligence se ha convertido en una tecnología "Imprescindible",

impulsada por la importancia de obtener una ventaja competitiva mediante el

desarrollo de un conocimiento profundo del cliente.

4.1. Solución 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 información de

ventas y otro de inventarios.

Para la extracción del conocimiento KDD es decir la predicción de

tendencias de compras de los clientes (Business Intelligence) utilizaremos el

Algoritmo de árboles de decisión de Microsoft.

4.2. SQL Server Business Intelligence Development Studio

La solución 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

85
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analice la información y por supuesto para tomar decisiones que ayuden a

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

Microsoft.

4.3. Origen de datos

La fuente principal de información son los datos históricos y actuales del

sistema administrativo financiero denominado Ecuamat.

La base de datos está alojada en SQL SERVER 2005.

Las tablas que se utilizadas para el desarrollo de la solución Bl son:

Inventarios- INV.

Facturación - FAC.

Cuentas por Cobrar- CXC.

Vistas, desarrolladas para las necesidades de la solución Bl.

4.4.Servicio de Integración de Datos SSIS

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

ETL extracción, transformación y Carga de datos.

Este asistente nos permite cargar los datos desde la base de datos en

producción en este caso llamada MaderVas, hasta la nueva base

MadervasDW.
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Para la solución Bl, se utilizamos las tablas de:

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

Facturación.- 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.

Cuadra dt >Mf>imi«.. - í
FfefHMmfeNujod.

^ Purttn

r ConMn.dofd.bw;!..
] Cont.n«lof d. iííu

•J 1«.tl olí d< mo-lÉ .

.,, T™

^ Ili« j«jtii piqv

v_7 T»f.i L|etirtaJ ptfHB

_¿ T*f« tjecvlii SQL

., Tvu FHfD d< dKDi
.j T«iFTP

f '

rl T«4i Uonttor dt (

- T.r«SKum<,,d<

I.T
_!, i

*nif ñu ir

iXM.

i del pUD dr tn_

Gráfico 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 más sencilla utilizando el

asistente de importación/exportación de datos con el SQL Server

Management Studio:



a.) Seleccionando la base origen.

Ansíente pan importación y «portación de SQL Swver

Seleccionar un angón de datos
Seleccione d origen MI qut le copiaren lea Satos

Origen de dalo* |[J M.crotollOLEDBPr(m<to>fwSQLS«vH

UomWe del lervUtó. {SISTEMAS

Auteffccación

<~ U&lim aureiriuBoor

UBInar autenticación de SQí, Setver

Nombre de usuario fia

Ayuda

-
*

Gráfico 4.2. Conexión a Origen de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

b.) Seleccionar la base destino.

^ Asiitenle pao importación y exportación de SQL Serve'

Seleccunar un destino
dónde deiea copiar los dalo*

| J Microsoft OLE DBProvid«r(or SOL S«rv«r -

Nombra dH servidor |)oc«li '

" U&hzarautenWacióndeV/indowi

"• Utalnar autenticación de SOL Servcc

Nimbo» d* utiMnc1

ContraaeAa

Nueva

Gráfico 4.3. Conexión a Destino de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.
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c.) Posteriormente seleccionamos las tablas requeridas para la solución.

j Alístente para importación y euportaóon de SQL Serví

Seleccionar labias ywtns de origen

...-,-

r J [Mas»íVa.!Qin]¡dbc][inC
J [MKt«Vai2Q101!<*>aHlmiCLj«a>DMn>]

J |Mada>Vaa2aiO! ¡dbo| [InvhMoiKePiwiíaa]
J [Mad«V>>2D10].!Obol|lnvUuM<Uru*H]

-0
J (MadeiVn2ülO]H*n¡][h»M<>«i«er«s$*i»«[

F J

J hod=™»DW] ¡dbo] fnvHo

J] JM«d*Vi«K1G] [ofcc] ¡(nvP«íluaoC*r»ctBWic*i]
J |Mafl*rV»»1D] WB| ¡t'
J [MidBVníOlD]

J [MadtrVaiMHl] labe] |h
' J [M»d«VM2G1C: ¡dbo] [InvPiDducwPioKeedoiB]
>;J (MaoarVaiMIO]Un](tivPnjOucloi]

OCU '»bi J

«AVca S^uwnla: I Chalar

Gráfico 4.4. Selección de Tablas.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studío.

d.) Guardamos el paquete creado, ya que este le se realiza la programación

como un trabajo programado en el SQL Server Management Studio.

