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1. - Plan de Trabajo
Proyecto :

R/
0.0

En una empresa los datos se pueden transformar en conocimiento, basandome en esta
premisa una empresa comercial de venta de productos tangibles para realizar
expositores, tiendas, etc., me ha encargado que le demuestre, como puedo mediante
una herramienta comercial, convertir sus datos en conocimiento que les sirva para
tomar decisiones respecto a su politica comercial, marketing y de distribucion del
producto. Asi como demostrar que la implantacion de este proyecto en la empresa
repercutira positivamente en un futuro.

Herramienta Comercial:

R/
0‘0

Usare el programa Synera Intelligent Exploration Suite

Objetivo General:

7
0‘0

Conseguir a través del estudio y del analisis de los datos dados por la empresa
comercial, utilizando las técnicas de mineria de datos, patrones validos, utiles y
comprensibles para llevar a cabo el proyecto. Es decir la extraccién de conocimiento
util en el ambito comercial y de marketing de los datos, asi como demostrar a la
empresa comercial que si posee en el futuro este tipo de herramientas sus decisiones
podran ser tomadas mas rapidamente y basandose en la realidad del mercado.

Obijetivos y Tareas especificas:

R/
0‘0

Conseguir los datos necesarios, depurarlos a fin de conseguir una base de datos la
cual poder analizar mediante el Synera.

Exportar los Datos al Synera y realizar los diferentes analisis utilizando los diferentes
modelos (de agregacion-clustering, arboles de decision, redes neuronales, redes
bayesianas, reglas de asociacion

Estudiar los diferentes modelos de analisis de datos, su teoria asi como ver en la
practica las diferencias entre ellos pudiendo llegar a analizar el porque en nuestro caso
del uso de uno u otro.

Estudiar teoria de la Gestidon del conocimiento asi como del Capital Intelectual.

Estudiar y profundizar sobre las nuevas tecnologias como KDD, Data Warehouse, Data
Mining, OLAP, etc.. que afectan directamente sobre nuestro proyecto e incluso pueden
hacer que sea mejor.

Instalar y estudiar el funcionamiento de la herramienta comercial Synera. Asi como ver
las aplicaciones mas adecuadas para nuestro proyecto.
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Temporalizacion:

Nombre Tarea Comienzo Final Duracion
Inicio Curso 24/02/04

Trobada Presencial 28/02/04

Comienzo TFC-Eleccion proyecto 28/02/04 08/03/04 10 dias

Analisis y Definicién Proyecto 6 dias
Planificacion 1 dia
Ejecucion 3 dias

Presentacion Plan Trabajo-PAC1

Busqueda de los Datos

08/03/04

8 dias

Preparacion de los Datos 12 dias

Depuracion Datos 8 dias

Creacion Base de Datos en Synera 8 dias
Instalacién Synera y estudio 20 dias

Estudio Tedrico Tecnologias de Analisis 20 dias

Presentacion PAC2

13/04/03

Creacion Modelos 12 dias

Estudio de modelos 7 dias

Definicién y implementacion 8 dias

Revisién Soluciones 7 dias
Presentacién PAC3 17/05/04

Analisis de Resultados 14 dias

Concretacion proyecto 7 dias

Preparacion Presentacion Virtual 8 dias

Preparacion Memoria 8 dias

Revisiones y Correcciones 7 dias

Presentacion Proyecto Final

18/06/04
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2. - La Gestion del Conocimiento
Conceptos generales:

Ny
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Tenemos inicialmente a través del diagrama que asocia el nivel del contexto con el nivel de

entendimiento los elementos de la cadena informacional.

Luego la piramide informacional explica el proceso de transformacién asociado a la generacion del

conocimiento.

Calidad
b

Independencia
Contextual
i

verdad
sabiduria

conocimiento

datos Entendimiento

Informacidn

Datos

Figura 2 - Relaciones entre los componentes de la cadena informacional

Los datos no tienen un significado por si mismos, ya que deben ser ordenados, agrupados,

Figura 3 — Piramide Informacional

w Cantidad

analizados e interpretados para entender potencialmente lo que nos quieren indicar. Cuando los

datos son procesados, se convierten en informacién. Cuando la informacién es utilizada y puesta

en el contexto o marco de referencia de una persona junto con su percepcion personal se
transforma en conocimiento. El conocimiento es la combinacién de informacion, contexto y
experiencia. El conocimiento resumido, una vez validado y orientado hacia un objetivo genera
inteligencia (sabiduria), la cual pretende ser una representacion de la realidad.

Estos factores estan gobernados por dos criterios: Cantidad y Calidad.

Agrupacion

Datos Calsificacion Informacion

Formateo

Figura 4 - Del dato a la informacion

Separacion .
. . Conocimiento
Informacion Evaluacion .
cy . Informativo
Validacion

Figura 5 - De la informacion al conocimiento informativo

Opciones .
Conocimiento P . Conocimiento
. Ventajas .
Informativo ) Productivo
Desventajas

Figura 6 — Del conocimiento informativo al conocimiento

productivo
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. Pareamiento de metas
Conocimiento Lo iy
Megociacion Accidn

Compromiso

Productivo

Figura 7 — Del conocimiento productive a la accion

Por tanto tenemos también tipos de conocimiento:

Conocimiento Tacito (Subjetivo) Conocimiento Explicito (Objetivo)
Conocimiento de las experiencias Conocimiento del raciocinio
(Cuerpo) (Mente)

Conocimiento simultaneo Conocimiento secuencial
{Aqui y ahora) (Alli y entonces)
Conocimiento Analogo Conocimiento digital
(Prictica) {Teoria)

Tabla 2 — Comparacion entre el conocimiento tacito y exp]icim”

Conocimisnto Conocimiznto
Técito Explicito

W

Socializacion Externalizacion

Conocimientoe Acordade Conocimiznte Concaptual

Conocimiento
Tacito

7

desde 5\_\5
Internalizacion &J Combinacién

Conocimiento Operacional Conocimienta Sistémico

Conocimiento
Explicita

) . e M
Diagrama 4 — Los cuatro modos de conversion del conocimiento

Asi llegamos al conocimiento organizacional que se define como lo que los integrantes de ella

saben en su conjunto. Esta vision establece que son las personas que integran la organizacion las

que son las poseedoras del conocimiento, el cual articula el funcionamiento de la organizacién y

establece las bases para la 'Memoria Organizacional'.

Nonaka y Takeuchi establecen cuatro factores clave en torno a la creacion del conocimiento

organizacional:

¢ Intencidn: La organizacién debe tener la intencién explicita de generar las condiciones
optimas que permitan el crecimiento de la espiral de conocimiento organizacional. También se
deben considerar los criterios necesarios para evaluar el valor y utilidad de los activos de
conocimiento.

¢ Autonomia: La organizaciéon debe permitir algin nivel de autonomia en sus individuos, lo cual
fomente la generacion de nuevas ideas y visualizacion de nuevas oportunidades, motivando
asi a los participantes de la organizacion a generar nuevo conocimiento.
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¢ Fluctuacién y caos creativo: La organizacion debe estimular la interaccion éntre sus
integrantes y el ambiente externo con el objeto de estimular nuevas perspectivas de cémo
hacer las cosas. El caos se genera naturalmente cuando la organizacién sufre una crisis o
cuando los administradores deciden establecer nuevas metas.
¢ Redundancia: La organizacion debe permitir niveles de redundancia dentro de su operativa.
Esto genera que los diferentes puntos de vistas establecidos por las personas que conforman
los equipos genere ideas robustas y nuevas posibilidades.
Esto nos lleva a crear una “Organizacién capaz de aprender “

Trabajo Final Carrera Mineria de Datos a\
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Mundo
Haal
Aprendizaje _ iy
Decisiones Simple de Informacién
Aprendizaje
E=zfrategia, Cc-mplaj::- Modalas

Organizacian Mentales deal

v Politicas ™~ pynda Real

Figura 9 - Tipos de aprendizaje

Asi llegamos a la Gestién del conocimiento.

En primer lugar, el término ‘Gestion’ se define como “el proceso mediante el cual se obtiene,

despliega o utiliza una variedad de recursos basicos para apoyar los objetivos de la organizacién.”

Pero debido a lo novedoso del término “Gestion del Conocimiento”, existen un sin numero de

definiciones:

¢ “Es el proceso sistematico de buscar, organizar, filtrar y presentar la informaciéon con el
objetivo de mejorar la comprension de las personas en una especifica area de interés”,
Thomas H. Davenport

¢ “Encarna el proceso organizacional que busca la combinacion sinérgica del tratamiento de
datos e informacién a través de las capacidades de las Tecnologias de Informacion, y las
capacidades de creatividad e innovacién de los seres humanos”, Dr. Yogesh Malhotra

¢ “Esla habilidad de desarrollar, mantener, influenciar y renovar los activos intangibles llamados
Capital de Conocimiento o Capital Intelectual”, Hubert Saint-Onge.

¢ “Es el arte de crear valor con los activos intangibles de una organizacién”, Phd. Karl E. Sveiby

Pero resumiendo tomaremos por valida la siguiente definicion :

Gestion del Conocimiento: Es el proceso sistematico de detectar, seleccionar, organizar, filtrar,

presentar y usar la informacién por parte de los participantes de la organizacién, con el objeto de

explotar cooperativamente los recursos de conocimiento basados en el capital intelectual propio

de las organizaciones, orientados a potenciar las competencias organizacionales y la generacién

de valor.

Los objetivos de la Gestion del conocimiento
Algunos objetivos de la Gestion del conocimiento son los siguientes:

¢ Formular una estrategia de alcance organizacional para el desarrollo, adquisicién y aplicacién
del conocimiento.

+ Implantar estrategias orientadas al conocimiento.
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Promover la mejora continua de los procesos de negocio, enfatizando en la genéjracién y
utilizacion del conocimiento.

Monitorear y evaluar los logros obtenidos mediante la aplicacién del conocimiento.

Reducir los tiempos de ciclos en el desarrollo de nuevos productos, mejoras de los ya
existentes y la reduccion del desarrollo de soluciones a los problemas.

Reducir los costos asociados a la repeticion de errores.

Trabajo Final Carrera Mineria de Datos a\
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Estos objetivos se ven complementados a través de actividades de apoyo, tales como el
desarrollo de una gama de proyectos organizacionales, los cuales deben obedecer los objetivos
generales en términos de los intereses y capacidades.

El Proceso de Gestion del Conocimiento

Seleccionar [ ) Organizar

Detectar Negocio Filtrar

Llsar - Presentar

Figura 10 - Proceso de Gestion del conocimiento

donde:

*

Detectar: Es el proceso de localizar modelos cognitivos y activos (pensamiento y accion) de
valor para la organizacion, el cual radica en las personas. Las fuentes de conocimiento pueden
ser generadas tanto de forma interna (I&D, proyectos, descubrimientos, etc.) como externa
(fuentes de informacién periddica, Internet, cursos de capacitacion, libros, etc.).

Seleccionar: Es el proceso de evaluacion y eleccién del modelo en torno a un criterio de

interés. Los criterios pueden estar basados en criterios organizacionales, comunales o

individuales, los cuales estaran divididos en tres grandes grupos: Interés, Practica y Accion.

Organizar: Es el proceso de almacenar de forma estructurada la representacién explicita del

modelo. Este proceso se divide en las siguientes etapas

¢ Generacion: Es la creacion de nuevas ideas, el reconocimiento de nuevos patrones, la
sintesis de disciplinas separadas, y el desarrollo de nuevos procesos.

+ Codificacion: Es la representacion del conocimiento para que pueda ser accedido y
transferido por cualquier miembro de la organizaciéon a través de algun lenguaje de
representacién (palabras, diagramas, estructuras, etc.). Cabe destacar que la
representacion de codificacion puede diferir de la representacion de almacenamiento, dado
que enfrentan objetivos diferentes: personas y maquinas.

¢ Trasferencia: Es establecer el almacenamiento y la apertura que tendra el conocimiento,
ayudado por interfaces de acceso masivo (por ejemplo, la Internet o una Intranet), junto a
establecer los criterios de seguridad y acceso. Ademas debe considerar aspectos tales
como las barreras de tipo Temporales (Vencimiento), de Distancias y Sociales.

¢ Filtrar: Una vez organizada la fuente, puede ser accedida a través de consultas
automatizadas en torno a motores de busquedas. Las busquedas se basaran en
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estructuras de acceso simples y complejas, tales como mapas de conocimientos!JportaIes
de conocimiento o agentes inteligentes.
¢ Presentar: Los resultados obtenidos del proceso de filtrado deben ser presentados a
personas 0 maquinas. En caso que sean personas, las interfaces deben estar disefiadas
para abarcar el amplio rango de comprension humana. En el caso que la comunicacién se
desarrolle entre maquinas, las interfaces deben cumplir todas las condiciones propias de
un protocolo o interfaz de comunicacion.
¢ Usar: El uso del conocimiento reside en el acto de aplicarlo al problema objeto de resolver.
De acuerdo con esta accién es posible evaluar la utilidad de la fuente de conocimiento a
través de una actividad de retroalimentacion.
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Tipos de proyectos de Gestidén del conocimiento

Existe una variedad de proyectos que contribuyen a implementar la gestién del conocimiento
dentro de las organizaciones, donde cada uno de ellos contempla las caracteristicas de las
necesidades organizacionales.

e Diferencias entre la Gestion de informacion y la Gestidon del conocimiento

La gestidn del conocimiento estd basada en parte en la gestion de informacién. En este contexto
es necesario diferenciar la gestion de informacion y la gestion del conocimiento.

