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1.1 Introducciodn

La mineria de datos es una tecnologia con un gran potencial para ayudar a
los negocios a enfocarse en la informacion mas importante de las bases de datos
o almacenes de datos, estas herramientas predicen comportamientos permitiendo
a los gerentes y directivos crecer en tomar de decisiones y manejo de
conocimiento. Una perspectiva automatizada de un analisis en mineria va mas alla
de eventos pasados y puede responder a preguntas gerenciales de forma mas

rapida que antes al consumir mas tiempo en responder.

En la actualidad, la velocidad en que la informaciébn se almacena es
superior a la velocidad en que es analizada, es decir, que alrededor del mundo se
ha estimado que el crecimiento de las bases de datos se va duplicando cada cierto
tiempo, a diferencia de las técnicas de analisis de informacion. La mineria de
datos puede considerarse como una técnica para el analisis de informacién
cuando se tiene la necesidad y el interés de explotar grandes volumenes, y al
desconocer la forma en que pueda transformarse en conocimiento que apoye en

la toma de decisiones en especial a un nivel gerencial.

Este proyecto presenta estrategias que pueden favorecer a un
departamento para incrementar sus ganancias y poder mantenerse en un ambito
competitivo, al identificar estrategias claves para satisfacer las necesidades en el
mercado, para lograrlo se requiere una tecnologia que permita tener informacién

efectiva y segura en una base de datos.

Este trabajo de investigacion se organiza en cinco capitulos; en el primer
capitulo se encuentra el planteamiento del problema, los objetivos, la justificacion,
limitacion y alcance del estudio. El segundo capitulo, contiene la teoria que

fundamenta el proyecto.

El capitulo tercero, describe las fases que se desarrolla el proyecto. En el
capitulo cuarto se presentan los resultados de la herramienta aplicada. Y por

altimo, se presentan las conclusiones y recomendaciones.
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1.2 Antecedentes

La mineria de datos ha sido implementada en investigaciones ya sea para
toma de decisiones, apoyo de estrategias, consulta de informacion al momento,
por ser una herramienta que se adapta y sobre todo muestra resultados exactos,
los cuales benefician al investigador y a la empresa involucrada, ya que no solo se

enfoca en el ambito tecnoldgico sino que puede implementarse en cualquier ramo.

Hay una variedad de metodologias que facilitan el proceso de su uso, como
software instalable donde, a través de la comunicacién del manejador de base de
datos se crea una comunicacion por medio de una serie de pasos donde el mismo
software optard en desplegar la informacion deseada, por ejemplo, graficas en las
cuales se puede observar comparativos ya sea por tiempo, cantidad, entre otras.

La mineria de datos o explotacion de datos se puede definir como un
conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al proceso no trivial de extraer y
presentar conocimiento implicito, previamente desconocido, potencialmente util y
comprensible, a partir de grandes conjuntos de datos con motivo de predecir de
forma automatizada tendencias, comportamientos y/o descubrir modelos

previamente desconocidos.

Desde un punto de vista empresarial, la mineria de datos puede ser definida
como un conjunto de areas que tiene como propésito la identificacion de un
conocimiento obtenido a partir de las bases de datos que aporten informacion
hacia la toma de decisiones; la finalidad es reunir las ventajas de varias areas
como la estadistica, inteligencia artificial y computacion gréafica, donde las bases

datos son la materia prima. (Aguilar, 2011)

El realizar las consultas convencionales a grandes bases de datos no es
suficiente para resolver problemas de negocios, sino que se hace necesario seguir
una metodologia ordenada para aplicar herramientas tecnoldgicas y técnicas
disponibles para asi obtener conocimiento y resultados que permitan a las

compariias obtener un beneficio, esta trata de sacar informacion de detalle de un
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almaceén de datos y no se conforma solo con la visualizacion de datos, sino que es
necesario obtener resultados en cuanto a la relacidon que existe entre los mismos

datos y como podrian repercutir en el negocio.

En la actualidad, los negocios como las agencias automotrices necesitan
estar a la vanguardia para mantenerse en un ambito competitivo, el poder
identificar estrategias claves para satisfacer las necesidades del mercado
basandose en un estudio comparativo, donde requieren una tecnologia que

permita tener informacion veraz y segura en una base de datos.

La investigacion se llevo en la agencia automotriz Renault, ubicada en los
estados de Baja California y Sonora que cuenta con cuatro sucursales, tres en
Baja California, dispersas de la siguiente manera: una en Tijuana y dos en
Mexicali, en Sonora se encuentra una agencia en el municipio de Hermosillo. La
estructura de la organizacion se encuentra conformada por los departamentos
funcionales de Sistemas, Servicios, Ventas y Administracibn como muestra la
Figura 1.1. Cada uno cuenta con un area en especifico y encargadas de realizar
sus tareas, mantener comunicacion entre los mismos departamentos para la toma
de decisiones, que deben garantizar la correcta funcionalidad de los diferentes
sistemas necesarios para la operatividad de la empresa ademas de contar con

una estructura funcional en su giro.

Direccion
Departamento de Departamento Departamento de Departamento de
Servicios Administrativo Ventas Sistemas
N NS NS \I/—/\
L~ N L~ N
Area de Area de Soporte
Area de Taller Contabilidad Tecnico
N N N
L~ N
Area de Area de Recursos
Refacciones Humanos
N N
L~
Area de Cobranza

Figura 1. 1 Organigrama General de Agencia Automotriz Renault (Fuente Propia)
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A inicios del 2012, la agencia automotriz Renault realizd un estudio donde
observé que las ventas necesitaban mejorarse en comparacion con periodos
anteriores y la falta de herramientas que beneficiardn en la toma de sus
decisiones, motivo para iniciar una investigacibn para obtener resultados

estadisticos de los comparativos entre periodos y poder favorecer a la agencia.

La agencia decidié optar por una herramienta que beneficiara a la misma en
la extraccion de informacion de interés de la gran base de datos que manejaba,
por tal motivo la agencia se dio a la tarea de realizar un analisis para poder
verificar si en efecto la disminucién de las ventas continuaban, iniciaron con la
aplicacidon de una encuesta a los clientes para verificar la calidad del servicio que
recibian, no solo se observo la reduccion de venta de unidades sino también la
disminucién de venta de refacciones, se realiz6 un estudio con la informacién que

arrojaba el sistema, se verificé que, en efecto la reduccion de estas era inminente.

En los ultimos meses del afio del 2013, el departamento de ventas de la
agencia automotriz Renault ha tenido un resultado negativo en sus ventas, por lo
gue se requiere optar por estrategias para encontrar una soluciéon viable, la cual
pueda ofrecer tener informacién de periodos anteriores para realizar comparativos

y optar por una mejor estrategia de venta.

La utilizaciébn de una herramienta como la mineria de datos proporcionara
un panorama donde se podra determinar un modelo o escenarios de patrones a
través de datos historicos para situar tendencias y comportamientos, que se
suscitan en la agencia, ya que se desea obtener un comparativo de las ventas
reflejadas por periodos y vendedores en afios anteriores para aplicar estrategias
en el negocio favorables para una mejora continua. Se cuenta con una base de
datos para el almacenamiento de la informacion, en la cual se procesan sus datos
y se dispone de ellos en un momento oportuno, por tal motivo se realiza esta
investigacion para obtener un mejor manejo de la informacion con apoyo de una
herramienta se pueda extraer la informacion de las bases de datos, basandose en
técnicas de procesamiento de datos, tecnologia y sistemas de informacion, asi

como realizar un andlisis detallado con el objetivo de conocer patrones y
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secuencias, en apoyos a la toma de decisiones con un menor grado de

incertidumbre.

Uno de los estudios consultados fue implementado por Ing. Hugo Daniel
Flores (2009), que se enfoco en la deteccion de patrones de dafios y averias en la
industria automotriz, utilizé la metodologia CRIPS-DM para detectar patrones en la
produccion de dafios en la cadena de distribucion y esto permitié a la industria
identificarlos y determinarlos como averias y su gravedad. El tener identificado los
lugares donde se producen las averias y poder definir patrones de
comportamiento con la utilizacion de la metodologia antes mencionada y la
mineria de datos, le fue posible determinar patrones estadisticos aplicados en su
agencia automotriz, una vez establecido que su informacion estaba normalizada
fue posible su estudio donde logro la agrupacién de datos para ser procesados por
distintas herramientas de software y obtener resultados para los interesados. En la
mineria datos pudo concluir que la misma que se pueden tomar formas diferentes
de explotacion de datos tanto a nivel de formato de registros como a los periodos

de tiempos en los cuales se puede distribuir la informacion.

Un estudio que implementé la mineria de datos, fue desarrollado por
Ignacio Perversi (2007), su aplicacién fue para la exploracion y deteccion de
patrones delictivos en Argentina, a raiz de que en los dltimos afios detecté un
aumento en los indices delictivos y los niveles de violencia, por lo cual implementa
la herramienta en el andlisis de informacion criminal en Argentina y comprobar su
efectividad y valor agregado, se trabajéo en la identificacion y deteccion de
patrones de homicidios dolosos cometidos en ese pais. En el caso de la
inteligencia criminal, la gran cantidad de informacion y de variables que
intervienen, justifican el uso de herramientas mas potentes que la estadistica
convencional que permitan determinar relaciones multivalentes subyacentes,
demostré que la mineria de datos fue factible en su aplicacion para obtener la
informacion, el valor agregado fue la generacion de conocimiento ya que evaluo
con estadisticas toda informacion obtenida de los ultimos afos, donde obtuvo una

solucion razonable para proponer mejoras y obtener conocimiento de lo generado.
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1.3 Planteamiento del Problema

Un elemento importante en toda organizacion es la informacion, en especial
para aquellas compafias que estan distribuidas en diferentes lugares ya sea en
otras ciudades o paises, que manejan muchos clientes, proveedores, articulos,
etcétera, y sobretodo que manejan grandes volimenes de informacion, por lo cual
nace la necesidad de contar con una base de datos para obtener la informacion

deseada en el momento oportuno.

El realizar consultas convencionales en las bases de datos no es suficiente
para resolver problemas de negocios, sino que se debe considerar seguir una
metodologia ordenada que permita aplicar herramientas tecnoldgicas y técnicas
disponibles para obtener conocimiento y resultados que los beneficien. Los
negocios necesitan estar a la vanguardia para mantenerse en un ambito
competitivo e identificar estrategias claves para satisfacer las necesidades del
mercado a través de una tecnologia que les permitan obtener informacién efectiva

y segura desde una base de datos.

En el caso de la agencia automotriz Renault, al presentar un crecimiento
repentino, le falta obtener informacion de manera rapida que apoye en la toma de
decisiones, principalmente por no tener un panorama mas definido de las ventas
surgidas en periodos anteriores limitando a la agencia al momento de optar por

estrategias benéficas para el departamento.
El problema consiste en que la agencia automotriz no cuenta con

herramientas de mineria de datos que le permita obtener informacion de ciertos

periodos que se pudieran consultar en un momento determinado.
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1.4 Justificacion

El motivo principal de este proyecto es identificar las herramientas y
técnicas que ayuden a conocer las ventas e identificar los periodos con mejor
demanda para apoyar en la toma de decisiones en el departamento de ventas de

la agencia automotriz Renault.

Algunos datos se pueden conocer en su momento, sin embargo, no se
puede ir mas alla para obtener uno en especifico, para lograr esto es necesario
contar con una estructura de una base de datos que permitira la facil extracciéon de

informacion.

Con la implementacibn de una herramienta de mineria de datos, se
pretende analizar bases de datos con la finalidad de encontrar informacion
relevante para las ventas mediante la utilizacion de cubos de informacién que
permitan establecer estrategias de ventas y asi la agencia podra implementar

mejoras en los procesos de ventas.
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1.5 Objetivos

Objetivo General.

Implementar en la agencia automotriz Renault una herramienta de mineria

de datos que permita obtener informacion de periodos determinados a través de

una metodologia aplicada para dar soporte a la toma de decisiones.

Objetivos Especificos.

Seleccionar y aplicar la metodologia que favorezca en la mineria de datos

para generar informacion.

Determinar e identificar los valores de las bases de datos existentes, para la

extraccion de informacion.

Transformar informacion obtenida en la base de datos para la creacion de

una nueva estructura de datos

Realizar comparativo de periodos determinados que se tengan como base
para favorecer en la aplicaciébn de estrategias de venta en la agencia
automotriz Renault.

Analizar informacién obtenida de las ventas.

Generacion de graficas para el departamento de ventas.
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1.6 Alcances

Investigar y probar una metodologia para estructurar un proyecto de
mineria de datos y obtener una serie de pasos que apoyaran para la

obtencién de informacion.

Implementar técnica en el departamento de ventas, para obtener

informacion de las ventas por periodos

Obtener un modelo que se basara en la identificacion de periodos.

Establecer si los indicadores de validacion son adecuados para determinar
si las ventas por periodos son idéneas.

1.7 Limitaciones

Aplicacion de la técnica en el departamento de ventas en la agencia

automotriz Renault.
Dispersion para el proceso por region, la mayor parte de la informacion se
centra en Tijuana, y la parte menor de la misma se ubica en Mexicali y

Hermosillo.

Comparativo de la informacion de ventas por periodos paralelos en la

agencia automotriz Renault.

Cantidad de informacion, que se disponen de series continuas y completas

en un periodo de seis meses en la agencia automotriz Renault.
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CAPITULO II.
MARCO TEORICO
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2.1 Mineria de datos

La mineria de datos tiene una gama amplia de utilidad para las empresas
en la actualidad, a través de técnicas, clasificaciones y predicciones se puede
obtener informacién relevante otorgando un conocimiento amplio trabajando en

conjunto de algoritmos se podra determinar un resultado.

2.1.1 Definicién

Segun Méndez (2006), la mineria de datos es un conjunto de herramientas
y técnicas de andlisis de datos que por medio de la identificacion de patrones
extrae informacién interesante, novedosa y Util de grandes bases de datos que

puede ser utilizada como soporte para la toma de decisiones.

Si se analiza la definiciébn anterior, se dice que la mineria de datos es un
conjunto de herramientas y técnicas, una gran parte de estas técnicas son una
combinacion directa de madurez en tecnologia de bases de datos y data
warehousing, con técnicas de aprendizaje automatico y de estadistica, es el
descubrimiento eficiente de informacion valiosa en la Figura 2.1 se puede observar

Su proceso.

Producto

Datos Preparacion  Algoritino Analisis Toma de
de de Mineria de decisiones
Datos de Datos Datos

Figura 2. 1 Proceso de la mineria de datos (Fuente: Blsqueda de Patrones de Comportamiento en
Cubos de Datos, 2006)

Para descubrir conocimiento de la informacion se pueden utilizar varias
formas de analisis por medio de las cuales se puede llegar a identificar patrones y
reglas en los datos para luego crear escenarios, esta informacién se puede
representar por medio de modelos mateméaticos sobre datos histéricos y con esto

se crea un modelo de mineria de datos. Después de haber creado un modelo de
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mineria de datos, se puede examinar nueva informacién a traves del modelo para

evaluar si se apega a los patrones o reglas definidos.

En el escrito se cuenta con varias definiciones para la mineria de datos,

algunas de ellas son:

- Witten y Frank (2005), mencionan que la mineria de datos es el proceso de
descubrir patrones en los datos. Los datos se presentan en grandes
cantidades. Los patrones descubiertos deben ser significativos de manera

gue se permitan ventajas, por lo general, de tipo econémicas.

- Sumathi y Sivanandam (2006), indican que la mineria de datos es el
proceso eficiente, no trivial, de extraer informacion valiosa (patrones y

tendencias) de una gran coleccion de datos.

- Hand y Smyth (2001), dicen que la mineria de datos es el analisis de
conjuntos de datos observados, a menudo extensos, para encontrar
relaciones insospechadas y resumir los datos en forma comprensible y util

para el usuario de la informacion.

- Berry y Linoff (2004), menciona que la mineria de datos, es la exploracion
y analisis de grandes cantidades de datos para descubrir reglas y patrones

significativos.