Amiente pita importatión y euportación dr SQL S«vei

Guardar y ejecutar ni paquete
Indique v dnea guardar íi pa¿ueM SSJS

15 Guardar dBMiweSSIS

<= SQLSarver

1 S-tUm» 4* «düvoa

Nival 4* rxoMcoón Oa paaueua

[ No omiOír La rfcmaoon cotíiOmoal

C«ilra»afl«

Vudvi g eacnly la conuamrt» j

-

'.i*aa Siguí**» I Finaliia>»l Canular

Gráfico 4.5. Guardar el paquete de exportación de datos.



90

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

4.5. Creación de la Solución 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.

Nuevo proyecto

T i pos de proyecto : Plantillas;

Proyectos de Bu un e» Intelligence

. Otros tipos de proyectos
Plantillas instaladas de Visual StudiC

•¿Importar base de datos de Analysis Serví...

.J Proyecto de Integral ion Services ,,J Asistente de proyectos deservido! de in...

j3 Proyecto de modelos de informe j Proyecto de servidor de informes

Mis plantilla!

.jJüuscar plantillas en línea...

Crear un nuevo proyecto de Analysis Services

Nombre: Proyecto de Analysis Services!

Ubicación; C:\BI_MaderVAs •r t.amirtaf...

Nombre de la solución: Proyecto de Analysis Services! J Crear directorio para la solución

— r f i t . i t . Cancelar

Gráfico 4.6. Creación Proyecto de Analysis Services.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

utilizando el OLE DB NativoWlicrosoft OLE DB Provider for SQL Server.
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Administrado! de conex orídor disoluciones

VT^^V^H • 1 M l 1 IU «itun\MH-rnc«4t í II 1 1 M l>r™,,rf., („, *,] II -..r,,..

Nombre del servidor

SISTEMAS » rAetualuar
Conexión

Conexión con el servidor

"Y;£r Utitóat autenticación de Windows

Todas « Utilizar autenticación de SQL Servir

Nombre de uiuano: sa

</ Guardar mi contraseña

• Seleccionar o escribir nombre de base de dalos:

madervasDW »

Asociar con un archivo de base de datos:

Probar coneñón ".-,:•! j Cincelar Ayuda

t ^

•*» Madervgs DW.ds
• / Vistas de origen de datos

»J3 Madervas DW.div
^3 Dim Clientes_DMDSV.div

,_^ Cubos
CuboMadeivas.cube

\ Dimensiones
\¿_ Dim Vended or.dim
1¿ DimClientes.dim
|¿ V Facturas. dim
[¿ Inv Producto s. di m
t¿ v Ventas.dim
l¿ Dim Tiempo, di m
t¿ Dim Cli«nl*s_DMDim.d.m

_^ Estructuiai de minería de datos
•\m Clientes. dmm

1 v Funciones
1 _j Ensamblados
1 __¿ Varios

1

Gráfico 4.7. Conexión 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 creación 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.
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tata de «IOHI de dalos

'

f CodigoVende... ^]
CKtOüEmpiesa
' L , • ' ' . '

'.11 goB i i
Nombre
Rúe

1
'
' Cod-joProducto

Ccxkiolnterno
Nombre
Cfacripcicn
Tipo
Mvel

-

_, Vistíi de ungen de ditos
•£[ Msdtrvis DW.dtu

tji| Dim ClienKi.OMDSU.ds'
Cubot

. CubaMadevii.cube

_> Dim«nilones
[¿ D¡n>Vendedof.dim

¿ V Fictur>i.dim

¡¿ mu Producios,dim

- ._J Estructur.
^ DimC

._/ Funtionts

_> V..Í01

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

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

4. Creación del CUBO OLAP.

Dando un click derecho en CUBOS en el árbol de explorador de soluciones y

escogemos crear cubo.

Explorador de soluciones -̂  3 X

< c

*pl Madervasjnventarios.dsv *
*£;) Madervas_consumosln ventanos

J Nuevo cubo...