“mientras la informacion es definida como un flujo de mensajes, el conocimiento es la combinacién
de informacion y contexto en la medida que produce acciones.”

Proyecto de gestion del conocimiento Provecto de gestion de la informacion
Las metas acentian el valor agregado para los Las metas acentian la liberacion y accesibilidad
USUArios de la informacion
Apoya las mejoras operacionales v la innovacion ~ Apoya las operaciones existentes
Agrega valor al contenido a través de filtros, Libera contenidos disponibles con pequefio valor

sintetizado, interpretacion, recorte de contenido.  agregado
Usualmente requiere contribuciones y feedback Enfatiza en trasferencias de informacidn en un

continuo sentido

Enfogque balanceado entre los aspectos Fuerte enfoque tecnologico

tecnologicos y culturales

Variaciones en los sistemas de entrada Asume que la captura de informacion puede ser

imposibilitan automatizar el proceso de captura automatizada

Tabla 3 — Diferencias entre la gestién del conocimiento y la gestion de informaciéon™

¢ Qué es un proyecto de Gestién del conocimiento?

Se define un proyecto de gestion del conocimiento como “la unidad basica de actividades que la

empresa utiliza para generar valor desde los activos de conocimiento”

Algunos tipos son:

¢ Capturar y rehusar conocimiento estructurado: Este tipo de proyectos reconoce que el
conocimiento se encuentra embebido en los componentes de salida de una organizacién, tales
como disefio de productos, propuestas, reportes, procedimientos de implementacion, codigo
de software, entre otros.

¢ Capturar y compartir lecciones aprendidas desde la practica: Este tipo de proyectos
captura el conocimiento generado por la experiencia, el cual puede ser adaptado por un
usuario para su uso en un nuevo contexto.

+ lIdentificar fuentes y redes de experiencia: Este tipo de proyectos intenta capturar y
desarrollar el conocimiento, permitiendo visualizar y acceder de la mejor manera a la
experiencia, facilitando la conexion entre las personas que poseen el conocimiento y quienes
lo necesitan.

¢ Estructurar y mapear las necesidades de conocimiento para mejorar el rendimiento:
Este tipo de proyecto pretende apoyar los esfuerzos en el desarrollo de nuevos productos o el
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redisefio de procesos haciendo explicito el conocimiento necesario para una etapa Harticular
de una iniciativa .
¢ Medir y manejar el valor econémico del conocimiento: Este tipo de proyecto reconoce que
los activos tales como patentes, derechos de autor, licencias de software y bases de datos de
clientes, crean tanto ingresos como costos para la organizacion, por lo que se orientan a
administrarlos mas juiciosamente.
¢ Sintetizar y compartir conocimiento desde fuentes externas: Este tipo de proyectos
intentan aprovechar las fuentes de informaciéon y conocimiento externas, proveyendo un
contexto para el gran volumen de datos disponible(Universidades).
Es importante destacar que los distintos proyectos descritos anteriormente concuerdan en una
vision objetiva de negocios: la agregacion de valor en torno a las necesidades de la organizacion.

Las ventajas competitivas

"la ventaja competitiva nace fundamentalmente del valor que una empresa es capaz de crear para
sus compradores".

Las tres estrategias genéricas son:

e Liderazgo en costos

Esta estrategia fue muy popular en los afos '70. Mantener el costo mas bajo frente a los
competidores y lograr un volumen alto de ventas. Se busca minimizar los costos en las areas de
I&D, red de ventas, publicidad, personal, entre otras. La competencia relacionada con la reduccion
de costos erosiona los margenes de la competencia, estableciendo una barrera de entrada. Para
lograr un posicionamiento basado en reduccion de costos es frecuentemente necesario contar con
un alto grado de participacion del mercado con relacién al competidor mas cercano u otro tipo de
ventaja tal como la cercania con las materias primas. La desventaja de esta estrategia implica
altos niveles de inversion inicial en tecnologia, precios agresivos y reduccion de margenes.

e Diferenciacion

Esta estrategia esta basada en crearle al producto o servicio algo que sea percibido en todo el
mercado como unico. La diferenciacion genera lealtad de marca, lo cual elimina las sensibilidades
basadas en precio. Diferenciarse significa sacrificar participacién de mercado, implementar
actividades de investigacion, disefio de productos, alta calidad, servicio al cliente, entre otras.

En esta estrategia es posible competir con bajos costos y diferenciarse, sélo que estara
condicionado a las reacciones de los competidores. La desventaja de esta estrategia implica
menor participacion de mercado, altos niveles de inversién en I&D y Disefio de productos.

e Focalizacioén

Esta estrategia esta basada en concentrarse en un grupo especifico de clientes, en un segmento
de mercado. La estrategia se basa en la premisa de que la organizacion esta en condiciones de
servir a un objetivo estratégico mas reducido de forma mas eficiente que los competidores de
mayor cobertura. Como resultado, la empresa se diferenciara al atender mejor las necesidades de
un mercado especifico. La desventaja de este estrategia es que implica menor participacion de
mercado, altos niveles de inversidn en especializacion y debilidades de diversificacion.

Las Tecnologias de la Informacion (TI)

En la actualidad, entender cual es el rol de las Tl en torno a la gestion del conocimiento es la pieza

clave para no cometer un error de concepto. Este error radica en entender la implantacién de la

Gestién del conocimiento como un tarea de la TI.

"Las TI proveen el marco, pero no el contenido. El contenido es una cuestion exclusiva de

los individuos. La TI facilita el proceso, pero por si misma es incapaz de extraer algo de la

cabeza de una persona"

El apoyo que pueden entregar las Tl radica en instancias tecnolégicas y culturales para ayudar a

la dinamica del proceso de la Gestion del conocimiento. Estas pueden ser:

¢ Generacion de conocimiento: Son las herramientas y técnicas que se enfocan a la
exploracién y analisis de datos para descubrir patrones interesantes dentro de ellos. Algunas
herramientas/técnicas son Data Mining (DM), Knowledge Discovery in Databases (KDD) ,Text
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Mining (TM), Web Mining (WM), Sistemas Inteligentes de Apoyo a las Decisiones (EKID),
Sistemas Expertos (SE), Agentes Inteligentes (Al), entre muchos otras.

+ Facilitador de la generacion de conocimiento: Son las herramientas y técnicas que facilitan
el libre flujo de conocimiento dentro de la organizacién. Algunas herramientas/técnicas son
Lotus Notes, NetMeeting, Email, Intranets/Extranets & Portales, IdeaFisher, IdeaProcesor,
Grupos de discusion, Servicio de mensajes, entre otras. Este tipo de tecnologia se cataloga
dentro del area de la Administracion de la Informacién, comunicacién, representacion y
Groupware.

¢ Mediciones de conocimiento: Son herramientas y técnicas que facilitan la 'visualizacion' de
los conocimientos. Se pueden catalogar en tres categorias: actividades de conocimiento,
resultados basados en conocimientos, e inversiones en conocimiento.
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Para evaluar si la tecnologia disponible, tanto en la organizacion como en el mercado, apoya a la
Gestion de Informacion, la Gestion del Conocimiento y el Aprendizaje Organizacional, se debe
tener en cuenta:

¢ Siapoyan a la estructuracion de las fuentes de informacién en que se basan las decisiones.

¢ Siapoyan la generacién de informes que resumen los datos utiles.

¢ Silos medios de comunicacion entregan la informacion necesaria a las personas indicadas en
el momento en que se necesita.

Si apoyan las redes formales e informales de la organizacion.

Si se integran facilmente con el entorno y en los procesos de trabajo.

Si posee interfaces factibles de usar y explotar.

Si la apertura de la herramienta es suficiente como para interactuar con otras herramientas.

Si apoyan la creacion y transferencia de conocimiento tacito y explicito dentro de la
organizacion.

El estado actual de la Gestion del conocimiento

Internacionalmente la Gestion del conocimiento esta tomando cada vez mayor relevancia en el

desarrollo de las empresas.

Estadisticas actuales

En los estudios realizados por KMPG del afio 1998 y del afio 2000, en que encuesté a 100 y 423

organizaciones respectivamente, se presentan una serie de estadisticas interesantes.

Algunos puntos interesantes son:

> El 61% de las empresas sufre de sobrecarga de informacion, lo cual provoca que sus
integrantes no tengan el tiempo necesario para compartir conocimiento.

> El 81% de las empresas tiene, actualmente o consideran planificar, programas de Gestion del
Conocimiento. El 38% tiene actualmente un programa de Gestién del Conocimiento, lo cual
muestra que las empresas han empezado a considerar la necesidad de este tipo de proyectos.

» En las empresas que han implantado programas de Gestion del Conocimiento comentan que
juega un rol 'extremadamente importante' o 'importante’ en la mejora de las Ventajas
competitivas (79%), en el Marketing (75%), en Mejorar el enfoque al cliente (72%), en el
Desarrollo de los empleados (57%), en la Innovacién de productos (64%) y en el incremento
del crecimiento y las ganancias (ambas 63%).

» Las empresas con programas de Gestion del Conocimiento estan mejor localizadas que las
que no tienen.

» Las implementaciones de programas de Gestion del Conocimiento han generado una gran
variedad de acciones. El 76% ha generado una Estrategia de conocimiento, el 64% ha
adoptado por el entrenamiento, el 58% ha establecido compartir mejores practicas, el 57% ha
instaurado politicas de conocimiento y el 50% ha establecido redes formales de Gestion del
Conocimiento.

Sin embargo, no todo han sido buenas noticias:

» Lamentablemente, los estudios revelan que las organizaciones aun siguen ciegas a las
consideraciones de los empleados. De hecho, sélo el 33% de los programas de Gestién del
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Conocimiento ha implementado politicas en torno al conocimiento - estipulandB cuales
elementos de conocimiento almacenar, actualizar y seleccionar - y menor aun (31%) gratificar
a los trabajadores del conocimiento.

» Las empresas aun ven a la Gestidbn del conocimiento como una solucidon puramente
tecnoldgica. Por ejemplo, la participacidon de la tecnologia en las soluciones esta marcada por
el uso de Internet (93%), Intranet (78%), Data warehousing y Data Mining (63%),
administracion de documentos (61%), apoyo a decisiones (49%), Groupware (43%) y
Extranets (38%), frente a un 44% de desarrollo de una estrategia de conocimiento, 33% de
desarrollo de politicas y creacion de redes formales en torno al conocimiento. Una
investigacion realizada por la consultora Arthur Andersen en torno a los factores criticos para
la implantacion de la Gestidn del conocimiento indicd que "solo uno de los seis factores criticos
para implementar eficazmente la Gestién del conocimiento esta relacionado con la tecnologia.
La apertura y la confiabilidad de la alta gerencia encabezan la lista".

» Algunos beneficios esperados no se han cumplido. El 20% opina que la falta de comunicacion
entre los usuarios es uno de los motivos, el 19% opina que es debido a que el uso diario no se
integra con el proceso normal de trabajo, el 18% opina que es debido a que los sistemas son
muy complicados, el 15% piensa que es debido a la falta de entrenamiento, mientras que el
13% opina que es por que no se visualizan beneficios personales.
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Ademas, otras caracteristicas importantes reveladas en estos estudios son: no existe un
consenso en torno a la definicion de Gestion del conocimiento, las expectativas y
resultados esperados, y la relacion existente entre los activos intangibles y el valor de
mercado.

Conclusiones extraidas del analisis de casos reales de empresas que han implementado

programas de Gestion del Conocimiento

» Una alineacion de las diferentes iniciativas en torno a la estrategia corporativa es primordial.
Las necesidades de las variadas areas de una organizacion pueden generar un sin numero de
iniciativas de Gestion del conocimiento, lo cual puede generar objetivos locales distintos. Estos
objetivos deben ser congruentes con el objetivo general o corporativo, con el fin de "empujar
todos para el mismo lado desde diferentes puntos".

» La tecnologia cumple un rol estratégico como facilitador de la comunicacién entre las
personas. En la mayoria los casos la tecnologia puede ser mal utilizada o sobredimensionada,
por lo que es indispensable que ella se adapte a la operativa normal de la organizacién.

» Claramente una instancia de Gestidn del conocimiento puede orientarse a reforzar los
aspectos competitivos de una organizacion.