Estas cuatro definiciones tienen en comudn la extraccion de informacion
potencialmente til (patrones, asociaciones o relaciones entre los datos) para los
usuarios finales. Algunas otras definiciones consideran ademas del proceso de

descubrir patrones validos, la exploracidén y analisis de series extensas de datos.

La aplicacion de los algoritmos de mineria de datos requiere la realizacion
de una serie de actividades previas encaminadas a preparar los datos de entrada

debido a que, en muchas ocasiones dichos datos proceden de fuentes
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heterogéneas, que no tienen el formato adecuado o contienen ruido, para poder

interpretar y evaluar los resultados obtenidos.

El proceso completo consta de las siguientes etapas segun Moreno,
Quintales, Garcia y Polo (2008):

- Seleccidn: identificacion de las fuentes de informacion externas e internas y
seleccion del subconjunto de datos necesario.

- Preprocesamiento: estudio de la calidad de los datos y determinacién de las
operaciones de mineria que se pueden realizar.

- Conversion de datos en un modelo analitico.

- Tratamiento automatizado de los datos seleccionados con una combinacion

apropiada de algoritmos.

Aunque los pasos anteriores se realizan en el orden en que aparecen, el
proceso es altamente iterativo, estableciéndose retroalimentacion entre los
mismos. Ademas, no todos los pasos requieren el mismo esfuerzo, en general, la
etapa de preprocesamiento es la mAas costosa ya que representa
aproximadamente el 60 % del esfuerzo total, mientras que la etapa de mineria sélo

representa el 10%. (Moreno, Quintales, Garcia y Polo, 2008)

2.1.2 Descripcion del proceso de mineria

Indican Gilberto Martinez y Adolfo Guzman (1994), que para realizar la

mineria se siguen los siguientes pasos:

- Definir el cubo de datos o espacio de blusqueda de mineros.

- Generalizacion o definicién de los niveles de busqueda en cada una de las
dimensiones del cubo.

- Generar los datos y cargar el cubo de datos.

- Definir los horarios de trabajo de los procesos de mineria.

- Generar las preguntas (definir region y patron a buscar).

- Solicitar ejecucion del proceso de extraccidon y analisis.
[21]



- Ejecucion de la extraccion de la region solicitada y la busqueda del patron.
- Reuvisar e Interpretar los resultados.

2.1.3 Definicién de cubo de datos.

Un usuario selecciona las variables de sus bases de datos de sus sistemas
operacionales, en las que desea buscar patrones o comportamientos de interés.
Segun el numero de variables seleccionadas es la dimension del cubo formado, a
cada variable se le denomina una dimensién o un eje del cubo (ver Figura 2.2 y
2.3).

Producto

Base de Datos Base de Datos Minero
del Usuario de Mineria

7]
Figura 2. 2. Variables de las bases de datos de sistemas operacionales (Fuente: Blsqueda de
Patrones de Comportamiento en Cubos de Datos, 2006)

Producto

DEFINICION DE EJES

0470

e w0 - Cl,
‘?lﬁ'
CLIENTE PRODUCTO TIEMPO
TN
VENTA VENTA I

Figura 2. 3. Dimensiones o ejes que forman los cubos y por los cuales los mineros se desplazaran
(Fuente: Busqueda de Patrones de Comportamiento en Cubos de Datos, 2006)

2.1.4 Clasificacion

Es una de las principales tareas en el proceso de mineria de datos que se
emplea para asignar datos a un conjunto predefinido de variables. El objetivo de la
clasificacion es encontrar algun tipo de relacién entre los atributos de entrada y
los registros de salida para comprender el comportamiento de los datos, asi
mediante el conocimiento extraido se puede predecir el valor de un registro

[22]



desconocido. Sin embargo, el mayor problema de la clasificacion es que muchas
veces no es representativo y no proporciona un conocimiento detallado, sélo
otorga predicciones. Algunos algoritmos comprendidos en esta tarea son:
clasificacion bayesiana, arboles de decision, redes neuronales artificiales, entre
otros. (Castillo, 2008)

Regresién

La regresidon es el aprendizaje de una funciéon cuyo objetivo es predecir
valores de una variable continua a partir de la evolucion de otra variable también
continua, la cual por lo general es el tiempo (Sumathi y Sivanandam, 2006). En la
regresion, la informacion de salida es un valor numérico continuo o un vector con
valores no discretos. Esta es la principal diferencia respecto a la clasificacion
donde el valor a predecir es numérico. Si solo se dispone de una variable definida
se trata de un problema de regresion simple, mientras que si se dispone de varias

variables se trata de un problema de regresion multiple.

A esta tarea también se le conoce como: interpolacion, donde el valor o
valores predichos estan en medio de otros; o estimacion, cuando se predice

valores futuros. (Castillo, 2008).

2.1.5 Areas relacionadas con la mineria de datos

Mineria de datos y almacenes de datos (data warehouse)

Indica Neftali de Jesus Méndez (2006), que con frecuencia los datos que
seran minados se extraen del data warehouse de una empresa. Existe un
beneficio real si los datos son parte ya de un data warehouse esto es porque el
proceso de depuracion de datos para un data warehouse y para la mineria de
datos son similares.

Si la mayor parte de los datos ya han sido limpiados para un data
warehouse, es muy probable que no se necesite una limpieza adicional para minar

los datos. La base de datos que se va a minar puede ser un subconjunto légico en
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lugar de uno fisico del data warehouse, esto soélo si el DBMS del data warehouse
soporta los recursos de demanda de mineria de datos.
Si el data warehouse no posee soporte de mineria de datos entonces se

tendra que separar las base de datos a minar en:

Geografica.
- Data Mart.

- Analisis.

- Data mining.
- Data source.

- Data warehose.

El data warehouse no es un requerimiento indispensable para la mineria de
datos, la configuracibn de un data warehouse de mudltiples datos, resuelve
problemas de integridad de datos y una consulta de los datos por medio de un
query, puede ser una tarea enorme que puede tomar mucho tiempo y a un costo
elevado. Sin embargo para minar los datos de una base de datos operacional o
transaccional se puede cargar la informacibn a una base de datos de soélo

consulta, este proceso es muy parecido al de un data mart.

2.1.6 Origen de la mineria de datos

Las técnicas de mineria de datos son el resultado de un largo proceso de
investigaciones. Esta evolucion se inicia al almacenar la informacion de
organizaciones en las computadoras, continla con mejoras en el acceso de datos
y mas recién se han generado tecnologias para que los usuarios naveguen por la
informacion en tiempo real. La mineria de datos toma este proceso evolutivo y va
mas alla del acceso retrospectivo de los datos y navegacion para analizar la

informacion para luego mostrar resultados. (Galviz, 2004)

La mineria de datos esta lista para la aplicacion en la comunidad de los
negocios ya que ahora cuenta con un soporte de tres tecnologias que la hacen

madura:

[24]



- Recopilacion de datos de forma masiva
- Computadoras poderosas con multiprocesadores

- Los algoritmos de mineria de datos

Las bases de datos comerciales crecen a proporciones sin precedentes y

conjuntamente la necesidad de motores de busqueda mejorados.

Los algoritmos de mineria de datos personalizan técnicas que han existido
por lo menos desde hace 10 afios, pero que hasta ahora han podido ser
implementadas de tal forma que se consideran herramientas confiables y que

consistentemente ejecutan los métodos estadisticos mas antiguos.

En la evolucion de la forma en que se manejan los datos de los negocios,
cada nuevo paso que se construye sobre la base es un previo, por ejemplo, el
acceso dindmico de datos es critico para las aplicaciones de navegacion de datos
y la habilidad de almacenamiento de grandes bases de datos es critica para la

mineria de datos. (Galviz, 2004)

Desde el punto de vista de los usuarios, el manejo de la informacion ha
evolucionado y ha permitido responder nuevas preguntas sobre los negocios de
manera rapida y exacta, a continuacion se muestran los pasos evolutivos que se

han dado:

- Recopilacién de datos

- Acceso de datos

Aplicaciones de la mineria de datos

La mineria de datos es cada vez mas popular debido a la contribucién
substancial que puede hacer. Puede ser usada para controlar costos asi como
también para contribuir a incrementar las entradas. Muchas organizaciones
manejan la mineria de datos para ayudar a manejar todas las fases del ciclo vital
del cliente, donde incluyen la adquisicion de nuevos clientes, para aumentar los

ingresos con clientes existentes y mantener bien a la clientela. (Mufioz, 2002)
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Determina caracteristicas de clientes buenos (trazado de perfil), una
compafiia puede determinar conjuntos con caracteristicas similares. El perfil de los
clientes que hayan comprado un producto en particular, ello puede enfocar la
atencion en clientes similares que no hayan comprado ese producto (de venta

cruzada).

Cerca de perfilar clientes que se han ido, lo que la compafia hace para
retener los clientes que estan en riesgo de alejarse, porque es normalmente un
poco menos caro retener un cliente que conseguir uno nuevo. Las ofertas de
mineria de datos se valoran a través de una amplia efectividad de industrias. Las
companiias de telecomunicaciones y tarjeta de crédito son dos de los conductores

para aplicar mineria de datos, para detectar el uso fraudulento de sus servicios.

Compafias aseguradoras y bolsas de valores se interesan también al
aplicar esta tecnologia para reducir el fraude. Las aplicaciones médicas son otra
area fructifera; la mineria de datos se puede utilizar para predecir la eficiencia de
procedimientos quirdrgicos, las pruebas médicas o medicaciones. Las compafias
activas en el mercado financiero, usan mineria de datos para determinar el
mercado y caracteristicas de industria asi como para predecir el comportamiento
de las compafiias individuales y mejorar el sistema de inventarios. Los minoristas
tienen mayor uso de la mineria de datos, para decidir qué productos en particular
deben mantener en inventario para no abastecerse de productos innecesarios, asi

como para evaluar la eficacia de promociones y ofertas. (Mufioz, 2002)

Las firmas farmacéuticas poseen grandes bases de datos de los
compuestos quimicos y de material genético en las cuales hay substancias que
pueden ser muy buenas candidatas para minar, esto con el objetivo de determinar
como se pueden desarrollar nuevos agentes para los tratamientos de

determinadas enfermedades.

Retos de la mineria de datos
Nadie duda que la experiencia sea el elemento fundamental del

conocimiento y la sabiduria. La asimilacion de hechos pasados permite enfrentar
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al futuro con mas posibilidades de éxito, sin tener que recordar todos los detalles
del pasado. Esto es claro en las personas, pero, ¢Cémo puede aplicarse a las

corporaciones?

¢Qué promete la mineria de datos?, una tecnologia informatica es
infraestructura fundamental de las grandes organizaciones y permite, hoy en dia,
registrar con lujo de detalle, los elementos de todas las actividades con asombrosa
facilidad. La tecnologia de bases de datos permite almacenar cada transaccion y
muchos otros elementos que reflejan la interaccion de la organizacion con todos
sus interlocutores, ya sean otras organizaciones, sus clientes, o internamente, sus
divisiones, sus empleados, etcétera. Tenemos pues, un registro bastante completo
del comportamiento de la organizacion. Pero, ¢Como traducir ese voluminoso
conjunto de datos en experiencia, conocimiento y sabiduria corporativa que apoye
efectivamente la toma de decisiones, especialmente al nivel gerencial que dirige el
destino de las grandes organizaciones? ¢Como comprender el fenbmeno?,

¢ Como tomar en cuenta grandes volumenes de datos? (Thearling, 2012)

La tecnologia promete analizar con facilidad grandes volimenes de datos y
reconocer patrones en tiempo y espacio que soportardn la toma de decisiones y

construiran un conocimiento corporativo de alto nivel.

Uno de los retos en la mineria de datos es que la tecnologia parece robusta
y lista para su aplicacion, dado el gran crecimiento de empresas que comercializan
software con diferentes técnicas. Mas aun, gran parte de estas técnicas son una
combinacion directa de madurez en tecnologia de bases de datos y "data
warehousing”, con técnicas de aprendizaje automatico y de estadistica. Sin

embargo, la tecnologia enfrenta aun varios retos. (Thearling, 2012)

El primero de estos retos, es la facilidad con que se puede caer en una
falsa interpretacion; para explicarlo, basta reconocer que las primeras y mas
maduras técnicas para el analisis de datos, con el fin de modelar un fenémeno,
provienen de la estadistica. Todos saben que existe la posibilidad de ser

engafiados por la estadistica; no todos tienen un sdlido entendimiento de la
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matematica, los supuestos y el modelado para entender a la perfeccion el riesgo o
margen de error en un ejercicio de inferencia estadistica, pero todos operan y
funcionan con resumenes e indicadores estadisticos generalmente muy simples.
Cuando se dice que una gran decision se basd en la informacion disponible,
tipicamente es una serie de promedios y estimadores estadisticos que presentan
una generalizacion de un gran volumen de datos, donde se hace una inferencia.
Notese la facilidad y el poder que proporciona la estadistica. Si se retoma el
ejemplo del tesorero bancario, la decisién de cerrar agencias o reducir empleados
no se basa en una revision de los miles de datos posibles, pero si en indicadores
(estadisticos), como el valor de la transaccion promedio, el salario promedio,
etcétera, (Hand, Mannila y Smyth, 2001).

La estadistica es una herramienta poderosa y es elemento crucial en el
analisis de datos. Sin embargo, a veces se enfrentan problemas muy serios en la
interpretacion de sus resultados. El ejemplo tipico es que, usualmente, no se
recuerdan que estos resultados se aplican a grupos (poblaciones) y no a
individuos. Estos peligros se ven amplificados en el uso de software de Mineria de
Datos. Dichas herramientas informaticas pueden poner a disposicion de un
"analista” o minero de datos, la posibilidad de crear facilmente indicadores,
resumenes, gréficas, y aparentes tendencias, sin un verdadero entendimiento de
lo que se refleja. Es decir, resulta méas facil hacer creible una falsedad,
posiblemente porque la produjo una computadora, con muchas gréaficas y con
base en muchos datos, eso si, en un instante. Asi que el reto es doble. ¢ Como
hacer las herramientas de mineria de datos accesibles a cualquiera, hasta aquel
que no sabe lo mas minimo de estadistica, pero que sus resultados e

interpretaciones sean validos? (Thearling, 2012)

Es importante que la herramienta tenga un gran elemento de accesibilidad
para que su produccion sea rentable. Un ejemplo de esto son las bases de datos
relacionales, pues su disefio, modelado, y las herramientas alrededor de los
manejadores, han hecho posible que no se requiera de una gran especializacion

para tener una gran cantidad de usuarios y que, por lo tanto, el mercado sea
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extenso para mantener a los que producen manejadores de datos, (Hand, Mannila
y Smyth, 2001).

Privacidad

Cuando la mineria de datos era aun emergente, se llegé a pensar que no
presentaba ningun peligro o riesgo para la privacidad de los clientes. Hoy en dia,
se piensa todo lo contrario, sin embargo, no existe un marco juridico que haya
mantenido el paso con el avance tecnolégico. Esto es, hoy en dia, las
corporaciones comercializan con millones de perfiles personales, sin que aquellos
a que se refieren los datos intercambiados, estén en posibilidad de intervenir.
Cada llamada telefénica, cada transaccion bancaria, cada compra en un
supermercado, es registrada en una computadora, y si la compafiia de teléfonos,
el banco y el club de supermercados combinan sus bases de datos, estan en
condiciones de elaborar un perfil muy completo. Este perfil definiria a mas de una
persona (y no como los que estan en condiciones de conocer a sus vecinos). Si a
esto afadimos qué sitios de WEB visita, qué y donde se compré con la tarjeta de
crédito, etcétera, no existe ninguna privacidad. El problema va desde las
definiciones de qué constituye privacidad y quién es el propietario de los datos,
hasta qué tanto de un individuo, esta en posibilidad real de compilarse. (Hand,
Mannila y Smyth, 2001)

2.1.8 DMQL (Lenguaje de mineria de datos de consulta)

Las herramientas emergentes de mineria de datos y los sistemas llevan
naturalmente a la demanda de un lenguaje de mineria de datos de consulta
poderoso, encima de que muchas interfaces de usuarios interactivas y graficas
pueden desarrollarse. Esto motiva a disefiar un lenguaje de consulta de mineria de
datos, DMQL, para diferentes tipos de conocimiento en bases de datos de

relacionales.