Ordenar por nombre

J,/̂  DimVendedor.dim
[¿ DimClientes.dim
[/^ V Facturas. dim
\£ Inv Productos. dim
(¿^ v Ventas, dim
[/^ DimTiempo.dim
(¿^ Inv Productos i, dim

ni

r¡(

O!

E

Gráfico 4.9. Creación de un nuevo Cubo.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Síudio.
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Automáticamente se inicia el asistente para la creación de cubos, debemos

indicar que método de generación deseamos, escoger la generación

automática.

1 A;is1«ilt pan cubos

Seleccionar método de generación

Vi Genera cien autom ática

Generar tí cubo sin un origen de dato

¡ Advtnluit Wcrts Ente(|)"H Edrlion

Descripción:

jerarquía-; con va tío i niveiei.

< AlF« I j Siguiente > j

Gráfico 4.10. Método de Generación del Cubo.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

I Alístente para cubos

Seleccionar vista de origen de datos
Selección» la vista de origen de datos que proporcionara loi datoi ckl cubo.

pistas de origen de dstoi disponibles:

Midervas DW
Madírvas^tiventarios

F - 1, ..I ;.

<

Tibias:

dbo.vConsumosIn ventanos

dbo.vConsumos]nv«ntanoi2

dbo.InvProduttoi
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Gráfico 4.11. Selección vista de origen de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Al escoger esta opción de generación este proceso detecta automáticamente

las tablas de movimientos (hechos) y las dimensiones.

. Ansíenle paca cubos

Delectando tablas de hechos y de dimensiones
E) Asistente para cubos esta recorriendo t\a relacional paro identificar (ai dimensiones
y tabla* de hechos.

El Asistente para cubos ha analizado la* relaciones éntrelas tablas de la vista de origen de datos peí
identificar la: dimensiones y tibias de hechos. Puede <evu« lis sugerencias en la pagina siguiente.

Atrás ! Siguiente> i Finsli«f»| Cincdir

Gráfico 4.12. Detección de tablas de hechos y dimensiones.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

hechos y sus dimensiones
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Asistente para cubos

Identificar tablas de hechos y de dimensiones
Identifique tibias de hechos y dimensiones en ti vista de erigen de dato;, También puede
especilicst una tabla de dimensiones de tiempo,

"abla de dimensiones de tiempo; < Ninguna»

Tablas Diagrama

Nombre

)'-. dbo.vConsumosInventaiHK

U dbovConiumoslnventsriü!2

U dbo.Inv Productos

T

V Hecho •! Dimensión

i J '
D [v

B

< «rfe i,;t urente > Finali»r»| Cancelar

Gráfico 4.13. Identificación 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

J A¡utente país cubos

Seleccionar medidas
Seleccione lai medidas que de

Medidas disponibles

J Grupos de medida y mídídss

V ,,J| v Consurnoslnvtnti'ioi

Maumo

Mínimo

Actual

Cantidad Piod

. AW»s | S-guienle > ¡ , Finjliur»| I CanceUr

Gráfico 4.14. Selección de medidas.
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Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

j A. i siente pira cubos

Revisar las nuevas dimensiones
Revii* la estiuctuí» de lis nuev« d.m«rw<on« y cimbielí a resulti necenno.

NuevH dimensiones

> 1* _J Atributos
C I/ Inv Productos 2
• 1* J Atnbutoi

Atrfa S4gowntc> FüulÓN»! CwieeUi

Gráfico 4.15. Medidas a generarse.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Y como último paso es la creación del cubo de datos con sus respectivas

dimensiones y medidas.

J Alístente pan cuboi

Finalización del asistente

Nombre del cubo

^ Midcrvn Consumos Invcntinos 1
_j Grupos de medidi

' I / v Consumos Invéntanos^ 1
, Lf F«h.V*nti
. L¿ Inv Productos 2
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Gráfico 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

automáticamente el cubo, las dimensiones.

5. Implementación del proyecto generado - Data Mining

Para implementar el proyecto debemos dar un click en el menú de generar o

dar un click en Implementar que se muestra junto con el nombre del

proyecto de analysís services.