» No es necesario realizar una implantacion brusca de la Gestiéon del conocimiento en la
organizacion. Sélo sera necesario establecer cual es la mejor oportunidad para iniciar una
instancia de proyecto de Gestion del conocimiento para verificar la efectividad de los criterios
utilizados, y que ayude a visualizar los resultados obtenidos y contrastarlos con los resultados
esperados.

» Una de las alegres paradojas que presenta la Gestiéon del conocimiento es el hecho de
generar ganancias/ventajas con recursos que siempre se han tenido a mano.

El Director de Conocimiento: Un nuevo rol estratégico

¢ Qué es un Director de Conocimiento?

Es el encargado de "iniciar, impulsar y coordinar los programas de Gestién del conocimiento". Sin
embargo, una definicion tan sencilla puede llevar a

confusiones tales como entender que los proyectos de Gestion de conocimiento deben estar a
cargo del Director Informatico (Visién tecnoldgica) o del Director de Recursos Humanos (Vision
organizacional).

Las responsabilidades del Director Informatico - Estrategia de Tl, Operaciones de Tl, y
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manejar los programas de las Tl —han provocado la confusion debido a que inicialmiente los
proyectos de Gestion del conocimiento han sido asignados al area de TI.
Realmente el Director Informatico tiene como objetivo supervisar el despliegue de las Tl y el
Director de Conocimiento se centra en maximizar las creacion, el descubrimiento y la
diseminacion de conocimientos en la organizacion.

Trabajo Final Carrera Mineria de Datos a\

¢Por qué es necesario un Director de Conocimiento?

Sin duda, sera necesario determinar si este nuevo puesto ejecutivo tiene fundamentos

sostenibles para su implementacion.

Algunas de sus funciones seran:

» Maximizar el retorno de las inversiones en conocimiento, tales como nuevas contrataciones,
procesos y capital intelectual.

Explotar los activos intangibles, tales como el know-how, patentes y relacion de clientes.
Repetir los éxitos pasados y compartir mejores practicas.

Mejorar la innovacion (Comercializacion de ideas).

Evitar la perdida de conocimiento y las fugas producidas por las reestructuraciones
organizacionales.

Sin embargo, destacamos una serie de situaciones en donde el Director de Conocimiento no sera
necesario.

Algunas de ellas son:

» El conocimiento no es importante en el negocio.

» Se esta contento con las iniciativas locales (proyectos de Gestion del Conocimiento
informales) y se espera que todo vaya bien.

Existe una cultura de compartir conocimiento y un proceso sistémico de difusién.

El liderazgo en conocimiento viene de la cima y es perseguido apasionadamente.

Cada uno posee planes de desarrollo de conocimiento en sus planes de trabajo.

Los sistemas de monitoreo de rendimiento poseen una dimensién explicita en

YV VY

VVVY

El contexto tecnolégico de la Gestion del conocimiento

Tecnologia/Herramienta Nivel
Internet 93%
Intranet T8%
Data warehousing/mining 63%
Administracion de documentos 61%
sistemas de apoyo a la toma de decisiones 49%
Groupware 43%
Extranet 38%
Inteligencia Artificial 22%

Tabla 4 - KM y el rol de la T-.av;'nn»]nrgia;3
*KM =
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Figura 14 - Arquitectura de Gestién del conocimiento™

Andlisis de debilidades

El esquema presentado anteriormente representa en gran medida la arquitectura sobre la cual se
basan los diferentes proyectos de Gestion del Conocimiento.

Pero :

“las bases de datos sOlo complementan las redes personales de aquellos que buscan las
respuestas a los problemas. No importa cuan robusta sean las blsquedas o cuan personalizadas
estén las bases de datos, la red de relaciones humanas de una persona a menudo determina cual
es el conocimiento que ella accede. La gente toma ventaja de las bases de datos s6lo cuando los
colegas lo dirigen a un punto especifico de ella”.

Asi descubrimos la necesidad de incorporar un nuevo factor dentro de la arquitectura, el cual
considera los intereses de cada persona, el concepto de relacién entre ellas a través de
‘comunidades' y redes de conversacion, y el comportamiento basado en compartir intereses
comunes.
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Figura 15 - Sistema de Gestion del conocimiento’’
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Figura 16 - Niveles de infraestructura de TI para el conocimiento™

Generacién del modelo:
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e 1° Etapa: La etapa inicial nacié de la necesidad de analizar la situacion actual y la proyeccion
futura de los recursos y capacidades de la organizacion.

e 2° Etapa: Se basa en la importancia del conocimiento a nivel estratégico dentro de la
organizacion.

e 3° Etapa: Es la que incluye las necesidades y proyecciones establecidas en la estrategia de
conocimiento, reconociendo el grado de adaptabilidad tecnolégica necesaria para una
evolucion de los proyectos involucrados y un criterio de disefio e integracion de largo plazo.

e 4° Etapa: La etapa de implantacion nace de la necesidad de coordinar todos los esfuerzos
necesarios para el desarrollo de todo proyecto.

e 5° Etapa: La etapa final, mediciones y evaluacién, es necesaria debido a que es de vital
importancia el visualizar los resultados obtenidos, ya sea desde el punto de vista valorativo
(factores de rendimiento) como del punto de vista ambientalista (percepcién de los resultados).

El modelo en su conjunto tiene como objetivo fomentar el desarrollo del aprendizaje de la

organizacién, basado en el conocimiento y en la cultura que esta posee, donde el proyecto de

Gestion del Conocimiento sea implantado con un criterio evolutivo

Baze de conacimienls p culfura arganizacional

Figura 18 - Evolucién de la implantacion
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3. - KNOWLEDGE DISCOVERY

Introduccion:

Hoy en dia, la cantidad de datos que ha sido almacenada en las bases de datos excede nuestra
habilidad para reducir y analizar los datos sin el uso de técnicas de analisis automatizadas.
Muchas bases de datos comerciales transaccionales y cientificas crecen a una proporcion
gigantesca. El KDD [Knowledge Discovery in Databases] es el proceso completo de extraccién de
informacion, que se encarga ademas de la preparacion de los

datos y de la interpretacion de los resultados obtenidos. KDD se ha definido como

“el proceso no trivial de identificacion en los datos de patrones validos, nuevos, potencialmente
utiles, y finalmente comprensibles”

Se trata de interpretar grandes cantidades de datos y encontrar relaciones o patrones.

Para conseguirlo haran falta técnicas de estadistica, bases de datos, técnicas de representacion
del conocimiento, razonamiento basado en casos, razonamiento aproximado, adquisicion de
conocimiento, redes neurales y visualizacion de datos. Tareas comunes en KDD son la induccion
de reglas, los problemas de clasificacion y clustering, el reconocimiento de patrones, el modelado
predictivo, la deteccion de dependencias, etc.

Los datos recogen un conjunto de hechos (una base de datos) y los patrones son expresiones que
describen un subconjunto de los datos (un modelo aplicable a ese subconjunto). KDD involucra un
proceso iterativo e interactivo de busqueda de modelos, patrones o parametros. Los patrones
descubiertos han de ser validos y potencialmente utiles.

Ha llegado un momento en el que disponemos de tanta informacién que nos vemos incapaces de
sacarle provecho. Los datos tal cual se almacenan no suelen proporcionar beneficios directos. Su
valor real reside en la informacion que podamos extraer de ellos: informacion que nos ayude a
tomar decisiones 0 a mejorar nuestra comprension de los fendmenos que nos rodean.

Una de las premisas mayores de KDD es que el conocimiento es descubierto usando técnicas de
aprendizaje inteligente que van examinando los datos a través de procesos automatizados. Para
que una técnica sea considerada util para el descubrimiento del conocimiento, éste debe ser
interesante; es decir, debe tener un valor potencial para el usuario.

KDD proporciona la capacidad para descubrir informacién nueva y significativa usando los datos
existentes.
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Figura 1.1: Esquema del proceso de KDD

El proceso de KDD

El proceso de KDD se inicia con la identificacién de los datos. Para ello hay que imaginar qué
datos se necesitan, donde se pueden encontrar y cémo conseguirlos. Una vez que se dispone de
datos, se deben seleccionar aquellos que sean utiles para los objetivos propuestos. Se preparan,
poniéndolos en un formato adecuado.

Una vez se tienen los datos adecuados se procede a la mineria de datos, proceso en el que se
seleccionaran las herramientas y técnicas adecuadas para lograr los objetivos pretendidos. Y tras
este proceso llega el analisis de resultados, con lo que se obtiene el conocimiento pretendido.
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Figura 1.2: Metodologia para el descubrimiento de conocimiento en bases de datos.

KDD es un proceso interactivo e iterativo, que involucra numerosos pasos e incluye muchas
decisiones que deben ser tomadas por el usuario, y se estructura en las siguientes etapas:

>

>

Comprension del dominio de la aplicacién, del conocimiento relevante y de los objetivos del
usuario final.

Creacion del conjunto de datos: consiste en la seleccion del conjunto de datos, o del
subconjunto de variables o muestra de datos, sobre los cuales se va a realizar el
descubrimiento.

Limpieza y preprocesamiento de los datos: Se compone de las operaciones, tales como:
recoleccion de la informaciéon necesaria sobre la cual se va a realizar el proceso, decidir las
estrategias sobre la forma en que se van a manejar los campos de los datos no disponibles,
estimacion del tiempo de la informacion y sus posibles cambios.

Reduccién de los datos y proyeccion: Encontrar las caracteristicas mas significativas para
representar los datos, dependiendo del objetivo del proceso. En este paso se pueden utilizar
métodos de transformacién para reducir el numero efectivo de variables a ser consideradas o
para encontrar otras representaciones de los datos.

Elegir la tarea de Mineria de Datos: Decidir si el objetivo del proceso de KDD es: Regresion,
Clasificacién, Agrupamiento, etc.

Eleccion del algoritmo(s) de Mineria de Datos: Seleccién del método(s) a ser utilizado para
buscar los patrones en los datos. Incluye ademas la decisidén sobre que modelos y parametros
pueden ser los mas apropiados.

Mineria de Datos: Consiste en la busqueda de los patrones de interés en una determinada
forma de representacidn o sobre un representaciones, utilizando para ello métodos de
clasificacion, reglas o arboles, regresion, agrupacion, etc.

Interpretacion de los patrones encontrados. Dependiendo de los resultados, a veces se hace
necesario regresar a uno de los pasos anteriores.

Consolidacion del conocimiento descubierto: consiste en la incorporacion de este
conocimiento al funcionamiento del sistema, o simplemente documentacion e informacion a las
partes interesadas.

El proceso de KDD puede involucrar varias iteraciones y puede contener ciclos entre dos de
cualquiera de los pasos. La mayoria de los trabajos que se han realizado sobre KDD se centran
en la etapa de mineria. Sin embargo, los otros pasos se consideran importantes para el éxito del
KDD. Por eso aunque la Mineria de Datos es una parte del proceso completo de KDD, en
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buena parte de la literatura los términos Mineria de Datos y KDD se identifican como si fuEran lo
mismo.
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Figura 1.3: Esfuerzo requerido por cada fase del proceso de KDD.

Como se observa en la figura 1.3, gran parte del esfuerzo del proceso de KDD recae sobre la fase
de preparacion de los datos, fase crucial para tener éxito como ya se comenté anteriormente.

Indice
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4. — Mineria de Datos

Introduccion:

Mineria de Datos es un término geneérico que engloba resultados de investigacion, técnicas y

herramientas usadas para extraer informacién util de grandes bases de datos. La Mineria de

Datos es una parte del proceso completo de KDD.

Concretamente, el término Mineria de Datos es usado comunmente por los estadisticos, analistas

de datos, y por la comunidad de administradores de sistemas informaticos como

todo el proceso del descubrimiento.

El analisis de la informacion recopilada (por ejemplo, en un experimento cientifico) es habitual que

sea un proceso completamente manual (basado por lo general en técnicas estadisticas). Sin

embargo, cuando la cantidad de datos de los que disponemos aumenta la resolucién manual del
problema se hace intratable. Aqui es donde entra en juego el conjunto de técnicas de analisis
automatico al que nos referimos al hablar de Mineria de Datos o Data Mining.

Hasta ahora, los mayores éxitos en Mineria de Datos se pueden atribuir directa o indirectamente a

avances en bases de datos (un campo en el que los ordenadores superan a los humanos). No

obstante, muchos problemas de representacién del conocimiento y de reduccion de la complejidad
de la busqueda necesaria (usando conocimiento a priori) estan aun por resolver. Ahi reside el
interés que ha despertado el tema entre investigadores de todo el mundo.