En este sentido, el éxito de los sistemas debe acreditarse en parte a la
normalizacion de lenguajes de consulta. Las actividades de normalizacion
recientes en sistemas de base de datos, tal como el trabajo relacionado con el
SQL (Structured Query Language), el OMG (Object Management Group) y el
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ODMG ( Object Data Management Group), muestra de nuevo la importancia de

una base de datos estandar. (Méndez, 2006)

Habitualmente, existen muchas interfaces de usuarios gréficas para
diversas tareas de la mineria de datos. Sin embargo, es importante comprender
los mecanismos fundamentales de los métodos de mineria de datos. (Méndez,
2006)

2.1.9 Mineria de Datos para la toma de decisiones en las actividades de
negocio

Desde un punto de vista mas pragmatico y asociandolo directamente a las
actividades de negocios, la mineria de datos es el conjunto de metodologias,
aplicaciones y tecnologias que permiten reunir, depurar y transformar datos de los
sistemas transaccionales e informacién no estructurada (interna y externa a la
compafiia) en informacion estructurada, para su explotacion directa o para su
andlisis y conversion en conocimiento y asi dar soporte a la toma de decisiones

sobre el negocio.

Marcano Aular y Talavera Pereira (2007), destacan que desde un punto de
vista mas tedrico, la mineria de datos se define como el proceso completo de
extraccion de informacion, que se encarga ademas de la preparacion de los datos
y de la interpretacién de los resultados obtenidos, a través de grandes cantidades
de datos, al tener de esta manera el encuentro de relaciones o patrones entre los

datos procesados.

Por su parte, Marcano y Talavera (2007) explican que los datos tal cual se
almacenan en las bases de datos no suelen proporcionar beneficios directos; su
valor real reside en la informacidon que podamos extraer de ellos, es decir,
informacion que nos ayude a tomar decisiones o a mejorar la comprension de los
fenbmenos que nos rodean. Ejemplos de ello pueden ser: contrastar que todo va
bien, analizar diferentes aspectos de la evolucién de la empresa, presentar
informacion de forma mas intuitiva, comparar informacion en diferentes periodos

de tiempo, comparar resultados con previsiones, identificar comportamientos y
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evoluciones excepcionales, confirmar o descubrir tendencias e interrelaciones,

entre otras acciones.

Para tal efecto, se deben definir medidas cuantitativas para los patrones
obtenidos (precision, utilidad y beneficio obtenido), para establecer medidas de
interés que consideren la validez y simplicidad de los patrones obtenidos mediante
alguna de las técnicas de Mineria de Datos. El objetivo final de todo esto es
incorporar el conocimiento obtenido en algun sistema real, tomar decisiones a
partir de los resultados alcanzados, o simplemente registrar la informacion

conseguida y suministrarsela a quien esté interesado.

Cabe resaltar que los efectos sobre la eficiencia de los resultados en la
mineria de datos como apoyo a la toma de decisiones donde se generan miles de
opiniones desde diferentes perspectivas, entre ellas se puede destacar: la
imposibilidad de encontrar conclusiones Unicas referentes a la evaluacion de un
resultado obtenido con esta técnica. Sin embargo, la consecuencia de los datos

arrojados es interesante, por algo mas que su precision.
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2.2 Metodologias de Mineria de Datos

Al momento principales metodologias a utilizar en la realizacion de

proyectos de mineria de datos son:

2.2.1 CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
Definicion.

Menciona Gallardo (2003), es la guia de referencia mas ampliamente
utilizada en el desarrollo de proyectos de Data Mining, sus origenes se remontan
hacia el afio 1999 cuando un importante consorcio de empresas europeas tales
como NCR (Dinamarca), AG(Alemania), SPSS (Inglaterra), OHRA (Holanda),
Teradata, SPSS, y Daimer-Chrysler, proponen a partir de diferentes versiones de
KDD (Knowledge Discovery in Databases) [Reinartz, 1995], [Adraans, 1996],
[Brachman, 1996], [Fayyad, 1996], el desarrollo de una guia de referencia de libre
distribucién denominada CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data

Mining).

Surge de la necesidad de tres empresas interesadas en realizar proyectos
de mineria de datos, esta proporciona un vistazo general del ciclo de vida de un
proyecto de mineria de datos. Cada fase se divide en un conjunto de tareas,
relacionadas entre si, esas tareas a su vez se componen de actividades

especificas y de un conjunto de resultados concretos.

Esta muestra el camino que se debe seguir en el proceso de extracciéon del
conocimiento y permite determinar las actividades a desarrollar en cada etapa, de

forma que se puedan lograr los objetivos propuestos.

Los secretos del éxito de proyectos de mineria de datos radica en que tan
bien se han seguido o desarrollado estas etapas. Lo ideal es evitar el rompimiento
del ciclo de la mineria de datos, al entender las distintas formas en que se puede

fallar y que acciones preventivas tomar para evitar estas posibles fallas.
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Fases

Es la guia de referencia mas ampliamente utilizada en el desarrollo de
proyectos de Data Mining. Esta dividida en 4 niveles de abstraccion como se
muestra Figura 2.4 estan organizados de forma jerarquica en tareas que van
desde el nivel mas general, hasta los casos mas especificos y organiza el
desarrollo de un proyecto de Data Mining, en una serie de seis fases. (Gallardo,

2003)

Estas fases difieren de las fases definidas para un proyecto de desarrollo de
software clasico (inicio, requerimientos, analisis y disefio, construccion,
integracion y pruebas y cierre). A continuacion se describe cada una de las fases
identificadas por CRISP-DM. (Gallardo, 2003)

Comprension del Analisis de los
S <>
negocio datos
A

_ Preparacion de los
Despliegue Datos datos

Evaluacion <= Modelamiento

Figura 2.4 Niveles de Abstraccion (Fuente: José Alberto Gallardo, 2003)

La sucesion de fases no es necesariamente rigida. Cada fase es
estructurada en varias tareas generales de segundo nivel. Las tareas generales se

proyectan a tareas especificas, donde finalmente se describen las acciones que

(33]



deben ser desarrolladas para situaciones especificas, pero en ningin momento se

propone como realizarlas.

El estandar incluye un modelo y una guia, estructurados en seis fases

menciona Chapman, Clinton, Kerber (1999-2000), que algunas de estas fases son

bidireccionales, lo que significa que algunas fases permitirdn revisar parcial o

totalmente las fases anteriores:

Comprension del negocio (Objetivos y requerimientos desde una

perspectiva no técnica).

Establecimiento de los objetivos del negocio (Contexto inicial, objetivos,
criterios de éxito).

Evaluacion de la situacion (Inventario de recursos, requerimientos,
supuestos, terminologias propias del negocio,...).

Establecimiento de los objetivos de la mineria de datos (objetivos y criterios
de éxito).

Generacion del plan del proyecto (plan, herramientas, equipo y técnicas).

Comprensioén de los datos (Familiarizarse con los datos y tener presente

los objetivos del negocio).

Recopilacion inicial de datos.
Descripcién de los datos.
Exploracion de los datos.

Verificacion de calidad de datos.

Preparacion de los datos (Obtener la vista minable o dataset).
Seleccién de los datos.

Limpieza de datos.

Construccién de datos.

Integracién de datos.

Formateo de datos.
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Modelado (Aplicar las técnicas de mineria de datos a los dataset).
- Seleccion de la técnica de modelado.
- Diseno de la evaluacion.
- Construcciéon del modelo.

- Evaluacion del modelo.

Evaluaciéon (De los modelos de la fase anteriores para determinar si son
utiles a las necesidades del negocio).
- Evaluacion de resultados.
- Revisar el proceso.

- Establecimiento de los siguientes pasos o acciones.

Despliegue (Explotar utilidad de los modelos, integrandolos en las tareas
de toma de decisiones de la organizacion).
- Planificacion de despliegue.
- Planificacion de la monitorizacion y del mantenimiento.

- Generacion de informe final y Revision del proyecto.

El CRISP-DM no ha sido construido a una manera tedrica, académica que
trabaja de principios técnicos sino a un ambito mas practico. Ambos de estos
accesos a metodologias que se desarrollan han sido intentados en el pasado, pero
raras veces conducian a lo practico, lo acertado, y extensamente ha adoptado
normas. Tiene éxito porque esta profundamente basado en la experiencia practica,
la experiencia del mundo real de como la gente conduce proyectos de mineria de

datos con sus esfuerzos e ideas en todas partes del proyecto. (Pino, 2000)

En la Figura 2.5 se observan claramente las fases que componen la metodologia

CRISP-DM en el orden secuencial natural de las mismas.

Comprension Comprension Preparacion

B ocio BEdo: datos B datos Modelado Evaluacion Implementacion

Figura 2.5, Fases componentes de la metodologia CRISP-DM. (Fuente: Pino, 2000)

[35]



Cada una de estas fases se divide en distintas fases de nivel inferior que indican
tareas generales a realizar dentro de la misma. A su vez, estas tareas de
segundo nivel, son divididas en tareas especificas donde se describen las
acciones gue deben ser desarrolladas en situaciones especificas. Por ejemplo, si
entre las tareas generales se encuentra “limpieza de datos” en el tercer nivel se
indican las tareas que deben desarrollarse para un caso especifico como por
ejemplo “limpieza de datos numeéricos” o “limpieza de datos categoricos”. En un
cuarto nivel se recogen acciones, decisiones y resultados sobre el proyecto de
Explotacion de Informacion. Esta  abstraccion de procesos puede verse

graficamente en la Figura 2.6. (Pino, 2000)

E e i Modelo de

————————————————————————— Procesos

B de CRISP

: Tareas Genéricas [
Mapeo

—_— -] l

: Tareas Especificas

L | ===----= . Procesos

____________________ de CRISP

. | Instancias de Procesos

Figura 2.6 Niveles de abstraccion de procesos de CRISP-DM (Fuente: Pino, 2000)

2.2.2 SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model and Assess)
Definicion

La metodologia Semma es una técnica de mineria de datos, que permite la
seleccidn, exploracion, y el modelado de grandes cantidades de informacion, con
el fin de descubrir nuevas oportunidades de negocio en la exploracion de los
datos. (Pérez y Santin, 2007). Esta definida por el nombre de las fases que la

componen, muestra Figura 2.7:
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Transformacién de variables,

Datos de entrada, Filtrar valores extremos (anémalos), E“al“a“,"j‘m
Muestreo, Agrupacion, untuacion,
Farticion de datos SOM / Kohonen Reporte

Regresiones,
Arboles de Decisién,
Redes Meuronales,
Induccién de reglas

Explorar distribuciones,
Visualizar,
Entender,
Asociar,
Seleccién de variables

Figura 2.7 Fases de metodologia Semma (Fuente: Pérez, Gonzalez, 2007)

El desarrollo de las fases de la metodologia SEMMA, menciona la
necesidad de la comprension del negocio como punto central para el desarrollo de

la investigacion de cualquier proyecto.

Con esta metodologia se ayuda, de manera mucho mas sencilla, con la
realizacion de exploracion estadistica y las técnicas de visualizacion, ademas de
seleccionar y transformar las variables predictivas, a la vez de novelizar las

variables para predecir resultados para llevar a la fiabilidad de un modelo.

Muestreo
Muestreo (S) Si/No
I
v v
Exploracién (E) Visualizacion Clustering, factores
de datos de correspondencia
I
v y
Modificacién (M) Seleccidn y creacion Transformacidn de
de variables datos
[ |
v v v v
Modelo (M) Redes Modelos Modelos Otros
Neuronales basados en logisticos modelos
arboles estadisticos
| |
v
Valoracion (A) Modelo de
evaluacion

Figura 2.8 Dindmica de la Metodologia SEMMA. Extraido de (Fuente: Vendrell, 2011)
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El desarrollo de la metodologia SEMMA menciona Juan Angel Vendrell
(2011) esta conformado por cinco fases, mostradas en la Figura 2.8, las cuales se

describirdn a continuacion:
1. SAMPLE:

Este proceso comienza con una extraccién de la poblacién muestral sobre
la que se va a aplicar el analisis. El objetivo de esta fase consiste en seleccionar
una muestra representativa del problema en estudio. La representatividad de la
muestra es indispensable ya que de no cumplirse invalida todo el modelo y los
resultados dejan de ser admisibles. La forma mas comun de obtener una muestra
es la seleccioén al azar, es decir, cada uno de los individuos de una poblacion tiene
la misma posibilidad de ser elegido. Este método de muestreo se denomina

muestreo aleatorio simple. (Vanrell, 2011)
2. EXPLORE:

Se procede a una exploracion de la informacion disponible con el fin de
simplificar en lo posible el problema con el fin de optimizar la eficiencia del modelo.
Para lograr este objetivo se propone la utilizacion de herramientas de visualizacién
o de técnicas estadisticas que ayuden a poner de manifiesto relaciones entre
variables. De esta forma se pretende determinar cuales son las variables

explicativas que van a servir como entradas al modelo. (Vanrell, 2011)
3. MODIFY:

Consiste en la manipulacion de los datos, en base a la exploracién
realizada, de forma que se definan y tengan el formato adecuado los datos que
seran introducidos en el modelo. Una vez que se han definido las entradas del
modelo, con el formato adecuado para la aplicacion de la técnica de modelado, se
procede al andlisis y modelado de los datos. El objetivo de esta fase consiste en
establecer una relacion entre las variables explicativas y las variables objeto del
estudio, que posibiliten inferir el valor de las mismas con un nivel de confianza
determinado. (Vanrell, 2011)
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4. MODEL:

Para poder hacer el modelo se utilizan técnicas para el modelado de los
datos incluyen métodos estadisticos tradicionales (tales como analisis
discriminante, métodos de agrupamiento, y analisis de regresion), asi como
técnicas basadas en datos tales como redes neuronales, técnicas adaptativas,
l6gica fuzzy, arboles de decision, reglas de asociacion y computacion evolutiva.
(Vanrell, 2011)

5. ASSES:

Esta fase consiste en la valoracion de los resultados mediante el analisis de
bondad del modelo o modelos, contrastado con otros métodos estadisticos o con
nuevas poblaciones muéstrales. (Vanrell, 2011)
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2.2.3 Diferencias entre SEMMA - CRISP-DM

Tanto la metodologia SEMMA como la CRISP-DM desarrollan el proyecto
Data Mining en distintas fases que se encuentran interrelacionadas para producir

un desarrollo iterativo e interactivo.

Una gran diferencia se encuentra en el comienzo del proyecto que sera
analizado ya que para la metodologia SEMMA se centra mas en las
caracteristicas técnicas en cada proceso, donde empieza con el muestreo de los
datos; en cambio la metodologia CRISP-DM realiza la mineria de datos, de
manera mas amplia de acuerdo a los objetivos empresariales y el andlisis del
problema empresarial para su transformacién en un problema técnico. (Pérez

Lépez y Santin Gonzalez, 2007)

De manera global se puede considerar que la metodologia CRISP-DM es
mas cercana al concepto real de cada proyecto, donde se integrara con una
metodologia de gestibn de proyectos especifica que completaria las tareas
administrativas y técnicas. También se encuentra una gran diferencia en el tema
comercial. Donde SEMMA es ligada a los productos SAS, permitiéndole ser
abierta a sus aspectos generales, donde se encuentra implementada. Por otro
lado la metodologia CRISP-DM ha sido disefiada como metodologia neutra, con

distribucion libre y gratuita.

Comparativo de Metodologias
m 2007 =2008 =
42
30
10 13 ;
H : -
|| —
CRISP-DM SEMMA KDD Process Otros

Figura 2.9 Grafica comparativa (Fuente: Pérez Lopez y Santin Gonzélez, 2007)
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Las metodologias SEMMA, CRISP-DM esencialmente son muy parecidas
ya que estan compuestas por etapas o fases que interactdan entre si, en la Figura

2.9 se muestra un comparativo de afios anteriores de estas técnicas.