. BI Madervas - Microsoft Visual Studio

....

gp --J
Madervas Consumo...ios.cube

Archivo Editar Ver Proyecto Generar | Depurar Base de datos Cubo Herramientas Vent

£' r m |L

i/ [Diseño] Inv Productos l.d

AcaonesEstructura de cubo Uso c

Implementar BI_Madervas

Procesar... Particiones

V

Perspectiva: j Madervas Consun » Idioma

Madervas Consumos Inventarios

r*J .,! Measures
+ \r¿ Inv Productos

i+j v Consumos Inventarios2

Dimensión

<Se(eccionar dimensión >

Jerarquía

Gráfico 4.17. Implementación del proyecto.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Al iniciar la implementación de proyecto se genera:
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a.) En el servidor de analysis sen/ices se crea la base de datos con el

nombre del proyecto, es decir el data warehouse con los datos procesados y

convertidos en información útil para poder ser analizada.

Microsoft SQt Server Management Studio

Archivo Editar Ver Proyecto Cubo Herramientas Ventana Comunidad Ayuda

J Nueva consulta ^ «¿¿, ̂  ̂  ^ J £ ^ J ¿ ¿j f] ¿1 ¿ .5* ;

Explorador de objetos » ¡J X M*dervatBapRot»c...t.«i<K (E..am™rJ SlSTEMAS.madttv...umosJnv«ntafioií S

Conectar

; ,J SISTEMAS {SQL Server 9.0.3042 - sal

¿ SISTEMAS (Microsoft Anarysis Server 9.00.304.

- __j Bases de datos
. 'j Adventure Works DW Standard Edrtior

'j BI,Msdervas

_J Orígenes de datos

•> MadervasDW

• _J Vistas de origen de datos

_J Cubos

i f CuboMadervas

t J Madervas Consumos Inventaríi

J Ma derv as BajsRotac lo nlnventar

i ^j Grupos de medida

_j Dimensiones

l/̂  DimClientes

^ OimTiempo

[¿ DimVendedor

I¿ Inv Productos

]£ Inv-Productos 1

t/^ v Consumos Invéntanoŝ

tx^ V Facturas

[¿ y Ultime Movimientod* Venta.'

l/l v Ventas

, _j Estructuras de minería de datos

. _¡ Funciones

i _j Ensamblados

. j ProyectoMadervasInventarios

i _j Ensamblados

Tt- m .. Perspectiva: Ma<tervos8a)aRot

¿ MadervasBaoaftotaaónlnventanos
* ,J MeaaSures
* tj Iw Productos
+ L v Ultimo Mowmentode Venta2

JeracQuia

<Stíecoonar *nen9Ón>

Gráfico 4.18. Generación del proyecto y creación de la base de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

revisión de la información generada en el cubo de información.
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Gráfico 4.19. Exploración de cubo generado.

Fuente; Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

De esta forma se generan los cubos de:

Un Cubo de Información de Ventas.- para poder analizar la información

agrupada por cliente, por productos, por grupo de inventarios, por cliente,

por tipo de precio.

Dos Cubos de Información de Inventarios.- Para analizar la baja rotación de

productos, y también para analizar el movimiento de los productos y

establecer los stocks máximos y Mínimos

4.6. Data Mining y Extracción del Conocimiento

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

la información desde el cubo de ventas el mismo que se generó en el

proceso anterior.
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Para el proceso de extracción de conocimiento en la solución de Bl,

utilizamos el algoritmo árboles de decisión, ya que este es uno de los

utilizados para predicciones.

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

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

datos.

*

, BI Madervas

__/ Orígenes de datos

«** Madervas DW.ds

• Vistas de origen de datos

«•£;] Madervas DW.dsv

+£3 Madervasjnventarios.dsv

*Í3 Madervas_consumoslnventarios.dsv

*|3 Madervas_VentasDetallado.dsv

*J3 Dim Clientes_DMDSV.dsv

__/ Cubos

CuboMadervas.cube

MadervasBajaRotaciónlnventarios.cube

Madervas Consumos Inventarios.cube

CuboMaderv3E_DM.cube

Dimensiones

\£r DimVendedor.dim

[/*_ DimClientes.dim

|¿£ VFacturas.dim

L/ Inv Productos.dim

JX v Ventas.dim

[/ DimTiempo.dim

[X ínv Productos 1.dim

t/^ v Ultimo Movimientode Venta2.dim

1¿̂  v Consumos Inventarios2.dim

í/1 Dim Clientes DMDim.dim

•̂  Nueva estructura de minería de datos.