A continuacion se presentan varias definiciones de Mineria de Datos (MD):

o “MD es la extraccidon no ftrivial de informacion implicita, desconocida previamente, y
potencialmente util desde los datos”

o “MD es el proceso de extraccion y refinamiento de conocimiento Util desde grandes bases de
datos”

o “MD es el proceso de extraccion de informacién previamente desconocida, valida y procesable
desde grandes bases de datos para luego ser utilizada en la toma de decisiones”

o "MD es la exploracion y analisis, a través de medios automaticos y semiautomaticos, de
grandes cantidades de datos con el fin de descubrir patrones y reglas significativos"

o "MD es el proceso de planteamiento de distintas consultas y extraccion de informacion util,
patrones y tendencias previamente desconocidas desde grandes cantidades de datos
posiblemente almacenados en bases de datos”.

a “MD es el proceso de descubrir modelos en los datos”
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Para el estudio de la Mineria de Datos se ha tomado la perspectiva orientada a datos, por dos
razones. Primero porque la mayoria de los trabajos en Mineria de Datos estan enfocados hacia el
data warehouse que proporciona el apoyo a la Mineria de Datos organizando y estructurando los
datos. Ademas, otras tecnologias de apoyo a la mineria datos han sido utilizadas desde hace
tiempo y la integracion de estas tecnologias con la administracion de datos ha contribuido mucho
a mejorar la Mineria de Datos.

Las mas importantes entre estas tecnologias son los métodos estadisticos y el aprendizaje
automatico. Los métodos estadisticos han producido varios paquetes estadisticos para computar
sumas, promedios, y distribuciones, que han ido integrandose con las bases de datos a explorar.
El aprendizaje automatico consiste en la obtencion de reglas de aprendizaje y modelos de los
datos, para lo cual a menudo se necesita la ayuda de la estadistica. Por esta razén, los métodos
estadisticos y el aprendizaje automatico son los dos componentes mas importantes de la Mineria
de Datos. Ademas existen otras tecnologias, entre las que se incluyen visualizacion,
procesamiento paralelo, y apoyo a la toma de decisiones. Las técnicas de visualizacion ayudan a
presentar los datos para facilitar la Mineria de Datos. Las técnicas procesamiento paralelo ayudan
a mejorar el rendimiento de la Mineria de Datos. Los sistemas de apoyo a la toma de decisiones
ayudan a discriminar los resultados y proporcionan los resultados esenciales para llevar a cabo las
funciones de direccion.
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Tipologia de Patrones de Mineria de Datos

Tipos de conocimiento:

» Asociaciones: Una asociacién entre dos atributos ocurre cuando la frecuencia de que se den
dos valores determinados de cada uno conjuntamente es relativamente alta. Ejemplo, en un
supermercado se analiza si los pafiales y los potitos de bebé se compran conjuntamente.

» Dependencias: Una dependencia funcional (aproximada o absoluta) es un patron en el que se
establece que uno o mas atributos determinan el valor de otro. Cuidado ya que existen
muchas dependencias nada interesantes (causalidades inversas). Ejemplo: que un paciente
haya sido ingresado en maternidad determina su sexo.

» Clasificacién: Una clasificacion se puede ver como el esclarecimiento de una dependencia,
en la que el atributo dependiente puede tomar un valor entre varias clases, ya conocidas.
Ejemplo: se sabe (por un estudio de dependencias) que los atributos edad, grado de miopias y
astigmatismo han determinado los pacientes para los que su operacion de cirugia ocular ha
sido satisfactoria. Podemos intentar determinar las reglas exactas que clasifican un caso como
positivo o negativo a partir de esos atributos.

» Agrupamiento / Segmentacion: El agrupamiento (o clustering) es la deteccion de grupos de
individuos. Se diferencia de la clasificacion en el que no se conocen ni las clases ni su nimero
(aprendizaje no supervisado), con lo que el objetivo es determinar grupos o racimos (clusters)
diferenciados del resto.

» Tendencias/Regresion: El objetivo es predecir los valores de una variable continua a partir de
la evolucion sobre otra variable continua, generalmente el tiempo, o sobre un conjunto de
variables. Ejemplo, se intenta predecir el numero de clientes o pacientes, los ingresos,
llamadas, ganancias, costes, etc. a partir de los resultados de semanas, meses o0 afios
anteriores.

» Informacion del Esquema: (descubrir claves primarias alternativas.).

» Reglas Generales: patrones no se ajustan a los tipos anteriores. Recientemente los sistemas
incorporan capacidad para establecer otros patrones mas generales.

Fases de un Proyecto de Mineria de Datos
Los pasos a seguir para la realizacién de un proyecto de mineria de datos son siempre los
mismos, independientemente de la técnica especifica de extraccion de conocimiento usada.

ozl
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FILTRADO DE DATOS

El formato de los datos contenidos en la fuente de datos (base de datos, Data Warehouse...)
nunca es el idoneo, y la mayoria de las veces no es posible ni siquiera utilizar ningun algoritmo de
mineria sobre los datos "en bruto".

Asi que se filtran los datos (de forma que se eliminan valores incorrectos, no validos,
desconocidos... segun las necesidades y el algoritmo a usar), se obtienen muestras de los mismos
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(en busca de una mayor velocidad de respuesta del proceso), o se reducen el nimero de'valores
posibles (mediante redondeo, clustering,...).
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SELECCION DE VARIABLES

Aun después de haber sido filtrados y limpiados los datos, en la mayoria de los casos se tiene una
cantidad ingente de datos. La seleccion de caracteristicas reduce el tamaro de los datos eligiendo
las variables mas influyentes en el problema, sin apenas sacrificar la calidad del modelo de
conocimiento obtenido del proceso de mineria.

Los métodos para la seleccion de caracteristicas son basicamente dos:

> Los basados en la eleccion de los mejores atributos del problema.

» Los que buscan variables independientes mediante tests y/o algoritmos.

EXTRACCION DE CONOCIMIENTO

Mediante una técnica de mineria de datos, se obtiene un modelo de conocimiento, que representa
patrones de comportamiento observados en los valores de las variables del problema o relaciones
de asociacion entre dichas variables. También pueden usarse varias técnicas a la vez para
generar distintos modelos, aunque generalmente cada técnica obliga a una manipulacion previa
de los datos diferente.

INTERPRETACION Y EVALUACION

Una vez obtenido el modelo, se debe proceder a su validacién, comprobando que las
conclusiones que arroja son validas y suficientemente satisfactorias. En el caso de haber obtenido
varios modelos mediante el uso de distintas técnicas, se deben comparar los modelos en busca
de aquel que se ajuste mejor al problema. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados
esperados, debe alterarse alguno de los pasos anteriores para generar nuevos modelos.

TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

Numérico
Clustering Conceptual
Probabilistico

No supervisadas

Supervisadas Tabla de Decision
Arboles de Decision
Asociacion A Priori
Induccién de Reglas
Bayesiana
Clasificacién Basado en Ejemplares
Redes de Neuronas
Técnicas Regresién
) Légica Borrosa
Prediccion Arboles de Prediccion
Técnicas Genéticas
Estimador de Nucleos

Figura 3.1: Técnicas de la Mineria de Datos
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Las técnicas de Mineria de Datos se clasifican en dos grandes categorias :

e Supervisadas o Predictivas y

e No supervisadas o Descriptivas.
Una técnica constituye el enfoque conceptual para extraer la informacién de los datos, y, en
general es implementada por varios algoritmos.
Las predicciones se utilizan para prever el comportamiento futuro de algun tipo de entidad
mientras que una descripcién puede ayudar a su comprension.
De hecho, los modelos predictivos pueden ser descriptivos (hasta donde sean comprensibles por
personas) y los modelos descriptivos pueden emplearse para realizar predicciones.

De esta forma, hay algoritmos o técnicas que pueden servir para distintos propdsitos, por

lo que la figura anterior inicamente representa para qué propdsito son mas utilizadas las técnicas.
Por ejemplo, las redes de neuronas pueden servir para prediccion, clasificacion e incluso para
aprendizaje no supervisado.

A continuacion se presentan las principales técnicas (supervisadas y no supervisadas) de mineria
de datos

Clustering. (“Segmentacion”)

También llamada agrupamiento, permite la identificacién de tipologias o grupos donde los
elementos guardan gran similitud entre si y muchas diferencias con los de otros grupos. Asi se
puede segmentar el colectivo de clientes, el conjunto de valores e indices financieros, el espectro
de observaciones astrondmicas, el conjunto de zonas forestales, el conjunto de empleados y de
sucursales u oficinas, etc. La segmentacion esta teniendo mucho interés desde hace ya tiempo
dadas las importantes ventajas que aporta al permitir el tratamiento de grandes colectivos de
forma pseudoparticularizada, en el mas idéneo punto de equilibrio entre el tratamiento
individualizado y aquel totalmente masificado.

Las herramientas de segmentacion se basan en técnicas de caracter estadistico, de empleo de
algoritmos matematicos, de generacién de reglas y de redes neuronales para el tratamiento de
registros. Para otro tipo de elementos a agrupar o segmentar, como texto y documentos, se usan
técnicas de reconocimiento de conceptos. Esta técnica suele servir de punto de partida para
después hacer un analisis de clasificacion sobre los clusters.

La principal caracteristica de esta técnica es la utilizacion de una medida de similaridad que, en
general, esta basada en los atributos que describen a los objetos, y se define usualmente por
proximidad en un espacio multidimensional. Para datos numéricos, suele ser preciso preparar los
datos antes de realizar data mining sobre ellos, de manera que en primer lugar se someten a un
proceso de estandarizacion.

Una de las técnicas empleadas para conseguir la normalizacion de los datos es utilizar la medida
z (z-score) que elimina las unidades de los datos. Esta medida, z, es la que se muestra en la
ecuacioén 2.1, donde uf es la media de la variable f y 6 f la desviacién tipica de la misma.

Entre las medidas de similaridad destaca la distancia euclidea, ecuacion 2.2.

C i, m ]
S = @ d()fa fjfj }j — III;{(_,Y“. - X |r"l)

ecuacion 2.1 ecuacion 2.2

Hay varios algoritmos de clustering. A continuacion se exponen los mas conocidos.
a) Clustering Numeérico (k-medias)
Uno de los algoritmos mas utilizados para hacer clustering es el k-medias (k-means), que
se caracteriza por su sencillez. En primer lugar se debe especificar por adelantado cuantos
clusters se van a crear, éste es el parametro k, para lo cual se seleccionan k elementos
aleatoriamente, que representaran el centro o media de cada cluster. A continuacion cada
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una de las instancias, ejemplos, es asignada al centro del cluster mas cercano de'acuerdo
con la distancia Euclidea que le separa de él. Para cada uno de los clusters asi construidos
se calcula el centroide de todas sus instancias. Estos centroides son tomados como los
nuevos centros de sus respectivos clusters. Finalmente se repite el proceso completo con
los nuevos centros de los clusters. La iteracion continia hasta que se repite la asignacion
de los mismos ejemplos a los mismos clusters, ya que los puntos centrales de los clusters
se han estabilizado y permaneceran invariables después de cada iteracion.
El Algoritmo de K-meas es :
1. Dividir aleatoriamente los ejemplos en k conjuntos y calcular la media (el punto medio)
de cada conjunto.
2. Reasignar cada ejemplo al conjunto con el punto medio mas cercano.
3. Calcular los puntos medios de los k conjuntos.
4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que los conjuntos no varien.

)
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Fiqura 3.3: Ejempio de clustenng con k-medias.

b) Clustering Conceptual

El algoritmo de k-medias se encuentra con un problema cuando los atributos no son
numeéricos, ya que en ese caso la distancia entre ejemplares no esta tan clara.

Para resolver este problema Michalski presenta la nocion de clustering conceptual, que
utiliza para justificar la necesidad de un clustering cualitativo frente al clustering
cuantitativo, basado en la vecindad entre los elementos de la poblacién. En buena
interpretacion conceptual (modelo cognitivo de jerarquias). Una de las principales
motivaciones de la categorizacién de un conjunto de ejemplos, que basicamente supone la
formacion de conceptos, es la prediccion de caracteristicas de las categorias que
heredaran sus subcategorias.

c¢) Clustering Probabilistico

Los algoritmos de clustering anteriores presentan ciertos defectos entre los que destacan
la dependencia que tiene el resultado del orden de los ejemplos y la tendencia de estos
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algoritmos al sobreajuste [overfitting]. Una aproximacion estadistica al probléma del
clustering resuelve estos problemas. La base de este tipo de clustering se encuentra en un
modelo estadistico llamado mezcla de distribuciones [finite mixtures]. Cada distribucién
representa la probabilidad de que un objeto tenga un conjunto particular de pares atributo-
valor, si se supiera que es miembro de ese cluster. Se tienen k distribuciones de
probabilidad que representan los k clusters. La mezcla mas sencilla se tiene cuando los
atributos son numéricos con distribuciones gaussianas. Cada distribucion (normal) se
caracteriza por dos parametros: la media (u) y la varianza (6 2 ). Ademas, cada distribucion
tendra cierta probabilidad de aparicion p, que vendra determinada por la proporcion de
ejemplos que pertenecen a dicho cluster respecto del niumero total de ejemplos. En ese
caso, si hay k clusters, habra que calcular un total de 3k-1 parametros: las k medias, k
varianzas y k-1 probabilidades de la distribucion dado que la suma de probabilidades debe
ser 1, con lo que conocidas k-1 se puede determinar la k-ésima.
Una vez obtenidos estos parametros, si se deseara calcular la probabilidad de pertenencia
de un determinado ejemplo de test a cada cluster, simplemente se aplicaria el teorema de
Bayes.