Es posible resaltar que la metodologia CRISP-DM es mas completa debido

a gue tiene toda una fase dedicada al entendimiento del negocio.

La Tabla 2.1 muestra un cuadro comparativo entre las diferentes

metodologias descriptas hasta aqui.

Diferencia entre SEMMA y CRISP-DM

Actividades SEMMA CRISP-DM
Permite eleccion libre de las NO S|
herramientas
Cantidad de fases S 6
Todas las fases pueden NO S|
relacionarse
Considera los motivos del proyecto NO NO
Considera la naturaleza del interés NO NO
de las partes
Considera otros aspectos no NO S|
técnicos
Identifica claramente las variables
sobre las cuales el proyecto tiene NO NO
impacto
Esta detalla paso a paso cada etapa NO NO
del método
Identifica problemas de inteligencia NO S|

de negocio (PIN)

Identifica una caracterizaciéon
abstracta de negocio PIN

Identifica técnicas de explotacion de S| S|
informacion (TEI) utilizables

Parcialmente NO

Identifica relaciones entre las TEl y
los PIN

Identifica procesos de explotacion Parcialmente NO
de informacion (procesos PINXTEI)
Tabla 2. 1 Comparativo de metodologias (Fuente Propia)

Parcialmente NO
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Indica Gallardo (2003), en referencia a la tecnologia SEMMA esta mas
ligada a los aspectos técnicos de la explotacion de datos. En cuanto a la otra, esta
mas enfocada en el negocio en si; es decir en la aplicacion de la Mineria de Datos
a los negocios. Esta diferencia se ve especificamente en la primera etapa donde
SEMMA arranca directamente en el trabajo de datos mientras que CRISP-DM
empiezan por el estudio del negocio y sus objetivos, y luego recién se transforma

en un problema técnico.

Se puede decir que uno de los motivos por los cuales se desea escoger
para el presente proyecto la metodologia CRISP-DM es que este sistema esta
disefiado como una metodologia independiente de la herramienta tecnoldgica a
utilizar en la explotacién de datos. Esto ultimo la hace més flexible. Otro punto
importante es que es de libre acceso y cumple con la caracteristica de ser
orientada al negocio. Para esta implementacion su desarrollo sera aplicado a los

datos de la Industria Automotriz.

Desde un punto de vista empresarial la mineria de datos puede ser definida
como un conjunto de areas que tiene como propésito la identificacion de un
conocimiento obtenido a partir de las bases de datos que aporten un sesgo hacia
la toma de decisiones, realmente su finalidad es reunir las ventajas de varias
areas como la estadistica, inteligencia artificial, computacién gréfica, entre otras, al
ser la materia prima base de datos, por tal motivo la importancia de esta
herramienta, que trabaja en conjunto con técnicas para poder apoyar a las
organizaciones a tomar decisiones y a sSu vez contar con estrategias para

favorecer sus procesos.
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2.3 Herramienta de Mineria de Datos.

2.3.1 Definicién

RapidMiner (anteriormente, YALE, Yet Another Learning Environment) es
un programa informatico para el analisis y mineria de datos. Permite el desarrollo
de procesos de analisis de datos mediante el encadenamiento de operadores a
través de un entorno gréafico. Se usa en investigacion educacion, capacitacion,
creacion rapida de prototipos y en aplicaciones empresariales. En una encuesta
realizada por KDnuggets, un periédico de mineria de datos, RapidMiner ocupo el
segundo lugar en herramientas de analitica y de mineria de datos utilizadas para

proyectos reales en 2009' y fue el primero en 2010. (Berry y Linoff, 2004)

RAPID|MINER
i...

La version inicial fue desarrollada por el departamento de inteligencia
artificial de la Universidad de Dortmund en 2001. Se distribuye bajo licencia

AGPL y estd hospedado en SourceForge desde el 2004.

RapidMiner proporciona mas de 500 operadores orientados al andlisis de datos,
incluye los necesarios para realizar operaciones de entrada y salida,
preprocesamiento de datos y visualizacién. También permite utilizar los algoritmos

incluidos en Weka.

2.3.2 Caracteristicas de RapidMiner

e Desarrollado en Java.
e Multiplataforma.
e Representacion interna de los procesos de analisis de datos en ficheros XML.

« Permite el desarrollo de programas a través de un lenguaje de script.
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Puede usarse de diversas maneras:

e Através de un GUL.

« Enlinea de comandos.

e En batch (lotes).

« Desde otros programas a través de llamadas a sus bibliotecas.
« Extensible.

e Incluye Graficas y herramientas de visualizacién de datos.

o Dispone de un modulo de integracion con R.

En RapidMiner los proyectos se trabajan mediante una definicién de procesos,
una definicion de procesos es un conjunto de operadores o médulos encadenados
en una secuencia. Una definiciobn de proceso es un archivo que se almacena en
un repositorio. Un repositorio ademas de almacenar archivos de definicion de
procesos, puede almacenar datos precargados en archivos de lectura rapida.
(Pérez y Santin, 2007).
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2.4 Toma de decisiones
2.4.1 Definicion.

La toma de decisiones se define como la seleccion de un curso de accion
entre varias opciones, también puede ser la seleccidon racional de un curso de
accion (Hillermann, 2000), las 5 palabras mencionadas a continuacion son clave

para la toma de decisiones:

- ¢Qué?

- ¢Cuando?
- ¢Donde?
- ¢Quién?

- ¢Como?

La importancia de la toma de decisiones es una funciéon que trasciende de
la empresa: funcionarios de gobierno no tendran una mentalidad gerencial o se
han preparado para administrar, estas se toman continuamente, por ejemplo, por

los jefes de familia o un simple ciudadano.

Segun Daft (1997), la toma de decisiones organizacionales se define
formalmente como el proceso de identificar y resolver problemas. El proceso
contiene dos etapas principales. En la fase de identificacion del problema se vigila
la informacion sobre las condiciones ambientales y organizacionales, para
determinar si el desempefio es satisfactorio y para diagnosticar la causa de las
insuficiencias. La solucion del problema tiene lugar cuando se consideran cursos

alternativos de informacion y se selecciona e implanta una opcién.

Las decisiones organizacionales varian en complejidad y pueden dividirse
en programadas o0 no programadas. Las decisiones programadas son repetitivas,
bien definidas y existen procedimientos para resolver el problema. Estan bien
estructuradas a causa de que los criterios de desempefio suelen estar claros,
existe una buena informacién sobre el desempefio actual, las opciones se

especifican con facilidad y hay certeza relativa de que la opcidén escogida tendra
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éxito. Las decisiones programadas tienen reglas de decision como cuando hay
que reemplazar cierto tipo de equipo por su vida de uso o tiempo de depreciacion,
como vehiculos utilitarios y equipo de computo. (Rao, 1996)

Los gerentes y organizaciones de hoy se enfrentan a un mayor porcentaje

de decisiones no programadas a causa del entorno de negocios en rapido cambio.

2.4.2 Latoma de decisiones y la organizacion del trabajo en la empresa

Indica Mari (2009), que hoy en dia realizar bien el trabajo no es suficiente
para el éxito de los proyectos empresariales por lo que no podemos olvidarnos de
la influencia de la “inteligencia emocional”; es decir, de adoptar una actitud abierta
y responsable de cooperacion y adaptarla a las normas y modos de trabajar de
nuestra entidad.

La manera mas adecuada de proceder a la hora de tomar decisiones en
una compafiia es analizar la situacion desde todos los puntos de vista posibles.
Después es necesario actuar con seguridad y conviccion. Independientemente
también de cual sea nuestra posicion en la empresa, podemos solicitar la

cooperacion de los demas, y agradecer sus ideas.

Hay que saber lo que puede rendir cada empleado, cuales son las
obligaciones que tiene y exigirle que las cumpla, pero siempre con educacion y
asertividad, conductas que indican seguridad en nuestra capacidad de liderazgo y

confianza en las competencias de los demas.

Tanto la toma de decisiones como la organizacién laboral se asientan en la
facultad de delegar. No se trata de dar mas trabajo o responsabilidad a los
subordinados, sino mejor trabajo, con el fin de que todos nos centremos en lo que
es valioso para la empresa. La delegacion evidencia el éxito directivo si va

acompafada de un buen criterio de seleccion, formacion y refuerzo.
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Independientemente del sistema de funcionamiento que adoptemos, es
importante que en nuestra organizacion los objetivos empresariales y

departamentales estén bien concretados y definidos, con una doble finalidad:

- Optimizar los recursos disponibles.
- Solucionar, de una manera integrada y eficaz, los problemas reales que

puedan generarse.

Como indica Mari (2009), dado el derecho que tenemos todas las personas
a operar subjetivamente sin ser enjuiciadas, debe incidirse en la necesidad de la
comunicacién entre todos los interlocutores para la consecucién de los objetivos
establecidos, con mayor motivo en empresas del ramo de la transmision de la
informacion. Todo ello acompafiado de una eficaz coordinacion y de un riguroso
meétodo de procedimiento de trabajo, que refuerzan notablemente la implicacién y

el compromiso del personal para cumplir con los plazos acordados.

Como se sefala en la Figura 2.10, el ambiente actual ha incrementado la
cantidad y la complejidad de las decisiones y ha creado la necesidad de nuevos
procesos de toma de decisiones. Un ejemplo al respecto es que debido a la
globalizacion la tendencia es a trasladar la produccién a paises de bajos salarios,
es una decisibn comun de los ejecutivos de empresas estadounidenses luchan
con la ética de las decisiones en relacién con las condiciones de trabajo del 3er
mundo y la pérdida de empleos en las pequefias comunidades de los Estados
Unidos. (Rodriguez, 2007)
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El entorno actual de negocios

Exige un cambio a mayor escala mediante estrategias nuevas,
reingenieria, reestructuracion, fusiones, adquisiciones, reduccion de
tamario, desarrollo de productos o mercados, entre otras.

v

Decisiones tomadas en la urganlza-:lén

- Se basan en temas grandes, complejos y con mas carga emocional.

- Se toman con mayor rapidez.

- Se toman en un entorno menos seguro, con menos claridad acerca de
los medios y los resultados

- Requieren mayor cooperacion de mas personas que participan en la
toma e implantacion de las decisiones.

v

Un nuevo proceso para la toma de decisiones

-Es necesario porque no hay un solo individuo que tenga la informacion
necesaria para tomar todas las decisiones importantes.

- Se requiere por que no hay un solo individuo que tenga el tiempo y la
credibilidad necesaria para convencer a muchas personas para que
implanten la decision.

- Descansa menos en datos objetivos como base para las buenas
decisiones.

- Esta dirigida por una poderosa coalicién que pueda actuar como un
equipo.

- Permite que las decisiones evolucionen mediante prueba y error y pasos
incrementales segln sea necesario.

Figura 2.10 Toma de decisiones en el entorno actual (Fuente: Propia)

La toma de decisiones, para ser adecuadamente planteada, exige, segun
Valda (2009):

- Saber cuales son los objetivos o la meta a alcanzar.

- Qué camino hay que recorrer, es decir que hay que hacer para llegar a ese
objetivo.

- Conocer dos 0 mas alternativas.

- Ser consciente de los limites o dificultades que existen en cada una de

ellas.
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- Tener la informacion suficiente.
- Analizar y evaluar estas diferentes alternativas.
- Concluir cuél es la mejor o la mas aconsejable, dadas las circunstancias, de

esas alternativas posibles.

2.4.3 Etapas en el proceso de toma de decisiones

Por lo general, hemos definido la toma de decisiones como la “seleccion
entre alternativas. Esta manera de considerar la toma de decisiones es bastante
simplista, porque la toma de decisiones es un proceso en lugar de un simple acto
de escoger entre diferentes alternativas. El proceso de toma de decisiones
contiene una serie de ocho pasos que comienza con la identificacion del problema,
los pasos para seleccionar una alternativa que pueda resolver el problema, y
concluyen con la evaluacién de la eficacia de la decisidén. Este proceso se puede
aplicar tanto a sus decisiones personales como a una accion de una empresa, a
su vez también se puede aplicar tanto a decisiones individuales como grupales.
Vamos a estudiar con mayor profundidad las diversas etapas a seguir para un
mayor conocimiento del proceso: (Valda, 2009)

Etapa 1.- La identificacion de un problema

El proceso de toma de decisiones comienza con un problema, es decir, la
discrepancia entre un estado actual de cosas y un estado que se desea. Ahora
bien, antes que se pueda caracterizar alguna cosa como un problema los
administradores tienen que ser conscientes de las discrepancias, estar bajo
presion para que se tomen acciones y tener los recursos necesarios. Los
administradores pueden percibir que tienen una discrepancia por comparacion
entre el estado actual de cosas y alguna norma, norma que puede ser el
desempeiio pasado, metas fijadas con anterioridad o el desempefio de alguna otra
unidad dentro de la organizacidén o en otras organizaciones. Ademas, debe existir
algun tipo de presion en esta discrepancia ya que si no el problema se puede
posponer hasta algun tiempo en el futuro. Asi, para iniciar el proceso de decision,

el problema debe ejercer algun tipo de presion sobre el administrador para que
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éste actle. Esta presion puede incluir politicas de la organizacion, fechas limites,

crisis financieras, una proxima evaluacion del desempefio etc.

Por ultimo, es poco factible que los administradores califiquen un evento
como problema sino tienen la autoridad, dinero, informacion, u otros recursos

necesarios para poder actuar.

Paso 2.- La identificacion de los criterios para la toma de decisiones.

Una vez que se conoce la existencia del problema, se deben identificar los
criterios de decision que seran relevantes para la resolucién del problema. Cada
persona que toma decisiones suele tener unos criterios que los guian en su
decision. Este paso nos indica que son tan importantes los criterios que se
identifican como los que no; ya que un criterio que no se identifica se considerara

irrelevante por el tomador de decisiones.

Paso 3.- La asignacién de ponderaciones a los criterios.

Los criterios seleccionados en la fase anterior no tienen todos la misma
importancia, por tanto, es necesario ponderar las variables que se incluyen en las
lista en el paso anterior, a fin de darles la prioridad correcta en la decision. Este
paso lo puede llevar a cabo dandole el mayor valor al criterio preferente y luego

comparar los demas para valorarlos en relacion al preferente.

Paso 4.- El desarrollo de alternativas.
Este paso consiste en la obtencion de todas las alternativas viables que

puedan tener éxito para la resolucion del problema.

Paso 5.- Anadlisis de las alternativas.

Una vez que se han desarrollado las alternativas el tomador de decisiones
debe analizarlas  cuidadosamente. Las fortalezas y debilidades se vuelven
evidentes segun se les compare con los criterios y valores establecidos en los
pasos 2 y 3. Se evalla cada alternativa comparandola con los criterios. Algunas

valoraciones pueden lograrse en una forma relativamente objetiva, pero, sin
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embargo, suele existir algo de subjetividad, por lo que la mayoria de las decisiones

suelen contener juicios.

Paso 6.- Seleccion de una alternativa.
Este paso consiste en seleccionar la mejor alternativa de todas las

valoradas.

Paso 7.- La implantacién de la alternativa.

Mientras que el proceso de seleccion queda completado con el paso
anterior, sin embargo, la decision puede fallar si no se lleva a cabo correctamente.
Este paso intenta que la decision se lleve a cabo, e incluye dar a conocer la
decision a las personas afectadas y lograr que se comprometan con la misma. Si
las personas que tienen que ejecutar una decision participan en el proceso, es
mas facil que apoyen con entusiasmo la misma.

Estas decisiones se llevan a cabo por medio de una planificacién,

organizacién y direccién efectivas.

Paso 8.- La evaluacion de la efectividad de la decision.

Este dltimo paso juzga el proceso el resultado de la toma de decisiones
para verse se ha corregido el problema. Si como resultado de esta evaluacion se
encuentra que todavia existe el problema tendra que hacer el estudio de lo que se
hizo mal. Las respuestas a estas preguntas nos pueden llevar de regreso a uno de
los primeros pasos e inclusive al primer paso.