Ordenar por nombre

Varios

Gráfico 4.20. Nueva estructura de minería de datos.
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Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

un cubo existente.

Asistente para minería de datos

Seleccionar el método de definición
Seleccione el método que se utilizara al crear la definición de la estructura de minería de datos.

¿Qué método utiliza para definir la estructura de minería de datos?

A partir de una base de datos relaciona! o el almacenamiento de datos

o A partir de un cubo existente

Descripción:

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

< Atrás I Siguiente >

Gráfico 4.21 . Definir la estructura de minería de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

Decisión Trees.
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-\e para minería de datos

Seleccionar la técnica de minería de datos
Seleccione la técnica de minería de datos que se aproxime mejor al tipo de análisis que realiza.

r

¿Qué técnica de minería de datos desea utilizar?

Microsoft Decisión Trees

Descripción:

The Microsoft Decisión Trees algorithm is a classification algoríthm that worlcs wefl for predíctive modeling.
The algorithm íupports the prediction of both discrete and continuóos attributes.

Siguiente > Cancelar

Gráfico 4.22. Definir técnica de de minería de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

CuboMadervas, y seleccionamos la dimensión DimClientes.



103

Asistente para minería de datos

Seleccionar la dimensión de cubo de origen
Seleccione una dimensión de cubo de origen para generar una estructura de minería de datos.

Seleccione yna dimensión de cubo de origen:

-' ̂  CuboMadervas

]¿¿ DimProductos
L¿ Dim Tiempo

L¿ DimVendedor
- J CuboMadervasJ)M

[_f Dim Clientes_DMOim
J_¿ DimClientes
L¿ OimProductos
[i¿ OimTiempo

L/ DimVendedor
J Madervas Consumos Inventarios

]¿£ Inv Productos
Ijf v Consuntos Inventarioŝ

J MadervasBajaRotaciónlnventarios
L¿ Inv Productos
]¡jt v Urtimo Movimientode Venta2

Gráfico 4.23. Selección de dimensión 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.
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Alístente p«ra minería de datos

Seleccionar la clave de escenario
Seleccione un atributo que se utilizara corno clave de la estructura de minería de datos.

Atributos:

¿ DimClientes
Cod Interno
Código Empreía
Código Precio
Código SRISecTrans
Código Vendedor
Contribuyente

Descuento
DissCredito
Estado

Fecha

FormaPago
Iniciales
Máximo
Nivel
NombreCliente
NombreZona
Observación

< fitrás Siguiente > Cincelar

Gráfico 4.24. Selección de Clave de escenario.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intellígence Development Studio.

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

CódigoPrecio, CódigoVendedor, FormaPago, NombreCliente, Zona, y las

Medidas: Cantidad, m3.
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•\e para minería de datos •

Seleccionar columnas de nivel de escenario
Especifique atributos y medidas como columnas de nivel de escenario de la estructura de
minería de datos.

Atributos y medidas relacionados:

•J \\o

•• Iniciales

•; Máximo

í! Nivel

J « NombreCliente

;; NombreZona

"' •• Observación

:: saldo
_ •• Sector Publico

í: Tipo

« Tolerancia CXC

J •; Zona

jj Medidas calculadas

- Llj|jj v Venias

J ,,l Cantidad

,,i¡ Descuento Renglón

J ,.» Precio Producto

Recuento v Ventas

< Atrás Siguiente > Cancelar

Gráfico 4.25. Selección de columnas de nivel escenario.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

muestra en la gráfica.



Especificar el uso de las columnas del modelo de minería
Especifique el uso de las columnas del modelo de minería de datos y agregue opción al mente
tablas anidadas.

Estructura del modelo de minería de datos:

labias y ccJurnna»

íl] CXC Grupo Clientes

Código Precio

Código Vendedor

Estado

Nomb rediente

;• Zona

,J Cantidad

MÍ "i3

J Entrada J De predice.