Reglas de Asociacion
Este tipo de técnicas se emplea para establecer las posibles relaciones o correlaciones entre
distintas acciones o sucesos aparentemente independientes; pudiendo reconocer como la
ocurrencia de un suceso 0 accion puede inducir o generar la aparicion de otros. Son utilizadas
cuando el objetivo es realizar analisis exploratorios, buscando relaciones dentro del conjunto de
datos. Las asociaciones identificadas pueden usarse para predecir comportamientos, y permiten
descubrir correlaciones y co-ocurrencias de eventos. Debido a sus caracteristicas, estas técnicas
tienen una gran aplicacién practica en muchos campos como, por ejemplo, el comercial ya que
son especialmente interesantes a la hora de comprender los habitos de compra de los clientes y
constituyen un pilar basico en la concepcion de las ofertas y ventas cruzada, asi como del
"merchandising".
En otros entornos como el sanitario, estas herramientas se emplean para identificar factores de
riesgo en la aparicion o complicacién de enfermedades. Para su utilizacién es necesario disponer
de informacion de cada uno de los sucesos llevados a cabo por un mismo individuo o cliente en un
determinado periodo temporal. Por lo general esta forma de extraccién de conocimiento se
fundamenta en técnicas estadisticas, como los analisis de correlacién y de variacion. Uno de los
algoritmos mas utilizado es el algoritmo A priori.
a) Algoritmo A Priori
La generacién de reglas de asociacion se logra basandose en un procedimiento de
covering. Las reglas de asociacion son parecidas, en su forma, a las reglas de
clasificacion, si bien en su lado derecho puede aparecer cualquier par o pares atributo-
valor. De manera que para encontrar ese tipo de reglas es preciso considerar cada posible
combinacién de pares atributo-valor del lado derecho. Para evaluar las reglas se emplean
la medida del soporte, que indica el numero de casos, ejemplos, que cubre la regla y la
confianza, que indica el nimero de casos que predice la regla correctamente, y que viene
expresado como el cociente entre el numero de casos en que se cumple la regla y el
numero de casos en que se aplica, ya que se cumplen las premisas.

Sf}porre(A = B) = P(A M B)

confianza(A = B)= P(B| 4) = P(j(:‘n)ﬁ)

Las reglas que interesan son unicamente aquellas que tienen su valor de soporte muy alto, por lo
que se buscan, independientemente de en qué lado aparezcan, pares atributo-valor que cubran
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una gran cantidad de ejemplos. Un ejemplo tipico de reglas de asociacién es el analisis de la
cesta de la compra. Basicamente consiste en encontrar asociaciones entre los productos que
habitualmente compran los clientes.
La prediccion
Es el proceso que intenta determinar los valores de una o varias variables, a partir de un conjunto
de datos. La prediccién de valores continuos puede planificarse por las técnicas estadisticas de
regresion. Por ejemplo, para predecir las ventas potenciales de un nuevo producto dado su precio.
Se pueden resolver muchos problemas por medio de la regresion lineal, y puede conseguirse
todavia mas aplicando las transformaciones a las variables para que un problema no lineal pueda
convertirse a uno lineal. A continuacion se presenta la regresion lineal, multiple, y no lineal, asi
como la generalizacién a los modelos lineales.
Después, dentro de la clasificacion, se ven varias técnicas de mineria de datos que pueden servir
para la prediccidon numérica. De entre todas ellas las mas importantes se presentaran en la
clasificacion bayesiana, la basada en ejemplares y las redes de neuronas.

a) Regresion Lineal Simple

La regresion lineal es la forma mas simple de regresién, ya que en ella se modelan los
datos usando una linea recta. Se caracteriza, por tanto, por la utilizaciéon de dos variables,
una aleatoria, y (llamada variable respuesta), que es funcién lineal de otra variable
aleatoria, x (Ilamada variable predictora), formandose la ecuacion y=a +bx

En esta ecuacion la variacion de y se asume que es constante, y a y b son los coeficientes
de regresion que especifican la interseccién con el eje de ordenadas, y la pendiente de la
recta, respectivamente. Estos coeficientes se calculan utilizando el método de los minimos
cuadrados que minimizan el error entre los datos reales y la estimacion de la linea.

200
180 -
160 -

140
y=-33,77 + 37,65 x

1207 n calorias = -33,77 + 31,65 (% alcohol)

100
G0 4
[ 1]

n* de calorias por tercio de litro

25 1 35 4 45 & 55 6
Porcentaje de aleohol

Ejemplo Regresidn lineal simple

b) Regresidn Lineal Maltiple

La regresion Lineal Multiple es una extension de regresion lineal que involucra mas de una
variable predictora, y permite que la variable respuesta y sea planteada como una funcién
lineal de un vector multidimensional.
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Pase 3. Comprobacion del ajuste de la recta de regresian
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Figura 3.11: Ejemplo de obtencion de una Regresion Lineal Multiple.

c) Regresion no lineal.

En muchas ocasiones los datos no muestran una dependencia lineal. Esto es lo que
sucede si, por ejemplo, la variable respuesta depende de las variables independientes
segun una funcién polinébmica, dando lugar a una regresion polindmica que puede
planearse agregando las condiciones polinébmicas al modelo lineal basico. De esta forma y
aplicando ciertas transformaciones a las variables, se puede convertir el modelo no lineal
en uno lineal que puede resolverse entonces por el método de minimos cuadrados. Por
ejemplo considérese una relacion polinébmica cubica dada por: y=a+blx +b2x2 +b3x 3.
Para convertir esta ecuacion a la forma lineal, se definen las nuevas variables:

x1=x x 2 =x 2 x 3 =x 3 Con lo que la ecuacion anterior puede convertirse entonces a la
forma lineal aplicando los cambios de variables, y resultando, que es resoluble por el
método de minimos cuadradosy =a + bl x1+b2x 2 + b3 x 3.

No obstante, algunos modelos son especialmente no lineales como, por ejemplo, la suma
de términos exponenciales y no pueden convertirse a un modelo lineal. Para estos casos,
puede ser posible obtener las estimaciones del minimo cuadrado a través de calculos
extensos en formulas mas complejas.

d) Arboles de Prediccién

Los arboles de prediccidon numérica son similares a los arboles de decision, que se veran
mas adelante, excepto en que la clase a predecir es continua. En este caso, cada nodo
hoja almacena un valor de clase consistente en la media de las instancias que se clasifican
con esa hoja, en cuyo caso estamos hablando de un arbol de regresién, o bien un modelo
lineal que predice el valor de la clase, en cuyo caso se habla de arbol de modelos.
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Ejemplos de Entrenamiento Arbol de Prediccidn Mumeérica
Alura Minutos Edad Clase
Jugados (Puntos) SD(E)=4 ORER
201 5 5 17 SDR(Edar, =2 1926
194 a9 an 21
191 aa 20 10
SD(E)=3.T6EG SD(E)=1.7854
136 40 < g SDRAIUIE,=2.0166 SDR(EdadJ=1.5354
201 38 7 13 =199 =285 2285
193 10 g 20
185 14 47 7 75 14 17 20.5
203 21 23 13

|Ec:fadﬂ| d A
*SOR{Edad, )= SD{E}—ZTSD(EQ'E%} =4.9686—[E 3 ?666+§f.?854]= 21926
T

Figura 3.12: Ejemplo de generacion del arbol de prediccion con M5.

La clasificacién
La clasificacion es el proceso de dividir un conjunto de datos en grupos mutuamente excluyentes,
de tal forma que cada miembro de un grupo esté lo mas cerca posible de otros y grupos diferentes
estén lo mas lejos posible de otros, donde la distancia se mide con respecto a las variables
especificadas, que se quieren predecir.
Las principales técnicas de clasificacion son:
a) Tabla de Decision
La tabla de decisidon constituye la forma mas simple y rudimentaria de representar la salida
de un algoritmo de aprendizaje, que es justamente representarlo como la entrada.
Estos algoritmos consisten en seleccionar subconjuntos de atributos y calcular su precisiéon
(accuracy) para predecir o clasificar los ejemplos. Una vez seleccionado el mejor de los
subconjuntos, la tabla de decision estara formada por los atributos seleccionados (mas la
clase), en la que se insertaran todos los datos Unicamente con el subconjunto de atributos
elegido. Si hay dos ejemplos con exactamente los mismos pares atributo-valor para todos
los atributos del subconjunto, la clase que se elija sera la media de los ejemplos (en el
caso de una clase numérica) o la que mayor probabilidad de aparicién tenga (en el caso de
una clase simbadlica).
La precision de un subconjunto S de atributos para todos los ejemplos de entrenamientos
se calculard mediante la ecuacion

ejemplos bien clasificados

precision(S) = -
ejemplos totales

para el caso de que la clase sea simbdlica o mediante la ecuacién
en el caso de que la clase sea numérica:

precision(S) = —RMSE = —
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b) Arboles de Decision

Un arbol de decision puede interpretarse esencialmente como una serie de reglas
compactadas para su representacion en forma de arbol. Dado un conjunto de ejemplos,
estructurados como vectores de pares ordenados atributo-valor, de acuerdo con el formato
general en el aprendizaje inductivo a partir de ejemplos, el concepto que estos sistemas
adquieren durante el proceso de aprendizaje consiste en un arbol. Cada eje esta
etiquetado con un par atributo-valor y las hojas con una clase, de forma que la trayectoria
que determinan desde la raiz los pares de un caso de estudio alcanzan una hoja
etiquetada -normalmente- con la clase del ejemplo. La clasificacion de un ejemplo nuevo
del que se desconoce su clase se hace con la misma técnica, solamente que en ese caso
al atributo clase, cuyo valor se desconoce, se le asigna de acuerdo con la etiqueta de la
hoja a la que se accede con ese caso.

« Ejemplo C4.5 con datos discretos:

< omni >

Sunny — Rain
High MNormial Strong ‘ ‘ Weak
MO YES NO YES

?.¢]., la instancia:
(Outlook = sunny, Temperature = cool, Humidity = high, Wind = strong
es NO.

El arbol de decision ha sido construido a partir de un conjunto de ejemplos, por tanto,
reflejara correctamente todo el grupo de casos. Sin embargo, como esos ejemplos pueden
ser muy diferentes entre si, el arbol resultante puede llegar a ser bastante complejo, con
trayectorias largas y muy desiguales. Para facilitar la comprensién del arbol puede
realizarse una poda del mismo. Se puede efectuar la poda después de haber desarrollado
el arbol completo (post-poda), o realizar la construccién del arbol y la poda a la vez (pre-
poda).

{3) Arhol Original (b Subtrea rapracamant (o) Sublree ralsing
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c)Reglas de Clasificacion

Las técnicas de Induccion de Reglas surgieron hace mas de dos décadas y permiten la
generaciéon y contraste de arboles de decision, o reglas y patrones a partir de los datos de
entrada. La informacién de entrada sera un conjunto de casos donde se ha asociado una
clasificacion o evaluacion a un conjunto de variables o atributos. Con esa informacion estas
técnicas obtienen el arbol de decisiéon o conjunto de reglas que soportan la evaluacioén o
clasificacion. En los casos en que la informacion de entrada posee algun tipo de “ruido” o
defecto (insuficientes atributos o datos, atributos irrelevantes o errores u omisiones en los
datos) estas técnicas pueden habilitar métodos estadisticos de tipo probabilistico para
generar arboles de decision recortados o podados. También en estos casos pueden
identificar los atributos irrelevantes, la falta de atributos discriminantes o detectar "gaps" o
huecos de conocimiento.

La induccion de reglas se puede lograr fundamentalmente mediante dos caminos:
Generando un arbol de decision y extrayendo de él las reglas, o bien mediante una
estrategia de covering, consistente en tener en cuenta cada vez una clase y buscar las
reglas necesarias para cubrir (cover) todos los ejemplos de esa clase; cuando se obtiene
una regla se eliminan todos los ejemplos que cubre y se continda buscando mas reglas
hasta que no haya mas ejemplos de la clase.

d) Clasificacién Bayesiana

Los clasificadores Bayesianos son clasificadores estadisticos, que pueden predecir tanto
las probabilidades del numero de miembros de clase, como la probabilidad de que una
muestra dada pertenezca a una clase particular. La clasificacion Bayesiana se basa en el
teorema de Bayes, y los clasificadores Bayesianos han demostrado una alta exactitud y
velocidad cuando se han aplicado a grandes bases de datos.

e) Redes Neuronales

Las redes neuronales constituyen una nueva forma de analizar la informaciéon con una
diferencia fundamental con respecto a las técnicas tradicionales: son capaces de detectar y
aprender complejos patrones y caracteristicas dentro de los datos. Se comportan de forma
parecida a nuestro cerebro aprendiendo de la experiencia y del pasado, y aplicando tal
conocimiento a la resolucion de problemas nuevos. Presentan ademas, una eficiencia y
fiabilidad similar a los métodos estadisticos y sistemas expertos, si no mejor, en la mayoria
de los casos. En aquellos casos de muy alta complejidad las redes neuronales se
muestran como especialmente utiles dada la dificultad de modelado que supone para otras
técnicas. Sin embargo las redes neuronales tienen el inconveniente de la dificultad de
acceder y comprender los modelos que generan y presentan dificultades para extraer
reglas de tales modelos. Otra caracteristica es que son capaces de trabajar con datos
incompletos e, incluso, contradictorios lo que, dependiendo del problema, puede resultar
una ventaja o un inconveniente. Las redes neuronales poseen las dos formas de
aprendizaje: supervisado y no supervisado.