Para adoptar algunos tipos de decisiones se suelen utilizar modelos. Estos
se pueden definir como una representacion simplificada de una parte de la
realidad, y ello porque en muchos casos la realidad es tan compleja que, para
comprenderla hay que simplificar y tomar de ella los aspectos que resultan mas
relevantes para el analisis de que se trate y no tener en cuenta los que resultan
accesorios. El principal objetivo de un modelo es permitir una mejor comprension y
descripcion de la parte de la realidad que representa. Esa mejor comprension de
la realidad permite tomar mejores decisiones. Los modelos se pueden clasificar en

atender a numerosos criterios entre ellos:
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1. Modelos objetivos y subjetivos. En ocasiones los sucesos no se pueden
experimentar objetivamente, y no existen métodos formales para su
estudio, por lo que los modelos han de ser informales, subjetivos y basarse
en la intuicion.

2. Modelos analiticos y de simulacion. Los modelos analiticos son aquellos
que sirven para obtener soluciones, por lo tanto han de ser resueltos. Los
modelos de simulacion son representaciones simplificadas de la realidad
sobre las que se opera para estudiar los efectos de las distintas alternativas
de actuacion.

3. Modelos estaticos y dinamicos. Los modelos estéticos son aquellos que no
utilizan la variable tiempo, en tanto que los dindmicos son aquellos que
incorporan el tiempo como variable o como parametro fundamental.

4. Modelos deterministas y probabilisticos. En los modelos deterministas se
suponen conocidos con certeza todos los datos de la realidad que
representan. Si uno o varios datos se conocen sélo en términos de
probabilidades, el modelo se denomina probabilistico, aleatorio o

estocastico.

2.4.4 Sistema de aprendizaje

Es un programa de computadora que toma decisiones basadas en
experiencias acumuladas de casos resueltos con éxito. A diferencia de un sistema
experto que resuelve problemas al usar un ordenador pero con un modelo de
razonamiento humano, un sistema de aprendizaje puede usar diferentes técnicas
para aprovechar el poder computacional de un ordenador muestra figura 2.11, sin

relacion con el proceso de pensamiento humano. (Paez, 2003)

Muestra de o Sistema de Clasificador y
Datos Aprendizaje Predictor

Figura 2.11 Sistema de Aprendizaje (Fuente: Propia)
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Una de las tareas mas destacadas y basicas del aprendizaje es la de
clasificacion o prediccion. En este caso el sistema tiene disponible un conjunto
finito o muestra de ejemplos de casos resueltos. Los datos de cada caso estriban
en un conjunto de observaciones o caracteristicas de ese caso (patron) y la

correspondiente clasificacion correcta.

El aprendizaje consiste en elegir una estructura modelo y adaptar
correctamente unos pardmetros de ésta para una 6ptima clasificacion de los datos
conocidos. El resultado es un clasificador, sistema que proporciona una decision

para cada patron admisible que se le proporcione. (Valda, 2009).
2.5 Agencia Automotriz
2.5.1 Definicién.

Es una edificacion que se encarga de comercializar y dar mantenimiento a
los vehiculos. En un edificio comercial, el objetivo es tener utilidades. En el caso
de las agencias automotrices, la competencia entre marcas es tan grande, que
cambiaron constantemente sus productos. El publico de México es diferente al de
Estados Unidos, Europa o Japon. Por lo tanto el automévil se compra de una
manera distinta, (Noriega, 2011).

La industria automotriz es un sector dindmico que requiere una solucion de
gestion empresarial que le facilite a los negocios ser mas competitivos vy
redituables. Para hacer frente a las necesidades del mercado, resulta
imprescindible contar con informacion oportuna que facilite el desarrollo de
mejores estrategias, basadas en el conocimiento detallado de sus clientes y sus

necesidades, (Intelesis, 2007).
2.5.2 Guia de Operacion.

Montiel (2006), menciona que cada vez que un cliente visita el
departamento de ventas, se lleva una impresién de sus operaciones, ya sea

positiva o negativa. No hay términos medios, hacer un trabajo “adecuado” no es
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suficiente. Es muy importante que se aproveche al maximo cada visita. Y las
visitas iniciales de un cliente son las mas importantes. Las investigaciones
muestran que su impresion general se forma por sus experiencias en estas

cuatro situaciones:

- Preparacion / entrega de una unidad nueva.
- Servicio de las millas (u otra revision).
- Visitas de garantia.

- Primera visita post- garantia.

2.5.3 Preparacion pre-entrega de una unidad nueva

No es necesario decir que cada unidad nueva debe ser preparada
correctamente, eso significa también sus accesorios. Que su encargado de la
preparacion use una lista de preparacion y pre-entrega y le remita una copia para

el cliente.

Se logra el mayor beneficio de la primera experiencia iniciadora del
cliente para desarrollar una parte activa en la entrega de la unidad nueva. Se

puede asegurar que la primera visita salga bien al tomar en cuenta estos puntos:

Entrega el cliente una copia de la lista de revision de preparacién y pre-

entrega, y coméntela con él.

- Describa el servicio de las millas (u otro intermedio) y la pdliza de garantia.

- Hable con el cliente sobre el departamento de servicio: horario, citas,
formas de pago, servicios especiales, etc.

- Pida al cliente que llame si tiene dudas, problemas y demas.

- Entregue al cliente su tarjeta y digale que espera la oportunidad de servirle.

2.5.4 Servicio de las millas u otra “revision”

La primera visita de servicio debe ser una experiencia facil y rapida para el
cliente. Revision en general del vehiculo ademas de los puntos especificos
cubiertos por los servicios de millas. Luego, se comenta con el cliente lo que se

encontré como resultado de la inspeccion. Este servicio de revision presenta una
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gran oportunidad de ventas. El cliente ya tuvo tiempo de conocer su unidad y ver
que tal sirve. Es importante dedicar tiempo a determinar cudles accesorios le
serviran de clientes. El cliente tendra algunas ideas y puede dirigirlas

correctamente.

2.5.5 Visita de garantia

Mas clientes se pierden en las visitas de garantia que en ninguna otra clase
de las visitas indicadoras. La mayoria de los clientes consideran las visitas de
garantia como la prueba de la honestidad de la agencia. Su experiencia de
garantia les dice si la agencia en realidad se interesa por satisfacer a los clientes

o sé6lo quiere vender autos.

Estas tres estrategias sirven para que la visita de garantia haga que el

cliente se quede en lugar de irse.

2.5.6 Primera visita post garantia.

La primera visita pagada por el cliente también es critica. El sabe que su
auto ya no esta cubierto por la garantia. Debe tomar la decision de quien le dara
el servicio a su auto en el futuro, se revisara para el cliente de una forma objetiva.
(Montiel, 2006).

Todo debe salir a la perfeccion, se debe tener el expediente de servicio
del cliente para su revision, tener cuidado de no “vender de mas” ni forzar al

cliente a realizar servicio que no deseen realmente.

Se debe tomar en cuenta algunos puntos como sugerencias, mencionados a

continuacion:

- Contactar al cliente si el contrato de trabajo necesita algin cambio.

- Probar la unidad y revise la calidad del trabajo usted mismo.

- Sin importar que mas tenga que hacer, realizar el trabajo a tiempo y dentro
del presupuesto.

- Tratar de encontrar algun trabajo menor que se pueda realizar sin cargo,

como instalar un foco, por ejemplo.

[55]



CAPITULO lII.
METODOLOGIA
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En el Capitulo Il se dieron a conocer las metodologias existentes para la
implementacion de la mineria de datos, donde se realiz6 un comparativo de las
existentes y su proceso, para este proyecto se considera apropiado utilizar la

metodologia CRISP-DM, a continuacion se muestran las razones de su eleccion:

e Esté enfocada en apoyo del negocio, con apoyo de lo técnico.
e Entendible para el usuario, al trabajar en conjunto con herramientas de facil
entendimiento.
e Sus fases comprenden lo siguiente:
o Determinacion de objetivos y situacion actual de la agencia.
o Preparacion de los datos.
o Construccion de modelos.

o Validacién y resultados.
La metodologia mencionada trabajara en conjunto con la herramienta
RapidMiner, un software que apoyard en este proyecto para la extraer la

informacion mas exacta, algunas ventajas que presenta son: interfaz amigable,
facil entendimiento, aplicado a un negocio, esto con el fin de favorecer en la toma

de decisiones en la agencia.
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El ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos, es representado en la

figura 3.1, donde define la metodologia CRISP-DM, con las tareas a cumplir en

cada etapa.

Comprensidn

Comprensidn

Preparacidn

. Modelado Evaluacion Implantacion
del Negocio de los datos de los datos
Determinar Recolectar i Seleccionar
. Seleccionar .. Evaluarlos Plan de
Objetivos los datos técnica de i »
. . los datos resultados implementacion
del Negocio iniciales modelado
Valoracion L L. Generar el . Plan de
Descripcion Limpiar los Revision del .
dela plan de monitoreo y
e de los datos datos proceso i
Situacion prueba mantencion
Realizarel L, Estructurar e Construir y Determinar
Exploracion . . Informe
plan del integrar los evaluarel proximos .
de los datos Final
proyecto datos modelo pasos

Figura 3.1. Ciclo de vida de la metodologia CRISP-DM (Fuente Propia)

Aungque se muestran las etapas de forma lineal, este proceso puede ser

aplicado varias veces hasta conseguir los resultados deseados, no es necesario

que se realice de forma rigida, es decir, no limita a que una etapa tenga que estar

precedida por la anterior, segun el proyecto lo requiera.

3.1 Fases de la metologia CRISP-DM

3.1.1 Comprension del negocio.

La fase uno se enfoca en entender los objetivos del

proyecto y

requerimientos desde una perspectiva del negocio, luego convertir este negocio en

la definiciébn de un problema de mineria de datos y el disefio de un plan preliminar

para conseguir el objetivo deseado, como se muestra en la figura 3.2.
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Comprension

Comprension

p x
reparacion Modelado Evaluacién Implantacion
de los datos

del Negocio de los datos
Determinar . Criterios de
. Objetivos L
Objetivos . éxito del
X del Negocio X
del Negocio Negocio
Valoracién .
Requisitos y i .
de la . Terminologia
T restricciones
Situacion
Realizar el Metas y
plan del plan del
proyecto proyecto

Figura 3.2. Fase 1 del Ciclo de vida de la metodologia CRISP-DM (Fuente Propia)

Para esta fase se estructur6 una entrevista, cuyo objetivo fue recabar

informacion preliminar que nos permitid conocer las problematicas que se

presentan, asi como la situacion actual de este departamento, para definir los

requisitos del problema y representar los objetivos del negocio en metas.

3.1.2 Fase de comprension de los datos

La segunda fase comprende la recoleccion inicial de datos, con el

objetivo de establecer un primer contacto con el problema, familiarizandose

con ellos, identificar su calidad y establecer las relaciones mas evidentes

que permitan definir las primeras hip6tesis, como se muestra en la Figura 3.3,

esta fase en conjunto de las dos siguientes, son las que demandan el mayor

esfuerzo y tiempo en un proyecto de mineria de datos.

>

Comprension
del Negocio

Comprension
de los datos

Preparacion
de los datos

Modelado > Evaluacion

Implantacion >

de los datos

Recolectar Reporte de
los datos recoleccion
iniciales de los datos

L Reporte de

Descripcion p L

descripcion

de los datos

Exploracion
de los datos

Reporte de

exploracion
de los datos

Figura 3.3. Fase 2 del Ciclo de vida de la metodologia CRISP-DM (Fuente Propia)
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Las principales tareas que se desarrollaron en esta base fueron: la
recoleccion de los datos iniciales para ver su adecuacion y procesarlos en un
futuro, elaboracién de un listado detallado para conocer los datos donde se
describié su tipo, tamafio, entre otras, se tenia que definir un estandar entre los
datos, también se obtuvo una estructura general de los datos, en apoyo con la

base de datos que tiene la agencia para la obtencion de informacion.

3.1.3 Fase de preparacion de los datos

La fase de preparacion de datos como se muestra en la figura 3.4, incluye
las tareas generales de seleccién de datos a los que se va a aplicar una
determinada técnica de modelado, limpieza de datos, generacién de variables
adicionales, integracion de diferentes origenes de datos y cambios de
formato, esta relacionada con la fase de modelado.

it i Pr i
Lompre rmfjn Comprension reparacion Modelado Evaluacian Implantacidn
del Negocio de los datos de los datos

Seleccionar
los datos

Reporte de
recaleccion
de los datos

Limoiar | Reporte de
imptar fos calidad de
datos
los datos
Estructurar » . y
X Derivacidn Genaracion
e |r|ll:5r.jr . .
de atribute de registros
los datos

Figura 3.4. Fase 3 del Ciclo de vida de la metodologia CRISP-DM (Fuente Propia)

Las tareas que involucraron esta fase fue obtener una seleccion de los
datos los cuales fueron adquiridos de la fase anterior, nos apoyamos de criterios
previamente establecidos, se tomd en cuenta la generacién de nuevos atributos
partiendo de los ya existentes en nuestra base de datos, asi mismo se definid una
nueva estructura en la base de los datos seleccionados, donde se fusionaron
tablas y nuevos campos, ajustando los valores en los campos para mantener solo

aquellos necesarios, lo valores que no se requirieron se eliminaron.
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3.1.4 Fase de modelado

En la fase cuatro de modelado y muestra la figura 3.5, se seleccionan las
técnicas de modelado mas apropiadas para el proyecto especifico de Data Mining.

Las técnicas a utilizar se eligen en funcion de los siguientes criterios:

e Ser apropiada al problema.
e Disponer de datos adecuados.
e Cumplir los requisitos del problema.

e Tiempo adecuado para obtener un modelo.

Modelado > Evaluacion

e Conocimiento de la técnica.

Comprension Comprensién Preparacion
del Negocio de los datos de los datos

Implantacion >

Seleccionar I
L Técnica
técnica de .
seleccionada
modelado
Generar el
Plan de
plan de
pruebas
prueba
Construiry Revision de
Evaluar el
evaluar el los
modelo ,
modelo parametros

Figura 3.5. Fase 4 del Ciclo de vida de la metodologia CRISP-DM (Fuente Propia)

Las actividad principal fue la seleccion de las técnicas a utilizar, asi como la
herramienta RapidMiner donde se crearan los modelos para obtencion de
resultados estos modelos crearan en base al objetivo principal del proyecto, se
deben tener los datos ya preparados para generar uno o0 mas modelos en apoyo

con la herramienta para su interpretacion, estos deben ser entendibles al usuario.

3.1.5 Fase de evaluacion
En esta fase se evalla el modelo, tener en cuenta el cumplimiento de los
criterios de éxito del problema. Debe considerar que la fiabilidad calculada
para el modelo se aplica solamente para los datos sobre los que se realizo
el andlisis como se muestra en la figura 3.6.
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Comprension Preparacion
de los datos de los datos

Modelado > Evaluacion

Comprension X S
del Negocio , mplantacion

Valoracion
Evaluar los
de los
resultados
resultados
Revision del Revision del
proceso proceso
Determinar - Revisidn de
L. Técnica |
roximos os
p modelada i
pasos parametros

Figura 3.6. Fase 5 del Ciclo de vida de la metodologia CRISP-DM (Fuente Propia)

En esta etapa es preciso revisar si el modelo o los modelos construidos
anteriormente, cumplan con los criterios para resolver la problemética en la que se
presenta la agencia, se deberd verificar si los modelos hasta esta etapa han
generado resultados satisfactorios, de ser que los modelos no cumplen con los

establecidos se debera repetir alguna etapa de las anteriores.