Agregw tablas anidadas

Atrás Siguiente > Cancelar
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Gráfico 4.26. Especificar columnas de entrada y de predicción.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

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

de las columnas son las que se van a generar.
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*\e para minería de datos ¡"itataM

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 minería de
datos.

Estructura del modelo de minería de datos:

Columnas Tipo de contenido

;. j: CXC Grupo Clientes

_J Código Precio

jp Código Vendedor

_¿\o

_J NombreCliente

3 Zona

J Cantidad

3] m3

_3 Precio Producto

Tpo de dalo j

! Key Text

Discrete Text

Discrete Text

Discrete Text

Discrete Text

Discrete Text

Contmuous Doufale

Continuous Double

Continuous Double

Detectar datos continuos o discretos para columnas numéricas:

«Atrás j Siguiente > finalizar») Cancelar

Gráfico 4.27. Contenido y tipo de datos de columnas.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

.) No vamos utilizar la opción de segmentar el cubo.

j.) Finalmente, tenemos la gráfica de cómo está estructura de la minería de

datos.
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-\e para minería de datos

Finalización del asistente
Finalización dd Asistente para minería de datos al proporcionar un nombre para la estructura
de minería de datos.

Nombre de la estructura de minería de datos:

Nombre del modelo de minería de datos:

Dim Clientes 1

Vista previa:

Permitir obtención de detalles

- -N. Dim Clientes 1
J Columnas

(J CXC Grupo Clientes

f Código Precio
Código Vendedor
FormaPago

-O NombreC líente

J Crear dimensión de modelo de minería de datos

Crear el cubo con la dimensión del modelo de minería de datos

Dlm client« l.DMDim

< ¿tres finabur Cancelar

Gráfico 4.28. Estructura de minería de datos.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

4.7. Solución Bl

Para explorar e interactuar con la solución Bl, utilizaremos el Microsoft Excel

con las tablas pivote para la revisión del cubo de información generado,

siendo una de las aplicaciones de escritorio más utilizadas en el mundo.
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Gráfico 4.28. Navegación de la Solución Bl en Microsoft Excel.

Fuente: Interface Microsoft Excel.

Para la generación y extracción del conocimiento utilizamos el complemento

de minería datos para Excel.

Gráfico 4.30. Complemento de minería de datos para Microsoft Excel.

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

minería de datos incluido en el SQL Server Business Intelligence

Development Studio.

AxlHvo Fdrtii Vi- PiDyfíta Grnfl» Dfpur«. Bt»dt(Mci Hctiirnitnt» Uentin Comui.id.il Ayudt

ISo. (««.IMíinm [OM*o| OmVmiUaa'Xdm lOanVol OmCWfini.diiTi IDruAo) M<d«v» DW.div |Dn*Ao)

" " I— ' "̂
: MudMOnmii: ,0"0tnn« - »»,: .«.dtoKM

X Líywidt dt mintnl de d

rnvel 1 J

Emm-ici c.iiiente: 466
tscminoiqmtHWO
CjnlHlld = 63Ji;^J161e-|nil-Jii«i j

-11731...

Í1730S..

Fvencnctt que fifnn O

Gráfico 4.31. Visor de minería de datos con el algoritmo árboles de decisión.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.



CAPITULO V

5. VALIDACIÓN.

5.1. Demostración de la hipótesis.

La Hipótesis planteada fue: Aplicando Business Intelligence a los clientes de

Madervas se logrará tomar decisiones para incrementar las ventas a través

del análisis continuo del conocimiento extraído 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 hipótesis tenemos que cumplir los objetivos específicos:

a) Implementar un cubo de información de ventas que nos permita revisar y

analizar la información utilizando los diferentes tipos de dimensiones como

son:

DimClientes.- Con esta dimensión podemos analizar la información

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

inventarios.

111
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DimProductos.- La dimensión inventarios nos permite utilizar para agrupar,

como también para utilizar filtros si se arrastra la dimensión al área de filtro.

DimTiempo.- Esta dimensión nos permite agrupar por períodos de tiempo

como: Año, Mes, Trimestre.