Estructura de las Redes de Neuronas

Las redes neuronales se construyen estructurando en una serie de niveles o capas (al
menos tres: entrada, procesamiento u oculta y salida) compuestas por nodos o "neuronas”,
que tienen la siguiente estructura
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salida
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Tanto el umbral como los pesos son constantes que se inicializaran aleatoriamente y
durante el proceso de aprendizaje seran modificados. La salida de la neurona se define tal
y como se muestra en las siguientes ecuaciones

Como funcion f se suele emplear una funcion NET = ZJ{] w, + L/
sigmoidal, bien definida entre 0y 1 o entre -1y 1. =

i 8= fINET)

Six)=
I+e : - -

T -X

fix) = g - Cada neurona esta conectada a todas las neuronas de
| las capas anterior y posterior a través de los pesos o
"dendritas"

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de szlida

Cuando un nodo recibe las entradas o "estimulos" de otras los procesa para producir una
salida que transmite a la siguiente capa de neuronas. La sefal de salida tendra una
intensidad fruto de la combinacion de la intensidad de las sefiales de entrada y de los
pesos que las transmiten. Los pesos o dendritas tienen un valor distinto para cada par de
neuronas que conectan pudiendo asi fortalecer o debilitar la conexion o comunicacion
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entre neuronas particulares. Los pesos son modificados durante el pro'deso de
adiestramiento.

El disefio de la red de neuronas consistira, entre otras cosas, en la definicién del nimero
de neuronas de las tres capas de la red. Las neuronas de la capa de entrada y las de la
capa de salida vienen dadas por el problema a resolver, dependiendo de la codificacion de
la informacion. En cuanto al nUmero de neuronas ocultas (y/o nimero de capas ocultas) se
determinara por prueba y error. Por ultimo, debe tenerse en cuenta que la estructura de las
neuronas de la capa de entrada se simplifica, dado que su salida es igual a su entrada: no
hay umbral ni funcién de salida.
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f) Logica Borrosa

La logica borrosa surge de la necesidad de modelar la realidad de una forma mas exacta
evitando precisamente el determinismo o la exactitud. En otras palabras permite el
tratamiento probabilistico de la categorizacion de un colectivo.

Asi, para establecer una serie de grupos, segmentos o clases en los cuales se puedan
clasificar a las personas por la edad, lo inmediato seria proponer unas edades limite para
establecer tal clasificacion de forma disjunta. Asi los nifos serian aquellos cuya edad fuera
menor a los 12 afos, los adolescentes aquellos entre 12 y 17 afios, los jévenes aquellos
entre 18 y 35, las personas maduras entre 36 y 45 anos y asi sucesivamente. Se habrian
creado unos grupos disjuntos cuyo tratamiento, a efectos de clasificacion y procesamiento,
es muy sencillo: basta comparar la edad de cada persona con los limites establecidos. Sin
embargo enseguida se observa que esto supone una simplificacion enorme dado que una
persona de 16 afos 11 meses y veinte dias perteneceria al grupo de los adolescentes v,
seguramente, es mas parecido a una persona de 18 (miembro de otro grupo) que a uno de
12 (miembro de su grupo). Léogicamente no se puede establecer un grupo para cada afo,
dado que si se reconocen grupos, y no muchos, con comportamientos y actitudes similares
en funcién de la edad. Lo que implicitamente se esta descubriendo es que las clases
existen pero que la frontera entre ellas no es clara ni disjunta sino “difusa” y que una
persona puede tener aspectos de su mentalidad asociados a un grupo y otros asociados a
otro grupo, es decir que implicitamente se esta distribuyendo la pertenencia entre varios
grupos. Cuando esto se lleva a una formalizacibn matematica surge el concepto de
distribucion de posibilidad, de forma que lo que entenderia como funcién de pertenencia a
un grupo de edad serian unas curvas de posibilidad. Por tanto, la légica borrosa es aquella
técnica que permite y trata la existencia de barreras difusas o suaves entre los distintos
grupos en los que se categoriza un colectivo o entre los distintos elementos, factores o
proporciones que concurren en una situacion o solucion.

g) Algoritmos Genéticos

Estos algoritmos representan el modelado matematico de como los cromosomas en un
alcanzan la estructura y composicion mas optima en aras de la supervivencia. Los
algoritmos Genéticos hacen uso de las técnicas bioldgicas de reproduccion (mutacion y
cruce) para ser utilizadas en todo tipo de problemas de busqueda y optimizacion. Se da la
mutacién cuando alguno o algunos de los genes cambian bien de forma aleatoria o de
forma controlada via funciones y se obtiene el cruce cuando se construye una nueva
solucién a partir de dos contribuciones procedentes de otras soluciones "padre". En
cualquier caso, tales transformaciones se realizan sobre aquellos especimenes o
soluciones mas aptas o mejor adaptadas.

Los Algoritmos Genéticos transforman los problemas de busqueda y optimizacion de
soluciones en un proceso de evolucion de unas soluciones de partida.

Las soluciones se convierten en cromosomas, transformacién que se realiza pasando los
datos a formato binario, y a los mejores se les van aplicando las reglas de evolucion
(funciones probabilisticas de transicion) hasta encontrar la solucién éptima.

El uso de estos algoritmos no esta tan extendido como otras técnicas, pero van siendo
cada vez mas utilizados.
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SECTORES QUE UTILIZAN LA MINERIA DE DATOS

La mineria de datos se utilizan en diversos sectores como:

Marketing

Actualmente con la generacion de los puntos de ventas informatizados y conectados a un

ordenador central, y el constante uso de las tarjetas de créditos se genera gran cantidad de

informacion que hay que analizar. Con ello se puede emplear la mineria de datos para:

0 Identificar patrones de compra de los clientes: Determinar como compran, a partir de sus
principales caracteristicas, conocer el grado de interés sobre tipos de productos, si compran
determinados productos en determinados momentos,...

o Segmentacién de clientes: Consiste en la agrupaciéon de los clientes con caracteristicas
similares, por ejemplo demograficas. Es una importante herramienta en la estrategia de
marketing que permite realizar ofertas acordes a diferentes tipos de comportamiento de los
consumidores.

0 Predecir respuestas a campafias de mailing: Estas campafias son caras y pueden llegar a ser
molestas para los clientes a los que no le interesan el tipo de producto promocionado por lo
que es importante limitarlas a los individuos con una alta probabilidad de interesarse por el
producto. Esta por ello muy relacionada con la segmentacion de clientes.

0 Analisis de cestas de la compra [market-basket analysis]: Consiste en descubrir relaciones
entre productos, esto es, determinar qué productos suelen comprarse junto con otros, con el
fin de distribuirlos adecuadamente.
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Compaiias de Seguros

En el sector de las compaiiias de seguros y la salud privada, se pueden emplear las técnicas de

mineria de datos, por ejemplo para:

o Analisis de procedimientos médicos solicitados conjuntamente.

o Predecir qué clientes compran nuevas pdlizas.

0 Identificar patrones de comportamiento para clientes con riesgo.

0 Identificar comportamiento fraudulento.

Banca

En el sector bancario la informacién que puede almacenarse es, ademas de las cuentas de los

clientes, la relativa a la utilizacidon de las tarjetas de crédito, que puede permitir conocer habitos y

patrones de comportamiento de los usuarios. Esta informacion puede aplicarse para:

o Detectar patrones de uso fraudulento de tarjetas de crédito.

0 Identificar clientes leales: Es importante para las compafias de cualquier sector mantener los

clientes. Y es que hay estudios que demuestran que es cuatro veces mas caros obtener

nuevos clientes que mantener los existentes.

Predecir clientes con probabilidad de cambiar su afiliacion.

Determinar gasto en tarjeta de crédito por grupos.

Encontrar correlaciones entre indicadores financieros.

0 Identificar reglas de mercado de valores a partir de histéricos.

Telecomunicaciones

En el sector de las telecomunicaciones se puede almacenar informacion interesante sobre las

llamadas realizadas, tal como el destino, la duracion, la fecha,... en que se realiza la llamada, por

ejemplo para:

o Deteccién de fraude telefénico: Mediante por ejemplo el agrupamiento o clustering se pueden
detectar patrones en los datos que permitan detectar fraudes.

Medicina

También en el campo médico se almacena gran cantidad de informacién, sobre los pacientes, tal

como enfermedades pasadas, tratamientos impuestos, pruebas realizadas, evolucion,...

Se pueden emplear técnicas de mineria de datos con esta informacioén, por ejemplo, para:

0 Identificacion de terapias médicas satisfactorias para diferentes enfermedades.

o Asociacion de sintomas y clasificacion diferencial de patologias.

000
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o Estudio de factores (genéticos, precedentes, habitos, alimenticios,...) de riesgo pardJIa salud
en distintas patologias.

o Segmentacién de pacientes para una atencion mas inteligente segun su grupo.

o Estudios epidemioldgicos, analisis de rendimientos de campanas de informacién, prevencion,
sustitucion de farmacos,...

0 Identificacidon de terapias médicas y tratamientos erroneos para determinadas enfermedades.

Industria farmacéutica

En el sector quimico y farmacéutico se almacenan gran cantidad de informacion:

0 Bases de datos de dominio publico conteniendo informacion sobre estructuras y propiedades
de componentes quimicos.

0 Resultados de universidades y laboratorios publicadas en revistas técnicas.

o Datos generados en la realizacion de los experimentos.

o Datos propios de la empresa.

Los datos son almacenados en diferentes categorias y a cada categoria se le aplica un diferente

trato. Se podrian realizar, entre otras, las siguientes operaciones con la informacién obtenida:

o Clustering de moléculas: Consiste en el agrupamiento de moléculas que presentan un cierto
nivel de similitud, con lo que se pueden descubrir importantes propiedades quimicas.

0 Busqueda de todas las moléculas que contienen un patrén especifico: Se podria introducir una
subestructura (un patrén), devolviendo el sistema todas las moléculas que son similares a
dicha estructura.

0 Busqueda de todas las moléculas que vincula un camino especifico hacia una molécula
objetivo: Realizar una busqueda exhaustiva puede ser impracticable, por lo que se pueden
usar restricciones en el espacio de busqueda.

0 Prediccion de resultado de experimentos de una nueva molécula a partir de los datos
almacenados: A través de determinadas técnicas de inteligencia artificial es posible predecir
los resultados a nuevos experimentos a partir de los datos, con el consiguiente ahorro de
tiempo y dinero.

Biologia

Con la finalizacién en los proximos afios del Proyecto Genoma Humano y el almacenamiento de

toda la informacién que esta generando en bases de datos accesibles por Internet, el siguiente

reto consiste en descubrir como funcionan nuestros genes y su influencia en la salud. Existen
nuevas tecnologias (chips de ADN, protedbmica, gendmica funcional, variablidad genética
individual) que estan posibilitando el desarrollo de una “nueva biologia” que permite extraer
conocimiento biomédicos a partir de bases de datos experimentales en el entorno de un
ordenador basicamente mediante técnicas de mineria de datos y visualizacion. Estos trabajos
forman parte de los desarrollos de la Bioinformatica.
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Tendencias de la Mineria de Datos

El interés que despierta la Mineria de Datos para el andlisis de la informacién especialmente en el

area comercial hace que se busquen nuevas aplicaciones basadas en esta tecnologia. Algunas de

las principales nuevas aplicaciones basadas en la Mineria de Datos son:

0 Mineria de Textos (Text Mining) surge ante el problema cada vez mas apremiante de extraer
informacion automaticamente a partir de masas de textos. Se trata asi de extraer informacion
de datos no estructurados: texto plano. Un ejemplo de aplicacién basada en Mineria de Textos
es la generacion automatica de indices en documentos. Otras mas complicadas consistirian
en escanear completamente un texto y mostrar un mapa en el que las partes mas
relacionadas, o los documentos mas relacionados se coloquen cerca unos de otros. En este
caso se trataria de analizar las palabras en el contexto en que se encuentren.