3.1.6 Fase de implementacién

En la fase de implementacién, y una vez que el modelo ha sido
construido y validado, se transforma el conocimiento obtenido en acciones
dentro del proceso de negocio, ya sea que el analista recomiende acciones
basadas en la observacion del modelo y sus resultados, al aplicar el modelo
a diferentes conjuntos de datos o como parte del proceso como muestra la
figura 3.7 por ejemplo, en andlisis de riesgo crediticio, deteccion de fraudes,

entre otras.
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Comprension Preparacion
de los datos de los datos

Comprension

. Modelado Evaluacion
del Negocio

Implantacién

Plan de
Implantacion

Plan de
monitoreo y
mantencion

Informe Informe Modelos
final final aprobados

Figura 3.7. Fase 6 del Ciclo de vida de la metodologia CRISP-DM (Fuente Propia)

Las actividades ejecutadas en esta fase fueron tomar el resultado de la
evaluacion para obtener resultados que beneficiarian en la toma de decisiones. Al
tener el proceso de mineria de datos ya implementada se debera preparar la
estrategia de monitoreo y mantenimiento para verificar que el modelo creado este

arrojando informacion correcta.

3.1.6.1 Informe Final.

Como conclusion del proyecto de Mineria de Datos, se desarrollara un
informe con los puntos importantes del proyecto, donde se describira los
resultados logrados con la informacién de la agencia al indicar qué fue lo
correcto e incorrecto, qué se realiz0 y posibles mejoras a futuro para su

actualizacion.
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CAPITULO IV.
DESARROLLO

[64]



4.1 Comprensién del negocio.

Se requiere identificar el comportamiento de las ventas en las sucursales,
esto es de utilidad para la toma de decisiones para determinar o definir las ventas
y reduccién de estas, para esto se aplicd un cuestionario al departamento de

ventas, para conocer la situacion actual.

Los objetivos se pueden resumir en lo siguiente:

Identificar unidades méas demandadas en la agencia dependiente el tipo de

unidad.

- Conocer qué tipo de cliente adquiere mas unidades, es de importancia
poder identificar si es persona fisica o moral.

- Determinar periodo donde las ventas tienen un aumento considerable.

- Verificar cudl de las tres empresas pertenecientes ha mantenido un alto

numero de ventas.
Contexto actual

En referencia a la situacion global de la agencia se puede decir que toda la
informacion necesaria para la explotacion de datos se encuentra disponible en un
sistema ERP (Enterprise Resource Planning) de forma dispersa, cada empresa
maneja el mismo sistema de forma centralizada, el servidor se ubica en Tijuana.

Cada sesidén que manejan es distinta entre todas.

Al momento no se tiene en el medio un estudio en profundidad sobre las

ventas en cada empresa existente.
Departamentos involucrados

El departamento de donde se tomara la informacion necesaria y también
estara destinado el resultado es el de ventas, en el cual se concentra la mayor

cantidad de informacién de donde se puede obtener el resultado deseado.
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Area del problema

En el area de ventas no se tiene informacion detallada de las ventas, es
requerido para conocer la situacion actual en comparacion con periodos
anteriores, asi mismo, tener estrategias que beneficien al departamento, siendo

esta una desventaja el no contar con bases suficientes al tomar una decision.

La mineria de datos, debe ser forma para de utilizacién ya que no existen
registros documentados de los comportamientos en las ventas, todo esto
relacionado con los clientes y unidades demandadas.

Solucion actual

Actualmente se recurre a consultas que indican muestras, por ejemplo SQL
(Lenguaje de Consulta Estructurado) para obtener los datos necesarios, esta
informacion la exportan a un documento Excel para realizacion de filtros para
poder identificar cuantas ventas llevan al dia por vendedor, solo conociendo la

informacion del dia

Objetivo primario de negocio
El objetivo principal en la agencia es contar con informacién completa y
veraz para que el departamento se enriqguezca y que pueda utilizar a su favor,

ejempl6 el modelo mas demandado entes los clientes.

Actividades
Cumplir con los objetivos propuestos por la aplicacion de la metodologia de

explotacion de datos dara respuesta a las siguientes preguntas:

- ¢Cudl es la unidad mas demandada?

- ¢ Qué modelos son los mas solicitados?

- ¢ Qué tipo de clientes son los que mas adquieren unidades?

- ¢Qué empresa es la que tiene un alto nivel en las ventas?

- Importancia de tomar decisiones

- ¢Enqué periodo se ha detectado un mayor aumento en las ventas?
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4.1.1 Evaluacién de la situacion
Situacion

Se cuenta con informacion detallada de las operaciones en el area, se
tienen las bases de datos disponibles y funcionando en el sistema ERP

(Enterprise Resource Planning), estan siendo utilizadas y alimentadas

diariamente.

Recursos de software
La agencia Automotriz cuenta con los siguientes sistemas en su operacion diaria:

- Manejador de base de datos SQL, donde contiene la informacién al dia del
funcionamiento de la agencia, permitiendo exportar la informacion para su
uso.

- Herramienta de Excel para realizacion de filtros que le ayudan a tener un
panorama sencillo de sus ventas al dia.

- Ejecutable de PDF para visualizar la informacion a un nivel gerencial.

4.1.2 Objetivos de mineria de datos

Los objetivos en términos de mineria de datos son:
- Definir el comportamiento de las ventas, a través de los modelos existentes
y su demanda.
- Obtener un patrén del tipo de cliente con mejor adquisicion.
- Obtener un resultado favorable donde el departamento obtenga un

conocimiento que le favorecera en la toma de decisiones.

Para que se cumplan los objetivos definidos, es necesario se realice los
comparativos en periodos atras que comprenden de afio 2010 a la fecha.
Clasificacion: Por afio 2009, 2010, 2011, 2012.
Agrupamiento: Por afio 2009, 2010, 2011, 2012.
Prediccién: Por afio 2009, 2010, 2011, 2012.

[67]



4.2 Comprensiéon y Andlisis de Datos

4.2.1 Recolecciéon de datos iniciales

Identificacion de autos
Cada unidad automotriz es identificada con un ndmero de articulo, el cual se

especifica en cada uno de los registros que componen el presente trabajo.

Empresas

Cada empresa responsable es extraida con un codigo numérico.

Observacion
Tiene como objetivo describir las ventas, este sera un dato alfanumérico de N

caracteres.

Fechas
Las fechas son extraidas en formato numérico con el formato aaaammdd: cuatro

caracteres numericos correspondientes al afio, dos al mes y dos al dia.

4.2.1.1 Requerimientos de informacion
La informacién necesaria para el logro de los objetivos del proyecto son los
descritos en el punto anterior y lo mismos se encuentran disponibles en las base

de datos.
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Criterio de seleccion de los datos

Los atributos especificos que seran necesarios para la mineria de datos son

los que se muestran a continuacion en la tabla 4.1.:

Atributos
no_articulo
serie_unidad
nombre_unidad
des_unidad
Ano

Color
fecha_facturacion
no_vendedor
nombre_vendedor
no_cliente
nombre_cliente
tipo_cliente
Precio
Costo
Empresa
Almacén

Tabla 4.1. Muestra atributos a utilizar

Los datos se extraerdn por periodos establecidos para realizar las
particiones de datos extraidos de forma anual desde el afio 2010 hasta la fecha

actual.

Todos los datos son extraidos del manejador de bases de datos SQL
Server, la estructura de la base de datos estd normalizada, se puede apreciar

Figura 4.1 el modelo entidad-relacién de donde ser extraida la informacion.
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Insercion y transformacion de datos
Los datos que contienen solo descripciones compuestas por caracteres

alfanuméricos se procederan a relacionar.

4.2.1.2. Descripcion de datos

En lineamientos generales los datos extraidos, que se muestran en la
siguiente tabla, se han estandarizado en tipo de dato que permita su manipulacion
al momento de realizar la creacion de modelos que serén utilizados para arrojar

los resultados en este proyecto.

Campo Tipo Campo Tipo
no_articulo alfanumerico Rfc Alfanumérico
serie_unidad alfanumerico direccién Texto
nombre_unidad Texto cantidad Numérico
des_unidad Texto estado Texto

Ano numérico Ciudad Texto

Color Texto Aduana Numérico
fecha_facturacion Fecha Motor Alfanumérico
no_vendedor numérico Costo Numérico
nombre_vendedor Texto empresa Numérico
no_cliente numérico almacén Numérico
nombre_cliente Texto Color Texto
tipo_cliente Texto Modelo Texto

Precio numérico Precio unidad Alfanumérico

Tabla 4.2, muestra campo con su tipo de dato (Fuente Propia)

Datos y métodos de captura
Los datos son extraidos del manejador de base de datos SQL, para
insertarlas en una hoja de calculo Excel, en donde se trabaja a través de filtros

para obtener informacion de facil entendimiento

Si es necesaria la extraccibn de datos para continuar con su
transformacioén, se cuenta con accesibilidad de los datos, a través de sentencias

en SQL se podra obtener informacion mas detallada.
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Fuentes de datos

Como lo mencionado anteriormente, la fuente de datos se obtiene a través

de ERP, este es alimentado diariamente por el personal de la agencia, toda

informacion se concentra en una base de datos en SQL.

Tablas y relaciones

A continuacion en la Figura 4.3, se muestra entidad-relacién de un proceso

de venta de unidades, estas tablas son extraidas de un ERP que estan

constituidos por un conjunto de tablas muy extensas, la tabla de shoshipheader es

la principal donde se realiza el proceso de venta, concentrdndose la mayor

cantidad de informacion.

Curyld ;I

CuryProlviRETp

ItemCost

CuryRateType InwtID ;I

CustFillPriority LayerType Shipper Type ;I
Custld —I LUpd_DateTime J ShiptoType

CfkshipTold Lipd_Prog Slsfcct

Dunfsg LUpd_User SlsSub

EMailaddr NoteID I 50Typell

Fax Oty StdOrdType —
InwtSubst QbyShipNotIny Userl

LanguageID LI RcptDate LI Llzoetl LI

i S4FLEUrENS |
S CpryID 1] Attribz3 S4Future 1l
104010 esc Crtd_DateTime Aribz4 SFUturel11
Ireetid Crtd_Prog Tnvtid | S4Futurel2 =
Descr Crtd_User LatserT Sub
CustID NoteID Userl E
ExpDate Usert _I =
P Userl0 T
INTranLineID L o SAFUturel0 =]
INTranLineRef INTran e S4Futurell
| nventoy | TrwtID ExtCost — ShipVialD = S4FuturelZ
Friacct ;I Ineetrult ExtRefibr shipZip Salut
Frtsub i KitID Eiscvr i SiteID Slsperld
GLCassID Linerbr ElatRateLinenbr SlsperID State
4 InwkAcct LotSerhbr LI o SOTypelD Territary J
PWEIEDL = \oicaanac InsUfQry Status 1 Usert
InwkAcct TaxIDa0 Userz LI
Customer InwHD | TaxID01 ]

Figura 4.3. entidad-relacion de nueva estructura de datos. (Fuente Propia)

A continuacién se describen las tablas con su respectiva relacion, para

obtener una mejor comprension en su funcionamiento.

- salesperson — soshipheader, estas tablas se relacionan para identificar al

asesor que vendio unidad a través de la clave de asesor.
- Soshipheader-customer, la relacion que existen es tener los datos

completos del cliente para su facturacion.
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- Soshipheader-auserieatribs, la relacion existente es la serie de la unidad
para obtener la descripcidbn completa de la unidad como serie, color,
pedimento, entre otros.

- Soshipheader-itemcost, a través de la serie de unidad, se realiza la relacion
para mandar llamar los precios, costos.

- Soshipheader-company, con el id de la empresa se realiza la relacion para
identificar en que agencia procedio la venta.

- Soshipheader-lotsert, relacion entre el niamero de factura de tabla de
shoshipheader para conocer serial

- Shoshipheader-inventory, a través de id de almacén se conocer almacén
afectado por compafiia, esto ayudara a identificar si es un demo,
seminuevo o nuevo.

- Soshipheader-soshippayments, con el id de pago, se identificara la forma

de pago sea crédito o contado.

4.2.1.3 Exploraciéon de datos

El algoritmo de construccion de arboles de decision trabaja sobre la
cantidad de registros tomados sin especificacion de cantidad maxima y el objetivo
inicial es el descubrimiento de patrones para el comportamiento de las ventas en

las empresas, tipo de unidad, modelos, entre otras

Informe de exploracion de datos
Se realiza la exploracion de datos sobre informacion extraida desde el afio
2009 al 2012. Los primeros resultados van a mostrar informacién estadistica y

principalmente sirve para determinar la consistencia y completitud de datos.

También en esta etapa se podra ver la necesidad de extraer de la base de
datos atributos que posiblemente fueron omitidos y los cuales a partir de esta

primera exploracion se pueden vislumbrar.

[73]



A continuacion se muestra en las siguientes gréaficas, el resultante de
algunas preguntas de ejemplo que arrojo el cuestionario aplicado sobre la totalidad
de la informacion con la que se desarrolla el presente proyecto, en base a la fase

de exploracion de datos inicial.

En la gréfica 1, se puede observar que el departamento involucrado desea
saber que unidad es la m&s demandada para poder asi tomar estrategias con las

demas unidades.

éSe conoce la unidad mas demandada?

Eno Wsi

Grafica 1. Desconocimiento de unidades mas vendidas
Fuente: Elaboracion Propia

Asi mismo, se observa en la grafica 2, un comparativo de los diferentes
tipos de unidades existentes segun el modelo de unidad, donde usuario indica que

unidad mas solicitada es la Kangoo.

3.5
3
2.5

2

15 ——

1 —

05 [——

0
duster stepway | kangoo | fluence |

camioneta | carga | lujo |

Gréfica 2. Tipo unidad segun modelo, Fuente: Elaboracion Propia
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4.3 Preparacion de Datos

4.3.1 Datos seleccionados
Los datos seleccionados para el analisis se muestran en la tabla 4.3, estos

datos deben aun pasar por el proceso de limpieza y transformacion.

Atributos
campo tipo Descripcion
cpnyid numeérico identificador empresa
descr caracter descripcion unidad
invtid caracter no_articulo
lotsertnbr caracter serie unidad
emailaddr caracter correo cliente
telephone caracter telefono cliente
attrib01 caracter atributos unidad
attrib02 caracter atributos unidad
attrib03 caracter atributos unidad
attrib04 caracter atributos unidad
attrib05 caracter atributos unidad
attrib06 caracter atributos unidad
slsperid onumérico identificador vendedor
custid numérico identificador cliente
taxid0o numérico Impuestos
curydate caracter fecha venta
qty numérico Cantidad
addrl caracter direccion 1 cliente
addr2 caracter direccion 1 cliente
anoauto numérico afio unidad
costunit numérico costo unitario

Tabla 4.3. Datos seleccionados para el andlisis. (Fuente Propia)

El volumen de datos a explotar varia en funcion del software a utilizar. En
este proyecto se utlizara la herramienta RapidMiner para la creacion de los
modelos, la informacién a utilizar se extraera de SQL Server, para la limpieza de

los datos y trasformacion de los mismos se utiliza Excel de Microsoft.
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4.3.2 Limpieza de datos

La base de datos con la se cuenta para el presente trabajo contiene
informacion relacionada con operaciones de diferentes modelos de unidades, pero
s6lo algunas manejan movimientos, por este motivo, se decidid eliminar los
modelos sin informacion, aquellos datos que fueron eliminados pueden ser objeto
de un estudio posterior para continuar con esta linea de investigacion en la
industria automotriz.

En la figura 4.4 se muestra la generacion de la primera estructura de datos

resultado de la limpieza de datos.

} PK_Cliantes

Clientes_Mame

! PK_Date -
Diate Mame
Year
T Informadion... B— T 'fea_'_Nar"e
K Time -] EZZE Name
- - FK_Ventas ] Manth
! PE_Vendedo FK Clientes
Vendedor_Name FK Wend... Month_Name
Vendedor_SCD_Originzl... |y FK T, Day_Of_Year
Vendedor_SCD_Status FK Unidz. .. DE‘r‘_U‘f_‘rEE'_NEF’E -
Vendedor_SCD_Start_D... FK Costos
Vendedor_SCD End_Dste Clientes
Ventas
Vendedor - o ¥ PE_Inventasio

Inventario_Name

| Ventas

! PK_Ventas
Ventzs_MName

| Unidades

{ PEK_Unidades
Unidades_Mams

Figura 4.4. Estructura 1 resultante de la limpieza de datos. (Fuente Propia)

Por motivos de normalizacion para el ingreso de informacion a los modelos
de software que se tienen se utiliza herramienta SQL para su codificacién, puesto
gue los mismos estan disponibles en la base de datos en formato de caracteres

alfanumeéricos.
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4.3.3 Construccion de datos

Como se menciond en el punto anterior se ha realizado la transformacién
de los atributos para utilizarse en los modelos a realizar, al definir un tipo de dato
estandar, debido a que se encontraban con un tipo de dato no estandarizado,

complicando su uso para la creacion de relaciones de datos mas sencillas.