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

vendedores.
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9 •*'

U oünmn»
|| CodaoETOr*»

B Canwi
g ElirH

1

' •

^p .̂ -J í,, W ü-

xH Dim CUWB W«"n [D»«iol OnVBMtHf Jlin (DmUl U»i>t«filB.Jmi tDi»»| MMnH OVf.lkv |D**Va| Pigni dt inil»

«*S-»™^ .1 Cftuta. * O.H !,.|! *™« . .-, ».«™ H( P-wt^t. 41.»™* , f̂ ™»o,

1 0 • a -P ¿ - Nnp«,* 0««fcv, - Uto.: P™«*™.
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Gráfico 5.1. Cubo de ventas.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

b) Implementar un cubo de información de Inventarios para poder

establecer los stocks mínimos y máximos.- en el cubo de información

podemos analizar los inventarios agrupados por productos, o por grupo de

inventarios.
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Gráfico 5.2. Cubo de Inventarios.

Fuente: fnterface de SQL Server Business Intelligence Devetopment Studio.

c) Analizar la rotación de productos de baja rotación, y tomar una decisión

en razón de los mismos.- implementando el cubo de información de

inventarios con productos de baja rotación, o que no se han vendido, de un

solo vistazo podemos definir los productos hueso, ante lo cual gerencia debe

tomar decisiones de cómo disponer ese producto.
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P ^ r -««v.: !-«.,— ...«i-J a™: ̂ P™*.*.* ...___T |
„- , - -,...., Oanmh, E*r»únaintro

tSdnmm. ikvfiKnj

U03 U» TOS ÍJ06 WJ7 U» _',.„ 1
LVHlU • "«no Mr» o «1 «1 «ff*o Mnr»,lctiiri |Huhw Mtnv «ül» H»»o Wwno.UnuBl Mamo Mmo «ctuil MnÉIflHnnici ktiil |HaUm M™» Urtjl j
£ HÉHUAJS T ACCEOR1O 0,00 C.CO :,00 0,00 O.OD 3,00 0.00 0.00 92.CC 0,00 0,00 140.000,00 0.00 £74.000,00 0.00 JOO.OO 0,00 0.00 774,00
H] MCF il.DO 0,00 10900000 L.ou ¡iHjm
ai c&mKhiruxi o.oo o.m o.oi ojo o.oo LOO 0,00 0,00 61,00 o.oo o.oo »i,oc
H] ".ffi'ÍS 0.00 0.00 1,00 0.00 OJO 1,00 0,00 0,00 47,00 OJO 0,00 47,QQ

OJ c&ttWLtDO 000 000 J 4 D O G O O OOO Í4DO
m CPPJMÜMTJI o.oo o.m i.oo o.oo o.co 1,00 o.oo O.OD i.oo o.oo o.oo io.no o.oo o.oo 10,00
g*«UMIM 0,00 OJO S.OO 0.00 0,OO 9,M 0.00 0,00 4,00
Tougcnoil O.M 0.00 LOO 0.00 0,00 i.W 0,00 0,00 92,00 0.00 OJO 1*,00 0,00 0,05 ¡74,00 0.00 0,00 MO.M 0,03 0,00 174.00

Gráfico 5.3. Cubo de Inventarios con productos de baja rotación.

Fuente; Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

En el cuadro podemos analizar los productos hueso desde el año 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 información necesaria, de

tal forma que se adquiera los productos necesarios y en las cantidades

requeridas.- al definir los stocks máximos y mínimos como también el

análisis de consumo no se solicitará productos que no han rotado y al mismo

tiempo se solicitará los productos que si tienen movimiento.

e) Predecir comportamientos de ventas utilizando mediante la extracción

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

clientes clasificados, por:

• Código Precio.- además esta agrupado por la forma de pago contado y

no contado, y en la ventana de leyenda tenemos las probabilidades de

distribución de compras de los clientes, esto en razón del análisis del

algoritmo de árboles de decisión.

Interpretando la leyenda.- tenemos una probabilidad de seguir vendiendo al

precio P (Público) del 94,67%, seguido de un 4.19% para F (Frecuentes), a

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

Ley ende <fc mmena ár ditos

Alti Bija

Eicerur.os totales: 8970

V»lor

/ O
J F
J Missing
J P

i S

Esc*... Probabilidad Misto grama

2 0.06%

373 419% |
O O.M%

91 1.05%

Gráfico 5.4. Probabilidades de ventas por tipo de precio.