0 Mineria de datos Web (Web Mining) es una tecnologia usada para descubrir conocimiento
interesante en todos los aspectos relacionados a la Web. Es uno de los mayores retos. El
enorme volumen de datos en la Web generado por la explosidon de usuarios y el desarrollo de
librerias digitales hace que la extraccion de la informacién atil sea un gran problema. Cuando
el usuario navega por la web se encuentra frecuentemente saturado por los datos. La
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integraciéon de herramientas de mineria de datos puede ayudar a la extraccién de la
informacion atil. La Mineria de datos Web se puede clasificar en tres grupos distintos no
disjuntos, dependiendo del tipo de informacién que se quiera extraer, o de los objetivos :

» Mineria del Contenido de la Web (Web Content Mining): Extraer informacion del contenido
de los documentos en la web. Se puede clasificar a su vez en:

» Text Mining: Si los documentos son textuales (planos).

» Hypertext Mining: Si los documentos contienen enlaces a si mismos o a otros
documentos

» Markup Mining: Si los documentos son semiestructurados (con marcas).

» Multimedia Mining: Para imagenes, audio, video,...

» Mineria de la Estructura de la Web (Web Structure Mining): Se intenta descubrir un modelo
a partir de la tipologia de enlaces de la red. Este modelo puede ser Util para clasificar o
agrupar documentos.

» Mineria del Uso de la Web (Web Usage Mining): Se intenta extraer informacion (habitos,
preferencias, etc. de los usuarios o contenidos y relevancia de documentos) a partir de las
sesiones y comportamiento de los usuarios navegantes

Evaluacion de una Herramienta para Mineria de Datos

No tiene sentido preocuparse acerca de la precision del sistema para aumentar un poco las
ganancias cuando la base de datos misma esta corrompida por culpa de copias y transferencias o
cuando el modelo de negocio esta mal definido y lleva a la empresa en la direccion equivocada.
Aunque la precision predictiva sea la meta final de Mineria de Datos, se pueden diferenciar tres
medidas claves necesarias para una evaluacion completa de la herramienta. Estas tres medidas
son:
e Precision
La herramienta de Mineria de Datos debe generar un modelo lo mas preciso posible, pero
reconociendo que las pequefas diferencias en las distintas técnicas pueden deberse a
fluctuaciones en muestreo aleatorio (incluso si se usa la base de datos completa para el
modelo) o pueden ser despreciables en la dinamica del mercado en el que se despliegan
los modelos.
e Explicacién
La herramienta de Mineria de Datos tiene que ser capaz de explicar al usuario final de un
modo claro cémo funciona el modelo para que pueda desarrollar la intuicion. De este
modo, las intuiciones y el sentido comun seran facilmente controlados y confirmados.
Asimismo, la explicacion del beneficio o el calculo del rendimiento de la inversion tienen
que ser faciles y claros.
e Integracion
La herramienta de Mineria de Datos debe integrarse en el proceso real de negocio, flujos
de datos e informacién de la empresa. La solicitud de copias de datos y reprocesamiento
masivo de datos aumenta la posibilidad de error mientras que una integracion rigurosa
reduce significativamente esta posibilidad.
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5. - DATA WAREHOUSE

¢,Qué es un Data Warehouse?

Tras las dificultades de los sistemas tradicionales en satisfacer las necesidades informacionales,

surge el concepto de Data Warehouse, como solucién a las necesidades informacionales globales

de la empresa. Este término acuiado por Bill Inmon, se traduce literalmente como Almacén de

Datos. No obstante si el Data Warehouse fuese exclusivamente un almacén de datos, los

problemas seguirian siendo los mismos que en los Centros de Informacion.

La ventaja principal de este tipo de sistemas se basa en su concepto fundamental, la estructura de

la informacién. Este concepto significa el almacenamiento de informacion homogénea y fiable, en

una estructura basada en la consulta y el tratamiento jerarquizado de la misma, y en un entorno
diferenciado de los sistemas operacionales. Segun definid Bill Inmon, el Data Warehouse se
caracteriza por ser:

> Integrado: Los datos almacenados en el Data Warehouse deben integrarse en una estructura
consistente, por lo que las inconsistencias existentes entre los diversos sistemas
operacionales deben ser eliminadas. La informacién suele estructurarse también en distintos
niveles de detalle para adecuarse a las distintas necesidades de los usuarios.

» Tematico: Solo los datos necesarios para el proceso de generacion del conocimiento del
negocio se integran desde el entorno operacional. Los datos se organizan por temas para
facilitar su acceso y entendimiento por parte de los usuarios finales. Por ejemplo, todos los
datos sobre clientes pueden ser consolidados en una Unica tabla del Data Warehouse. De esta
forma, las peticiones de informacién sobre clientes seran mas faciles de responder dado que
toda la informacién reside en el mismo lugar.

» Histdrico: El tiempo es parte implicita de la informacion contenida en un Data Warehouse. En
los sistemas operacionales, los datos siempre reflejan el estado de la actividad del negocio en
el momento presente. Por el contrario, la informacion almacenada en el Data Warehouse sirve,
entre otras cosas, para realizar analisis de tendencias. Por lo tanto, el Data Warehouse se
carga con los distintos valores que toma una variable en el tiempo para permitir
comparaciones.
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» No volatil: ElI almacén de informacion de un Data Warehouse existe para ser leido, y no
modificado. La informacion es por tanto permanente, significando la actualizaciéon del Data
Warehouse la incorporacion de los ultimos valores que tomaron las distintas variables
contenidas en €l sin ningun tipo de accién sobre lo que ya existia.

Otra caracteristica del Data Warehouse es que contiene datos relativos a los datos, concepto que
se ha venido asociando al término de metadatos. Los metadatos permiten mantener informacién
de la procedencia de la informacioén, la periodicidad de refresco, su fiabilidad, forma de calculo,
etc., relativa a los datos de nuestro almacén.

Estos metadatos seran los que permitan simplificar y automatizar la obtencién de la informacion
desde los sistemas operacionales a los sistemas informacionales.

Los objetivos que deben cumplir los metadatos, segun el colectivo al que va dirigido, serian:

e Soportar al usuario final, ayudandole a acceder al Data Warehouse con su propio lenguaje
de negocio, indicando qué informacién hay y qué significado tiene. Ayudar a construir
consultas, informes y andlisis, mediante herramientas de navegacion.

e Soportar a los responsables técnicos del Data Warehouse en aspectos de auditoria,
gestion de la informacion histérica, administracion del Data Warehouse, elaboracion de
programas de extraccion de la informacion, especificaciéon de las interfaces para la
realimentacion a los sistemas operacionales de los resultados obtenidos, etc.
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PROCESOS QUE CONFORMAN UN DW
Para comprender el concepto de Data Warehouse, es importante considerar los procesos que lo
conforman.
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e Extraccion: obtencion de informacion de las distintas fuentes tanto internas como
externas.
e Elaboracion: filtrado, limpieza, depuraciéon, homogeneizacion y agrupacion de la
informacién.
e Carga: organizacion y actualizacion de los datos y los metadatos en la base de datos.
e Explotacidn: extraccion y analisis de la informacion en los distintos niveles de agrupacion.
Las diferencias de un Data Warehouse con un sistema tradicional

SISTEMA TRADICIONAL DATA WAREHOUSE

e Predomina la actualizacion e Predomina la consulta

e Laactividad mas importante es de tipo e Laactividad méas importante es el analisis y la
operativo (dia a dia) decision estratégica

e Predomina el proceso puntual e Predomina el proceso masivo

e Mayor importancia a la estabilidad e Mayor importancia al dinamismo

e Datos en general desagregados e Datos en distintos niveles de detalle y

agregacion

e Importancia del dato actual e Importancia del dato historico

e Importante del tiempo de respuesta de la e Importancia de la respuesta masiva
transaccion instantanea

e  Estructura relacional e  Vision multidimensional

e Usuarios de perfiles medios o bajos e  Usuarios de perfiles altos

e Explotacién de la informacion relacionada con e Explotacion de toda la informacién interna 'y
la operativa de cada aplicacion externa relacionada con el negocio

BENEFICIOS DE UN DW
e Proporciona una herramienta para la toma de decisiones en cualquier area funcional,
basandose en informacion integrada y global del negocio.
e Facilita la aplicacion de técnicas estadisticas de analisis y modelizaciéon para encontrar
relaciones ocultas entre los datos del almacén; obteniendo un valor afadido para el
negocio de dicha informacién.
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Proporciona la capacidad de aprender de los datos del pasado y de predecir siflaciones
futuras en diversos escenarios.

Simplifica dentro de la empresa la implantacién de sistemas de gestion integral de la
relacion con el cliente.

Supone una optimizacién tecnoldgica y econdmica en entornos de Centro de Informacion,
estadistica o de generacion de informes con retornos de la inversion espectaculares.

FASES DE IMPLANTACION DE UN DATA WAREHOUSE

Tal y como aparecia en un articulo en ComputerWorld: "Un Data Warehouse no se puede
comprar, se tiene que construir".

Planteamos aqui la metodologia propuesta por SAS Institute: la "Rapid Warehousing
Methodology". Dicha metodologia es iterativa, y esta basada en el desarrollo incremental del
proyecto de Data Warehouse dividido en cinco fases:

Impl on
Y -

Definicion de los objetivos

En esta fase se definira el equipo de proyecto que debe estar compuesto por
representantes del departamento informatico y de los departamentos usuarios del Data
Warehouse ademas de la figura de jefe de proyecto.

Se definira el alcance del sistema y cuales son las funciones que el Data Warehouse
realizara como suministrador de informaciéon de negocio estratégica para la empresa. Se
definirdn asi mismo, los parametros que permitan evaluar el éxito del proyecto.

Definicion de los requerimientos de informacion

Durante esta fase se mantendran sucesivas entrevistas con los representantes del
departamento usuario final y los representantes del departamento de informatica. Se
realizara el estudio de los sistemas de informacién existentes, que ayudaran a comprender
las carencias actuales y futuras que deben ser resueltas en el disefio del Data Warehouse
Asimismo, en esta fase el equipo de proyecto debe ser capaz de validar el proceso de
entrevistas y reforzar la orientacion de negocio del proyecto. Al finalizar esta fase se
obtendra el documento de definicion de requerimientos en el que se reflejaran no solo las
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necesidades de informacion de los usuarios, sino cual sera la estrategia y arquitécﬂ]?la de

implantacién del Data Warehouse.

Disefio y modelizacion

Los requerimientos de informacion identificados durante la anterior fase proporcionaran las

bases para realizar el disefio y la modelizacion del Data Warehouse.

En esta fase se identificaran las fuentes de los datos (sistema operacional, fuentes

externas,..) y las transformaciones necesarias para, a partir de dichas fuentes, obtener el

modelo ldgico de datos del Data Warehouse. Este modelo estara formado por entidades y

relaciones que permitiran resolver las necesidades de negocio de la organizacién.

El modelo légico se traducira posteriormente en el modelo fisico de datos que se

almacenara en el Data Warehouse y que definira la arquitectura de almacenamiento del

Data Warehouse adaptandose al tipo de explotaciéon que se realice del mismo.

La mayor parte estas definiciones de los datos del Data Warehouse estaran almacenadas

en los metadatos y formaran parte del mismo.

Implementacion

La implantacién de un Data Warehouse lleva implicitos los siguientes pasos:

e Extraccion de los datos del sistema operacional y transformacién de los mismos.

e Carga de los datos validados en el Data Warehouse. Esta carga debera ser planificada
con una periodicidad que se adaptara a las necesidades de refresco detectadas
durante las fases de disefio del nuevo sistema.

o Explotacién del Data Warehouse mediante diversas técnicas dependiendo del tipo de
aplicacion que se de a los datos:

Query & Reporting

On-line analytical processing (OLAP)

Executive Information System (EIS) 6 Informacién de gestion

Decision Support Systems (DSS)

Visualizacién de la informacién
e Data Mining 6 Mineria de Datos, etc.

La informacién necesaria para mantener el control sobre los datos se almacena en los

metadatos técnicos (cuando describen las caracteristicas fisicas de los datos) y de negocio

(cuando describen cdmo se usan esos datos). Dichos metadatos deberan ser accesibles

por los usuarios finales que permitiran en todo momento tanto al usuario, como al

administrador que debera ademas tener la facultad de modificarlos segun varien las
necesidades de informacion.

Con la finalizaciéon de esta fase se obtendra un Data Warehouse disponible para su uso por

parte de los usuarios finales y el departamento de informatica.

e Revisidn

La construccién del Data Warehouse no finaliza con la implantacién del mismo, sino que es
una tarea iterativa en la que se trata de incrementar su alcance aprendiendo de las
experiencias anteriores.

o Disefio de la estructura de cursos de formacién

Con la informacién obtenida de reuniones con los distintos usuarios se disefiaran una serie
de cursos a medida, que tendran como objetivo el proporcionar la formacion estadistica
necesaria para el mejor aprovechamiento de la funcionalidad incluida en la aplicacion. Se
realizaran practicas sobre el desarrollo realizado, las cuales permitiran fijar los conceptos
adquiridos y serviran como formacién a los usuarios.
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DATA MART

En un contexto de Data Warehouse, el término duplicacion se refiere a la creacion de Data Marts
locales o departamentales basados en subconjuntos de la informaciéon contenida en el Data
Warehouse central o maestro.