Lo recomendable para el proceso de transformacion es la programaciéon de
una consulta SQL con las sentencias correspondientes para la transformacién de
los datos, todos los datos extraidos previos a la incorporacion de los mismos en el

software de analisis de datos pasan a un archivo de planilla de célculo.

La explotacion de los datos se realizara sobre informacion codificada en
diferentes formatos de datos, luego de realizar el estudio del significado de los
resultados se procede a la captura del significado en la base de datos. Los
nameros de serie es el identificador que contiene cada unidad que permite realizar
un filtro apropiado puesto que es Unico y universal para cada una de las mismas.
La estructura del numero de identificacion del auto permite saber dentro de si
mismo a que marca y modelo pertenece, por lo tanto en cada consulta SQL se

incorpora la sentencia correspondiente para beneficiar el filtro.

4.3.4 Integracion de datos

Los datos extraidos se combinan a partir de tablas relacionadas por sus
respectivas claves, dando como resultado una nueva estructura de datos que
muestra la creacidon de nuevos atributos significativos a utilizar, esta estructura

apoyara en la creacién de modelos, en la figura 4.5 muestra lo mencionado.
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vendedor

PK | no_vendedor
nombrevendedor q
rfc producto
telefono PK |no_articulo
estado |
ciudad venta descripcion
- cantidad
PK | folio -
cliente no_ar_tlculo PK |id_color
no_cliente
PK |no_cliente no_vendedor desc_color
nombrecliente atributosprod
tipocliente
rfc PK | no_articulo
direccion detalleventa modelo
telefono id_modelo -
correo PK |folio — id_color PK | id_modelo
serie
cantidad costo descmodelo
id_empresa motor
empresa costo aduana
) recio i
PK |id empresa p _fechapedlmento
va id_almacen
total
empresa
almacen
PK |id_almacen
almacen

Figura 4.5. Estructura de datos final. (Fuente Propia)

Los atributos finales se obtienen de las siguientes tablas:

Vendedor.
Cliente.
Empresa.
Venta
Detalleventa.
Producto.
Atributosprod
Almaceén.
Modelo.

Color.

(78]




4.3.5 Formateo de datos

En cuanto al orden de las tablas, no se requiere una posicion especifica

para los efectos de normalizar, a continuacion se define un orden del conjunto de

tablas:
Tabla Empresa
campo Tipo tamaio Descripcion
id_empresa numérico 5 identificador empresa
empresa Caracter 15 nombre empresa

Tabla 4.4. Tabla empresa con sus atributos. (Fuente Propia)

Tabla Detalleventa

campo Tipo tamaiio Descripcién
folio numérico 5 identificador venta
cantidad numeérico 5 cantidad surtir
id_empresa numérico 5 identificador empresa
costo numeérico 10 costo unitario
precio numérico 10 precio de venta
IVA numeérico 10 impuesto aplicado
total numérico 10 total pagar

Tabla 4.5. Tabla detalle venta con sus atributos. (Fuente Propia)

Tabla Producto

campo Tipo tamaiio Descripcion
no_articulo numeérico 15 identificador articulo
descripcion Caracter 25 descripcion de articulo
cantidad numeérico 5 cantidad existente

Tabla 4.6. Tabla producto con sus atributos. (Fuente Propia)



Tabla Atributosprod

campo tipo tamaiio Descripcion
no_articulo numérico 15 identificador articulo
id_modelo numérico 5 identificador modelo
id_color numérico 5 identificador color
serie caracter 17 serie unidad
costo numérico 10 costo unitario
motor caracter 5 clave motor
aduana numérico 10 clave aduana
fechapedimento caracter 10 fecha pedimento
id_almacen numérico 5 identificador almacén

Tabla 4.7. Tabla atributosprod con sus atributos. (Fuente Propia)

Tabla Color
campo tipo tamaio Descripcion
id_color numérico 5 identificador color
desc_color |caracter 15 descripcion color

Tabla 4.8. Tabla color con sus atributos. (Fuente Propia)

Tabla Modelo
campo tipo tamaiio Descripcién
id_modelo |numérico 5 identificador modelo
descmodelo | caracter 15 descripcion modelo

Tabla 4.9. Tabla modelo con sus atributos. (Fuente Propia)

Tabla Almacén

campo tipo |tamaio descripcion
id_almacen | numérico 5 identificador almacén
almacén numeérico 5 numero almacén

Tabla 4.10. Tabla almacén con sus atributos. (Fuente Propia)

Tabla Vendedor

campo tipo tamaiio descripcion
no_vendedor numérico 5 identificador vendedor
nombrevendedor | caracter 25 nombre de vendedor
rfc cardcter 13 rfc vendedor
telefono caracter 10 telefono de vendedor
estado caracter 15 estado donde radica
ciudad cardcter 10 ciudad donde radica

Tabla 4.11. Tabla vendedor con sus atributos. (Fuente Propia)
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Tabla Cliente

campo tipo tamaiio Descripcion
no_cliente numérico 5 identificador cliente
nombrecliente caracter 25 nombre de cliente
tipocliente caracter 13 tipo de cliente (moral o fisica)
rfc caracter 13 rfc de cliente
direccion caracter 30 direccion de cliente
correo caracter 20 correo electrénico
telefono caracter 10 telefono cliente

Tabla 4.12. Tabla cliente con sus atributos. (Fuente Propia)

Tabla Venta
campo tipo tamaio Descripcién
folio numeérico 5 identificador venta
no_articulo caracter 15 identificador articulo
no_cliente numérico 5 identificador cliente
no_vendedor numérico 5 identificador vendedor

Tabla 4.13. Tabla venta con sus atributos. (Fuente Propia)
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4.4 Modelado

Para obtener un resultado hacia las ventas, es necesario contar en la
herramienta Rapid Miner para crear los modelos que arroja la informacion
necesaria para apoyo en las estrategias a tomar. La figura 4.6 muestra la

estructura de la creacion del primer modelo.

El modelo que se presenta fue utilizado para definir un estandar de los

datos dentro de la herramienta.
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Toda la informacion presentada a continuacion es la que se extrajo del

ERP, se trabajé en su limpieza para su uso, la figura 4.7 presenta el resultante de

todo el trabajo realizado en las primeras fases de la metodologia.
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4.4.1 Seleccién de las técnicas de modelado

En el modelado se trabajara con herramienta Rapid Miner donde se espera
definir diferentes técnicas para clasificacion de informacion que beneficiaran al
departamento, a continuacion se muestran las técnicas utilizadas en la

investigacion.

Una de ellas es la Técnica de K-NN, proceso que intenta descubrir
patrones en grandes volumenes de conjuntos de datos y que fueron extraidos de
la base de datos, por tal motivo se debe crear modelo correspondiente como se

muestra en la figura 4.8.

Validation (2)
( tra rmod :1 (: res
)] { res
ve [} res
] res
Retrieve vent... ,: res
@ aut [ ® ] res
E res
Retrieve ventas
@ aut [
e Validation
gt mad [
K"_? tra [
B vep
ave
e =)
k-HHN Apply Model Performance
tra ) ( tra mod ) (: mod mod ) (: mod —~ lab :1 C lab — per ) ( ave
Q exa ) thr  tes ) ( unl I'U'I mod :1 per % exa ) ave
(3] thr (5] (2]

4.8 Modelo de técnica K-nn. (Fuente Propia)
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En la figura 4.9 se observa la clasificacion existente de las agencias, las

cuales serian el patrén para poder identificar por empresa sus ventas.

'@ J/vtarenault/renaultventas — RapidMine

File Edit Process Tools View Help

9l 2 SPNIB VDY

; Result Overview - % PerformanceVector (Performance)

! |4 BxampleSst (Retrieve ventas)
Q KNNClassification (k-NN) Ii ExampleSet (IMarenaultrenaultisiventas) lj ExampleSet (IMarenaultrenaultisiventas)

(®) TextView () Annotations

=l
KNNClassification

Weighted 1-Nearest Neighbour model for classification.

The model contains 826 examples with 6 dimensions of the following classes:
MEXICALI

TIJUANA
HERMOSILLO

Figura 4.9 Clasificacion KNN por agencia. (Fuente Propia)

La figura 4.10, muestra el resultado de la técnica aplicada por empresas
indicando las ventas reales con porcentaje de precision.

) fivtrenaulenaulvetas - Rapdbiner 501> @ Vara-PC T —

File Edit Process Tools View Help

TIHRY ra PR NTDY

Q KNMClassification (k-hN) li ExampleSet (Marenaultrenaultvisiventas) li ExampleSet (Marenaultrenaultisiventas)
E Result Cverview % Ferformancevector (Performance) I] ExampleSet (Retrieve ventas)
() Table IPlot View () TextView () Annotations F=
Criterion Selector () Mutticlass Classification Performance () Annotations H -~ B
accuracy
kappa (9) Table View () PlotView

accuracy: 81.49% +/- 3.54% (mikro: 81.48%)

true MEXICALI true TIJUANA true HERMOSILLO class precision
pred. MEXICALI 247 52 12 79.42%
pred. THUANA 57 H7 12 82.12%
pred. HERMOSILLO 13 7 109 84.50%
class recall 77.92% 84.31% 81.95%

Figura 4.10. Porcentaje de precision (Fuente Propia)
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Técnica de Bayes es un proceso que permite abordar en forma diferente el
area de la toma de decisiones, la informacion se debe basar en cuanto a la
ocurrencia de un evento, a continuacion en la figura 4.11 se visualiza la creacion

del modelo través de la herramienta de Rapid Miner.

.- % W
> > >
. N n”
T
T R T S W
O T
VOOV
om
iy 2
ol & &
=
E\Q
2 O
PV g‘j
3 S -
A= : cls 1 @
3 5@ A
~
W W W aVa 2
ft;;;:'.:jm - 5] P
o € A A A &
- & —
~ ol ] 32 )
g o
S - = &t
% S{Q Y} q>)~.
< b ©
- oll m
>| B (o] = (>
= 2 8=
g,.g— = a
<-E§° 89
A4 QL
o o
=
P W o W C_Dg
b -
g %z 3
ov
: =
o =
<
25 25
3 aly oo
5 5 28
> > E @
{ P (P :
£ HE 2 B
: - e
= (3] & () ~
>
3: o
A
o\
e

(86]



Una distribucion simple por la clase de agencia, es representada en la
siguiente figura 4.12.

E Result Overview ‘;_2', FerformanceWector (Ferformance)
"-,_,-" SimpleDistribution (Maive Bayes) Ij ExamplaeSet (fvtarenaultirer
Text View Plot View Distribution Table Annotations

SimpleDistribution

Distribution model for label attribute empresa

Class MEXICALI (0.384)

6 distributions

Class TIJUANA (0.455)
6 distributions

Class HERMOSILLO (0.161)

6 distributions

Figura 4.12. Clasificacién Bayes por agencia. (Fuente Propia)

Modelo de Clustering

El analisis es realizado agrupando: Unidad-Venta-Lugar-Fecha, Unidad-
Venta-Modelo-Lugar, Unidad-Venta-Modelo-Cliente.

El agrupamiento de partes, ventas, tipo de unidad y clientes permite
visualizar el comportamiento de las ventas separadas por periodos, asi mismo
determinando el tipo de cliente y el tipo de unidad, este andlisis se realiza por
periodos, seguido del lugar de la venta, que tipo de unidad fue la mas vendida.

El proceso de agrupamiento es realizado con matrices cuadradas de 10 x
10 en todos los casos. A continuacidon se muestra resumen de los resultados

obtenidos a partir la ejecucion del primer periodo.

Unidad-Cantidad-Lugar (Periodo 1 — Afio 2011)

Unidad | version unidad lugar cantidad
Cluster 1 Duster Dynamique Tijuana 0
Cluster 2 Duster Expression Tijuana 0
Cluster 3 Kangoo Carga Tijuana 350
Cluster 4 Fluence Dynamique Tijuana 277
Cluster 5 Fluence Expression Tijuana 245
Cluster 6 Safrane Dynamique Tijuana 354
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Cluster 7 Safrane Expression Tijuana 234
Cluster 8 Koleos Dynamique Tijuana 234
Cluster 9 Koleos Expression Tijuana 123
Claster 10 |Stepway |Dynamique Tijuana 145
Cluster 11 | Stepway |Expression Tijuana 235
Unidad-Cantidad-Lugar (Periodo 1 — Afio 2011)
Unidad | version unidad lugar cantidad
Cluster 1 Duster Dynamique Mexicali 0
Claster 2 Duster Expression Mexicali 0
Cluster 3 Kangoo Carga Mexicali 379
Claster 4 Fluence Dynamique Mexicali 234
Cluster 5 Fluence Expression Mexicali 241
Claster 6 Safrane Dynamique Mexicali 134
Cluster 7 Safrane Expression Mexicali 134
Cluster 8 Koleos Dynamique Mexicali 212
Claster 9 Koleos Expression Mexicali 113
Cluster 10 | Stepway |Dynamique Mexicali 134
Cluster 11 | Stepway | Expression Mexicali 122

Tabla 4.14. Cluster por version (Fuente Propia)
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CAPITULO V.
RESULTADOS
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Los resultados extraidos con la herramienta RapidMiner, son desglosados

a continuacion y estos se basan de las técnicas y modelos antes creados y

aplicados.

Como primer resultado la herramienta arroja, con apoyo de la técnica K-nn,

una estructura de Claster por Empresa, al mostrar la actividad total de las ventas,

pero entre mas color tenga, indica que tiene méas actividad como puede observar

en la figura 5.1

nombrempresa o ME<CALl @ TIJUAMNA & HERMOSILLO

unidad

o [ 3

MEXICALI THUARMA

HERMOSILLO
nombrempresa

Figura 5.1. Muestro por empresa. (Fuente Propia)

Con la técnica K-nn se puede obtener una estructura de Cluster por una

segmentacion, la figura 5.2 muestra esta estructura en base a ventas por periodo,

que comprende ventas por mes y por empresa, arrojando en que mes las ventas
tuvieron mejor afluencia.

unidad

nombrempresa o ME<CALL @ TUUANA @ HERMOSILLO

®q
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o L @ o
@

.o 0@0 .00.

»
@
.
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3
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@

Jul-2011  Sep-2011 Mov-2011 Jan-2012 Mar-2012 May-2012 Jul-2012 Sep-2012 Now-2012 Jan-2013 Mar-2013 May-2013 Jul-2013  Sep-2013 Nov-2013 Jan-2014 Mar-2014

Techafactu

Figura 5.2 Muestro por periodo, empresa y unidad. (Fuente Propia)
[90]




En los modelos creados se tomoé la técnica de Bayes, siendo un proceso
que permite abordar en forma diferente la toma de decisiones, la figura 5.3
muestra como resultado todas las unidades existentes pero sobresaliendo la mas

vendida en las tres empresas.

ETYNEANATSN
ETYYIINAQSN
“|ETAWNAQNASH
ETYSYDZHZIN
FTYVRANAQSN
ETVLNIANLN

ZT0ZVAN

(Fuente Propia)

Figura 5.3 Muestro por periodo, empresa y unidad

ETYNOZdArN
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Para tener un mejor entendimiento de a Figura 5.3, se muestra a continuacion las
versiones del afio 2012 correspondiente a la venta por version, se puede apreciar
que la unidad mas demanda de dicho periodo es: KANGOO EXPRESS AC 1.6

T/M 2012, este resultado es obtenido de la empresa de Tijuana.