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

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

• Forma de Pago.- en este análisis 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 información, o conocimiento extraído

podemos decir que la probabilidad de vender de contado es del 98.51%, es

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

Escenarios totales: 8970

Valor

•J Contado

•i Crédito 10 Días

Vi Crédito 15 Días

J Crédito 30 Días

V Crédito 45 Días

•/ Crédito 60 Días

J Crédito 8 Días

/ijMissing

Esce... Probabi... Histograma

8850 98.51%

3 0.06%
31 0.37%
71 0.81%
4 0.07%

6 0.09%

5 0.08%
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Gráfico 5.6. Probabilidad de venta por forma de pago.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

Explorar el modelo de arboles de decisión:

Afchn/o

J-J
X *•

-J í , E J - ,
T X leienda de mmtrit de d
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•WM> * mnmi! Coi ama»
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'j lh« J
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e'»*» a DÜI

EKCntno] Ic4vki 4970

k>[ I

CtmUdo I
CiUKo 10 DlK

C,-Mol 50...

O«Mc » Din

C.«*í 15 O.ií

CmMcfiODi»

Cr*cMD : r.iL

Mniirm

Gráfico 5.7. Visor árboles de decisión por forma de pago.

Fuente: Interface de SQL Server Business Intelligence Development Studio.

• Zona.- al analizar por zona podemos deducir que el 84% de ventas del

Placacentro se realizarán en Ambato, tal como se ha venido haciendo hasta

hoy, Seguido de un 3.27% en Pelileo.
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Gráfico 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 tecnología Business Intelligence en la empresa Madervas, se facilita y

apoya a la gerencia en la toma de decisiones, considerando que el acceso y

análisis a ta información se puede hacer en cualquier momento. La

información está disponible y actualizada al momento requerido.

Al contar con Bl el personal ya no dedica tiempo adicional a procesar

manualmente la información, y por su puesto minimizando errores de

digitación. El tiempo ahora se va a dedicar a analizar la información y tomar

decisiones; o ratificar las ya tomadas.

Al hacer el análisis de los cubos OLAP de ventas e inventarios se tiene una

visión más amplia det negocio ya que se puede utilizar varios escenarios y

agrupamientos.

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

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

analizar las probabilidades en el modelo de arboles de decisión.

119
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La información 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 tecnología Business Intelligence es una herramienta muy útil para los

gerentes, ahora que se ha implementado en la empresa Madervas se

recomienda seguirla utilizando, y mejorando con los nuevos requerimientos

de análisis.

Las probabilidades o tendencias generadas por los algoritmos de Analysis

Services realizan cálculos matemáticos complejos, los mismos que siempre

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

Si se realiza algún cambio tanto en los cubos OLAP como en la estructura

de minería 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 transformación de datos.

M

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 estándar

para el análisis; o Extensiones de minería de datos (DMX)

MDDB.- Base de Datos multidimensional

OLAP .- Online Analytical Processing Las bases de datos OLAP están

organizadas para facilitar la recuperación y análisis de grandes cantidades

de datos.

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 teoría de la probabilidad se usa extensamente en áreas como la

estadística, la física, la matemática, la ciencia y la filosofía para sacar

conclusiones sobre la probabilidad de sucesos potenciales y la mecánica

subyacente de sistemas complejos.

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

RDBMS.- Relational Datábase Management System

Sistemas legacy.- sistema heredado (o sistema legacy) es un sistema

informático (equipos informáticos o aplicaciones) que ha quedado anticuado

pero continúa siendo utilizado por el usuario (típicamente una organización 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 análisis de mercados. Todas las herramientas usadas

por el analista técnico tienen un solo propósito: 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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NO
N/A

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

7. ¿Dispone de alguna ventaja competitiva clara con respecto a las demás

empresas de su sector?

NO
N/A

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

planificados?

9. ¿Analizado cuáles son las tendencias de compra de sus clientes, por

período, por producto, etc.?
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10. ¿Puede establecer de forma rápida qué productos fueron los más

rentables durante un periodo determinado?

NO
N/A