Unidad Cantidad
DUSTER DYNAMIQUE PACK 2.0 LT 2013 11
DUSTER DYNAMIQUE TA 2.0 LT 2013 21
DUSTER DYNAMIQUE TM 2.0 LT 2013 6
DUSTER EXPRESSION TA 2.0 LT 2013 16
DUSTER EXPRESSION TM 2.0 LT 2013 14
FLUENCE AUTHENTIQUE 2.0L TM 2012 16
FLUENCE DYNAMIQUE 2.0L CVT 2012 3
FLUENCE DYNAMIQUE PACK 2.0L CVT 2012 6
FLUENCE EXPRESSION 2.0L CVT 2012 14
FLUENCE PRIVILEGE SERIE LIMITADA 2012 3
KANGOO EXPRESS 1.6 T/M 2012 8
KANGOO EXPRESS AC 1.6 T/M 2012 45
KOLEOS DYNAMIQUE OPENSKY T/A CVT 2012 1
KOLEOS DYNAMIQUE T/A CVT 2012 1
KOLEOS EXPRESSION T/A CVT 2012 5
SANDERO 1.6 DYNAMIQUE TM 2013 3
SANDERO 1.6 EXPRESSION TM 2013 7
SANDERO 5 PUERTAS 1.6 DYNAMIQUE T/A 2012 6
SANDERO 5 PUERTAS 1.6 EXPRESSION T/M 2012 1
SCALA 4 PUERTAS 1.6 DYNAMIQUE T/A 2012 1
SCALA 4 PUERTAS 1.6 DYNAMIQUE T/A 2013 2
SCALA 4 PUERTAS 1.6 DYNAMIQUE T/M 2013 1
SCALA 4 PUERTAS 1.6 EXPRESSION T/A 2013 5
SCALA 4 PUERTAS 1.6 EXPRESSION T/M 2013 3
SCALA 4 PUERTAS 1.6 EXPRESSION T/M 2012 4
Seminuevos Otras Marcas Personas Fisicas 1
Seminuevos Renault Personas Fisicas 2
STEPWAY 1.6 TM 2013 9
STEPWAY 5 PUERTAS 1.6 DYNAMIQUE T/M 2012 11

TRAFIC VU L2H2 T/M 2012 9
Tabla 4.13. Representacion periodo 2012 Tijuana, por version. (Fuente Propia)
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En la figura 5.4 Muestreo de ventas por unidad, se puede visualizar que en
conjunto desglosa como resultado las unidades mas demandas en cada empresa,

como resultado de las técnicas aplicadas del periodo 2013.
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Figura 5.4 Muestro de ventas por unidad (Fuente Propia)
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de acuerdo a la Figura 5.4 del periodo 2013.

Se puede mostrar a continuacién en la Tabla 4.16 cantidad mas marcada

Unidad

Cantidad

DUSTER DYNAMIQUE PACK 2.0 LT 2013

13

DUSTER DYNAMIQUE TA 2.0 LT 2013

14

DUSTER DYNAMIQUE TM 2.0 LT 2013

8

DUSTER EXPRESSION TA 2.0 LT 2013

24

DUSTER EXPRESSION TM 2.0 LT 2013

[EY
N

FLUENCE AUTHENTIQUE 2.0L TM 2012

FLUENCE AUTHENTIQUE 2.0L TM 2013

FLUENCE DYNAMIQUE 2.0L CVT 2012

FLUENCE DYNAMIQUE PACK 2.0L CVT 2012

FLUENCE DYNAMIQUE PACK 2.0L CVT 2013

FLUENCE EXPRESSION 2.0L CVT 2012

FLUENCE EXPRESSION 2.0L CVT 2013

FLUENCE EXPRESSION 2.0L TM 2013

NIWIERWINIFR|IO|-

KANGOO EXPRESS AC 1.6 T/M 2014

3

o

KOLEOS DYNAMIQUE OPEN SKY 2013

KOLEOS DYNAMIQUE T/A CVT 2012

KOLEOS EXPRESSION 2013

SANDERO 1.6 DYNAMIQUE TA 2013

SANDERO 1.6 DYNAMIQUE TA 2014

SANDERO 1.6 DYNAMIQUE TM 2013

SANDERO 1.6 EXPRESSION TM 2013

SCALA 4 PUERTAS 1.6 DYNAMIQUE T/M 2013

Seminuevos Otras Marcas Personas Fisicas

NP WERWR(RWN

STEPWAY 1.6 TM 2013

w
w

TRAFIC VU L2H2 T/M 2012

w

TRAFIC VU L2H2 T/M 2013

=

TRAFIC VU L2H2 T/M GASOLINA AC 2013

2
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Tabla 4.16. Representacion periodo 2013 ventas por version de unidad. (Fuente Propia)




Con la técnica Bayes se pueden visualizar la informacion de diferentes
formas, para verificar cual ha sido el vendedor con mejores ventas se aplica esta
técnicas mostrando el resultado en la figura 5.5, indicando en este caso, Ma.

Guadalupe Vasquez seria mejor vendedor.
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Cada resultado se puede visualizar en un formato PDF para que nivel
gerencial pueda presentar esta informacion como reportes, a continuacion en la

figura 5.6 se muestra la representacion de este.

Tree Decision Tree

Zoom ;
5 132@071&&00 1338071600000
Moda e
| empreca|
H b :
=010 =020 =003
1 153 M l £ FLUENCE DYNAMIQUE 20L CVT zm‘ ‘ FLUENGE DYNAMIGUE 20L CVT 2013 AIN |'|
CITOAEpree | e |
Nods Labats | = - Y
=THUANA
Edigs Labsis v
[ amacn|
‘ Gave Imags... —
; -7 =8 =0
[t ] y
|ssminuam Renautt Personas Fisicss ‘ Saminuevos Rensult Personas Fisicas | | FLUENCE EXPRESSION 0L CVT 20
| | —

Figura 5.6. Decision Arbol en presentacion en PDF. (Fuente Propia)
Se pueden mostrar diferentes disefios, en diferentes formatos segun la
presentacion que usuario desee mostrar.

La exportacion se puede realizar desde la herramienta, donde usuario

puede realizar la seleccién del formato que requiera como muestra la Figura 5.7.

= 1328071800000

Export - l&]
FLI
[C:\Users\BernaI\Tree Decision Tree.eps ] Browse... i
IEncapsuIated PostScript (.eps, .epi, .epsi, .epsf) 'J Options...
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MacroMedia Flash File Format (.swf)
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=7
. -PoslScript (.ps)
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[ - Scalable Vector Graphics (.svg, .svgz)
Windows Enhanced Metafile {.emf)
Bitmap Formats
FreeHEP Graphics Interchange Format (. gif)
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Standard JPEG Image Writer (jpg, jpeg)
g ScrollPanslayg Standard PMG image writer {.png)
ler],0,0,0x0,invalid g ri.png
Standard WBMP Image Writer (wbmp)
1g.ScrollPaneLayq Alternative Formats
/Bernall.Rapidmin Standard GIF image writer (.gif) 2

>
Figura 5.7. Seleccion de formato para extraccion de reporte. (Fuente Propia)
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CAPITULO VI.
CONCLUSIONES
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La informacion es un elemento importante en toda organizacion en
especial para aquellas compafias que manejan grandes volumenes de
informacion y el realizar consultas convencionales en las bases de datos no es
suficiente para resolver problemas de negocios, una herramienta como la mineria
de datos que es un conjunto de herramientas y técnicas de andlisis de datos
permiten crear escenarios, de los cuales se puede obtener informacion util para la
toma de decisiones a nivel gerencial, a través de cada técnica implementada en la

mineria de datos consistié en identificar diferentes patrones.

Para el desarrollo de este proyecto se analizaron dos metodologias para la
aplicacion de la mineria de datos, estas metodologias son SEMMA y CRISP-DM
que pueden implementarse a través de sus distintas fases que se encuentran para

producir un desarrollo iterativo e interactivo.

El problema detectado fue que no se contaba con informacién al momento
gue apoye en la toma de decisiones y estrategias que beneficien al departamento
de ventas de la agencia automotriz Renault, siendo nuestro objetivo principal
implementar una herramienta de minera de datos que permita obtener informacion
de tiempos determinados a través de una metodologia aplicada para la toma de

decisiones.

A través de un andlisis de las metodologias para el desarrollo de la mineria
de datos, la metodologia CRISP-DM se consider6 como la apropiada para
comprension, explotacion de datos, atender la problematica planteada, por pensar

desde sus primeras fases en conocer el negocio y favorecerlo.

Una de las ventajas por la cual es apropiado trabajar con la metodologia
mencionada es que es independiente a las herramientas de software, siendo una
particularidad entre las otras metodologias existencias. El llevar cada fase como lo
detalla la metodologia esta se vuelve flexible y completa en su proceso, como
base metodoldgica para futuros proyectos en la industria automotriz, por la
existencia de diferentes estandares y sistemas de captura de informacion y la

generalidad que presenta la metodologia CRISP-DM le permite hacerse
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recomendable para futuras implementaciones. Es importante llevar cada fase paso
a paso, donde el proceso de la mineria de datos genera conocimiento por medio
de la depuracion, enriquecimiento y transformacion de datos para formar una
estructura amigable y creacion de modelos para su evaluacion a través de

software propuesto RapidMiner.

Si bien los resultados del trabajo muestran patrones de comportamiento
satisfactorios es interesante ver que se pueden realizar mas combinaciones para
la explotacion de datos en lo que se refiere a los lugares, modelos de autos o

periodos de registros introducidos en cada modelo construido en el software.

Se puede decir que cualquiera que sea el problema a resolver no existe una
Gnica técnica para solucionarlo, sino que puede ser resuelto con distintas
herramientas y técnicas, por ejemplo Excel, Weka (herramienta de mineria de
datos), entre otras.

La aplicacién del Arbol de clasificacion es totalmente Optima para este
proyecto y en futuros proyectos de mineria de datos de esta industria. Inclusive
independientemente de la distribucién o el agrupamiento de la informacién es de
importancia utilizarlos al inicio de la explotacion de datos para tener una referencia

de la situacion de las cantidades de los datos.

También se pueden aplicar la técnica de K-nn y Bayes, que permiten
seguir, analizar todos los momentos del proyecto para verificar la coherencia con
lo que se esta trabajando, estas técnicas apoyan para construccion de diagramas
gue sirven para representar y categorizar una serie de condiciones que suceden

de forma sucesiva, para la resolucion de un problema.

En cuanto a Clustering es necesario estudiar la posibilidad de trabajar con
matrices de menor tamafo, debido que este estudio requiere mucho tiempo de
computacién para procesamiento de informacion, se aplicé esta técnica para
poder verificar los periodos de ventas, ventas por tipo de empresa y unidad, es
decir que la combinacion de posibilidades en funcion a la informacion disponible

es muy alta y cabe destacar que lo mas importante de este proyecto es demostrar
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la vialidad de lineas de investigacion futuras con la aplicacién de técnicas de
explotacion de datos.

La razon principal por la que la agencia desea implementar una mineria de
datos es precisamente conocer a detalle su productividad en las ventas, esto a
nivel gerencial, la agencia maneja un ERP que como todo sistema provee
reportes, aun asi dista de ser una solucion tan completa como una mineria de

datos al trabajar con técnicas de precision.

La herramienta RapidMiner es una plataforma para uso gerencial en apoyo
a departamento de sistemas para la generacidbn de reportes, siendo un

complemento ideal para entregar soluciones que apoyen al tomar decisiones.

Al tener un panorama por periodos y datos mas concretos, departamento
de ventas se encuentra analizando los resultados para ver los beneficios de la
informacion.

La implementacion de la mineria de datos ayuda a obtener resultados
satisfactorios por medio de software y técnicas de clasificacién, destacando que la
agencia automotriz logro conocer por periodos las ventas sobresalientes, asi como
por unidad y su empresa perteneciente, aunque es necesario continuar trabajando
en futuras implementaciones con la metodologia CRISP-DM en el negocio, para
mejorar la explotacién de informacion. Con lo anterior se concluye que se logré el

objetivo planteado en este proyecto.
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Recomendaciones Futuras

Desarrollo de la metodologia con informacion extraida de base de datos
con otros estandares de inspeccion de unidades. Se recuerda que cada compafiia
puede tener su propio estandar de inspeccion el cual define el formato en el que

los registros pueden ser explotados.

Con la aplicacion del Modelo de Clasificacion se puede extraer todo el
conjunto de reglas de negocio generado para ser aplicado en el software tanto de
captura de datos como en la aplicacién que alimenta la base de datos. Esto es, a
partir de las reglas generadas por el modelo validar todos los datos que ingresan

al sistema.

Contar con una aplicacion que extraiga la informacion de RapidMiner para
uso del vendedor, o bien capacitar a personal para utilizar herramienta, esta
disefiada esta herramienta para generar reporte a nivel gerencial para tener bases
y resultados para tomar decisiones y estrategias favoreciendo al departamento de

ventas.
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ANEXOS



Anexo |. Cuestionario

Cuestionario para area de ventas de la agencia automotriz Renault.

¢ Consideras de importancia conocer en qué periodo las ventas han
disminuido?

a. Si

b. No
¢ Le gustaria conocer el mes donde hay mas movimiento de ventas?

a. Si

b. No
¢, Seria de apoyo para toma de decisiones contar con un comparativo de las
ventas de diferentes periodos?

a. Si

b. No

c. Porque

. Qué opina sobre la informacion con la que cuenta actualmente.
a. Es Completa

b. Incompleta

c. Otro

¢Llevan un registro comparativo entre agencias?
a. Si
b. No
¢ Los clientes como se han enterado de las unidades con las que cuenta la
agencia?
a. Redes Sociales
b. Publicidad
c. Familiares
d. Amigos
e. Otro
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7. ¢Le gustaria conocer qué tipo de persona (fisica o moral) es la que mas
adquiere unidades?
a. Si
b. No
8. ¢Qué tipo de persona fisica 0 moral actualmente es la que mas adquiere

unidades?

9. ¢Le gustaria saber que unidad es la mas demandada?
a. Si
b. No
10. Actualmente, ¢ sabe que unidad es la mas demandada?
a. Si
b. No
11.Selecciona la unidas que consideras mas vendida en los Ultimos meses:
a. Duster
b. Koleos
c. Safrane
d. Kangoo
e. Stepway
f. Trafic
12.¢Los clientes que tipo de unidades prefieren?
a. Deportivo
b. Carga
c. Lujo
d

. Camioneta
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Los resultados que se muestran a continuacion permiten determinar la
situacion actual del departamento de ventas, basados en el cuestionario aplicado
e informacion que arrojo el sistema ERP, en la grafica 1, se puede observar que el
departamento involucrado desea saber que unidad es la mas demandada para

poder asi tomar estrategias con las demas unidades.

éSe conoce la unidad mas demandada?

Hno Msj

Grafica 1. Desconocimiento de unidades mas vendidas
Fuente: Elaboracion Propia

Asi mismo, se observa en la grafica 2, un comparativo de los diferentes
tipos de unidades existentes segun el modelo de unidad, donde usuario indica que

unidad mas solicitada es la Kangoo.

35
3
2.5
2
1.5
1
0.5
0
duster stepway fluence
camioneta lujo

Gréfica 2. Tipo unidad segun modelo
Fuente: Elaboracion Propia
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La gréfica 3 se puede observar el movimiento de ventas del periodo 2013,
estos resultados se obtuvieron de cuestionario e informacién que arroja sistema
ERP.
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Gréfica 3: Cantidad de unidades segun modelo
Fuente: Elaboracion Propia

La informacion obtenida se puede manipular y presentar de diferentes
maneras, como se muestra en la grafica 3, para conocer un porcentaje de las

mismas ventas mencionadas en la gréafica 4.

Proporcion de lo vendido actualmente  ®P% TR PAMIQUEPACK2.0LT2013
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Grafica 4: Cantidad de unidades segun modelo
Fuente: Elaboracion Propia
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