Los Data Marts, tienen las mismas caracteristicas de integracién, no-volatilidad, orientacion
tematica y no-volatilidad que el Data Warehouse. Representan una estrategia de "divide y
venceras" para ambitos muy genéricos de un Data Warehouse.

Esta estrategia es particularmente apropiada cuando el Data Warehouse central crece muy
rapidamente y los distintos departamentos requieren sdélo una pequena porcion de los datos
contenidos en él. La creacion de estos Data Marts requiere algo mas que una simple réplica de los
datos: se necesitaran tanto la segmentacion como algunos metodos adicionales de consolidacion.

TIPOS DE APLICACIONES EN LAS QUE UTILIZAR LAS TECNICAS DISPONIBLES SOBRE
EL DW

e Marketing

La aplicacion de tecnologias de Data Warehouse supone un nuevo enfoque de Marketing,
haciendo uso del Marketing de Base de Datos. En efecto, un sistema de Marketing Warehouse
implica un marketing cientifico, analitico y experto, basado en el conocimiento exhaustivo de
clientes, productos, canales y mercado.

Este conocimiento se deriva de la disposicion de toda la informacion necesaria, tanto interna
como externa, en un entorno de Data Warehouse, persiguiendo con toda esta informacion, la
optimizacion de las variables controladas del Marketing Mix y el soporte a la prediccion de las
variables no controlables (mediante técnicas de Data Mining). Basandose en el conocimiento
exhaustivo de los clientes se consigue un tratamiento personalizado de los mismos tanto en el
dia a dia (atencién comercial) como en acciones de promocién especificas.
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Extraccion, depuracion, filtro, elaboracion

Bases de Datos Bases de Datos
Corporativas Externas
Las areas en las que se puede aplicar las tecnologias de Data Warehouse a Marketing son,
entre otras:
e Investigacion Comercial
¢ Segmentacion de mercados
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¢ Identificacién de necesidades no cubiertas y generacién de nuevos productos,'ﬂ)
modificacion de productos existentes

Fijacién de precios y descuentos

Definicion de la estrategia de canales de comercializacion y distribucion
Definicion de la estrategia de promocion y atencion al cliente

Relacion con el cliente:

Programacion, realizacion y seguimiento de acciones comerciales

Lanzamiento de nuevos productos

Campanas de venta cruzada, vinculacion, fidelizacién, etc.

Apoyo al canal de venta con informacion cualificada
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Andlisis de Riesgo Financiero

El Data Warehouse aplicado al analisis de riesgos financieros ofrece capacidades avanzadas
de desarrollo de aplicaciones para dar soporte a las diversas actividades de gestién de
riesgos. Es posible desarrollar cualquier herramienta utilizando las funciones que incorpora la
plataforma, gracias a la potencionalidad estadistica aplicada al riesgo de crédito.

Asi se puede usar para llevar a cabo las siguientes funcionalidades:

Para la gestion de la posicion: Determinacion de la posicién, Calculo de sensibilidades,
Analisis what/if, Simulaciones, Monitorizacién riesgos contra limites, etc.

Para la medicion del riesgo: Soporte metodologia RiskMetrics (Metodologia registrada de
J.P. Morgan / Reuters), Simulaciéon de escenarios historicos, Modelos de covarianzas,
Simulacion de Montecarlo, Modelos de valoracion, Calibracion modelos valoracion, Analisis
de rentabilidad, Establecimiento y seguimiento. de limites, Desarrollo/modificacion
modelos, Stress testing, etc.

Andlisis de Riesgo de Crédito

La informacion relativa a clientes y su entorno se ha convertido en fuente de prevencion de
Riesgos de Crédito. En efecto, existe una tendencia general en todos los sectores a recoger,
almacenar y analizar informacion crediticia como soporte a la toma de decisiones de Analisis
de Riesgos de Crédito.

Los avances en la tecnologia de Data Warehouse hacen posible la optimizacién de los
sistemas de Analisis de Riesgo de Crédito:

Para la gestion del riesgo de crédito los sistemas operacionales han ofrecido:

Sistemas de Informacion para Gerencia (MIS) e informes de Soporte a la Decisiéon de
Problemas (DSS) estaticos y no abiertos a nuevas relaciones y origenes de datos,
situacion en la que la incorporacién de nuevas fuentes de informaciéon ha sido un problema
en lugar de una ventaja.

Exploraciones de datos e informes cerrados y estaticos.

Analisis sin inclusién de consideraciones temporales lo que imposibilita el analisis del
pasado y la prevision del futuro.

Herramientas de credit-scoring no flexibles, construidas sobre algoritmos dificilmente
modificables, no adaptados al entorno de la empresa, o exclusivamente basados en la
experiencia personal no contrastada, con lo que los sistemas han ayudado a repetir los
errores en vez de a corregirlos.

Otras areas de aplicacién

Otras areas de la empresa han aplicado las soluciones que proporciona la tecnologia Data
Warehouse para mejorar gran parte de sus procesos actuales. Entre ellas destacamos:

Control de Gestion:
Sistemas de Presupuestacion, Andlisis de Desviaciones, Reporting (EIS, MIS, etc.)
Logistica:
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Mejora de la relacion con proveedores, Racionalizacion de los procesos de contfol'de
inventarios, Optimizacién de los niveles de produccién, Prevision de la demanda en
infraestructura.

e Recursos Humanos
Planificacién de incorporaciones, Gestidon de carreras profesionales, Asignacion de
recursos a proyectos alternativos, etc.

Situacién IDEAL de los flujos de datos dentro de una empresa

Marketing

\ Accian

I 5
| Data Data Mart
Warehouse

Respuesta

OLAP
Los sistemas de soporte a la decision usando tecnologias de Data Warehouse, se llaman
sistemas OLAP (siglas de On Line Analytical Processing (OLAP). En general, estos sistemas
OLAP deben:

e Soportar requerimientos complejos de analisis

¢ Analizar datos desde diferentes perspectivas

e Soportar analisis complejos contra un volumen ingente de datos
La funcionalidad de los sistemas OLAP se caracteriza por ser un analisis multidimensional de
datos corporativos, que soportan los analisis del usuario y unas posibilidades de navegacion,
seleccionando la informacion a obtener.
Normalmente este tipo de selecciones se ve reflejada en la visualizacion de la estructura
multidimensional, en unos campos de seleccion que nos permitan elegir el nivel de agregacién
(jerarquia) de la dimension, y/o la eleccidén de un dato en concreto, la visualizacion de los atributos
del sujeto, frente a una(s) dimensiones en modo tabla, pudiendo con ello realizar, entre otras las
siguientes acciones:

e Rotar (Swap): alterar las filas por columnas (permutar dos dimensiones de analisis)

e Bajar (Down):bajar el nivel de visualizacion en las filas a una jerarquia inferior

e Detallar (Drilldown):informar para una fila en concreto, de datos a un nivel inferior

e Expandir (Expand): id. anterior sin perder la informaciéon a nivel superior para éste y el

resto de los valores

e Colapsar (Collapse):operacion inversa de la anterior.
Existen dos arquitecturas diferentes para los sistemas OLAP: OLAP multidimensional (MOLAP) y
OLAP relacionales (ROLAP).
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6. - Analisis de Datos
Origen de Datos de nuestro proyecto:
Los datos facilitados por la compania han sido:
¢ Listado Clientes general
Ventas de la Familia de productos a estudiar de los afios 2002 y 2003
Compras de la Familia de productos a estudiar de los afios 2002 y 2003
Tarifa de precios de la familia de productos a estudiar de los afios 2002 y 2003
Listado Familia de productos con la divisién en subfamilias.
Listado de Ventas con el cédigo del cliente ordenado por cliente.

* & & o o

De estos listados entregados en Excel, tanto los de ventas como los de compras que estaban por
separado para los diferentes anos, he procedido a unirlos en un unico listado, también he
realizado el cambio de formato de fecha y he repasado y limpiado los mismos a fin de borrar
aquellos que no tenian todos los campos significativos.

Con el Listado de Clientes la tarea a sido mas ardua primeramente porque se trataba de 15.000
lineas, y porque el estado en que se encontraba no era muy bueno. He tenido que eliminar
aquellos clientes que no eran de Espaina, ya que nuestro cliente quiere que concentremos el
estudio en nuestro Pais. Se ha tenido que incluir en el campo Provincia muchas de ellas que por
ejemplo al tratarse de capitales de provincia no se habian incluido. También faltaba gran cantidad
de codigos postales.

Asimismo he creado un nuevo listado basandome en las ventas donde se relacionen los
vendedores existentes en la empresa con la seccion. Ya que esto no se me habia facilitado.

Por ultimo he unido el listado de productos dividido por subfamilias con el de precio a fin de no
tener tantos datos desperdigados.

Ya con los datos en unas condiciones bastantes aceptables he procedido a realizar la importacién
de cada listado por separado y he creado una base de datos.

También se ha tenido que solicitar bastante mas informaciéon de la inicial a fin de poder realizar
hipétesis y suposiciones validas para poder extraer reglas eficientes.

Se ha procedido en un segundo paso a convertir todos los ficheros de Excel a una base de datos
previa de Acces a fin de volver ha realizar nuevos filtros mediante consultas ya que aunque se



Trabajo Final Carrera Mineria de Datos a\
Valentina Luzén Calderén ||
Pagina 48 de Paginas 80 —
habia realizado una limpieza inicial, en los primeros analisis se vio que existia mucho “ruido” y
datos deficientes o que no existian.
Asi mismo se solicito mas informacion por ejemplo en cuanto a la cuestion de los vendedores ya
que existian duplicados y faltaban datos asi como de las secciones, creando con la nueva
informacion una nueva tabla mas clara.
También se concreto focalizar los puntos de busqueda en cuanto a todo lo relacionado con las
Ventas pero concentrando esfuerzos en extraer conocimiento de las zonas de accion de la
compafiia como Barcelona, Madrid y Bilbao, asi mimo se interesaron por zonas cercanas como
Catalufa en general y Levante. De las ventas también la periodicidad o la diferencia anual o
mensual sera de interés.
Respecto al tema de producto poder extraer informacion respecto a consumos de subfamilias, y
ver si existe relacion de esta con las zonas (o vendedores) y con la periodicidad, y como no si se
pudiera con el precio.
Evidentemente toda informacién extra que podamos aportar sera bien recibida aunque se
entiende que la falta de datos y la mala calidad de estos esta siendo determinante a la hora de no
conseguir los objetivos inicialmente propuestos.

Que ofrece el programa Synera:
El programa Synera trabaja con :

e Todos los datos de la base introducida y no con una muestra de los mismos como pasa
con otros programas.

e En muchos de los analisis nos provee de parametros para el mismo, sin necesidad de
tener que realizar nosotros el posible calculo, aun asi existe casi en todos la opcion de
poder ser el usuario también el que indique los parametros.

e El poder crear relaciones entre tablas de diferentes datos, a fin de poder hacer extensivo el
analisis a estas a través de estas relaciones.

Los diferentes métodos de analisis que usa el Synera son:
e El Analisis Asociativo, donde aplica el analisis combinatorio.
¢ La Segmentacion, usa estadisticas ( el algoritmo K-Means).

Por otra parte tenemos la aplicacién del Synera Discovery, que es la que nos permite realizar los
procesos de Data Mining(Mineria de Datos). En la que usa los siguientes métodos explicados
tedricamente en el apartado 3.
e Técnica de Cluster
e Analisis Asociativo (MBA)
Se debe binarizar los links antes de proceder a ejecutar dichos analisis ya que los
resultados de esta forma estan garantizados. En este analisis tenemos la posibilidad de
cambiar:
e Soporte y Confianza
e Links a incluir en el analisis
e Incorporacion o no de los valores nulos.

Solo es posible realizarlos sobre links numéricos.
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Creacion de la Base de Conocimiento en el Synera: .
La importacion la he realizado inicialmente del Excel creando los diferentes Links y atributos.
Aunque luego a fin de que la limpieza de datos fuera mas efectiva he creado una base de datos
previa en el Acces y con la misma he pasado ha realizar unos nuevos filtros mediante el uso de

las consultas que me han resultado mas efectivos.

"i Synera Explorer - [Mantenimiento del Diccionario]

@.&[chivn Baze de Conocimiento  Diccionario Consultaz Configuracion Wentanas  Aypuda

2| @l sl elE @8 x|

H

i clientes
oo l:l CORNPras
H
H

------ 1 vendedores
------ D ventas

Mi premisa ha sido después de varias cargas infructuosas y numerosos problemas, la sencillez.
Como se ve tengo los links : Ventas, Compras, Clientes, Articulos y Vendedores.

Resumen de nuestra Base de datos indicando las caracteristicas de cada link y atributos:

ARTICULOS DATOS GENERALES DE LOS ARTICULOS

CODIGO Char Caodigo que identifica al articulo

NOMBRE Char Descripcion del articulo

FAMILIA Integer Caodigo numérico de la familia

SUBFAMILIA Integer Cdodigo numérico que especifica las subfamilias

PVP2002 Integer Precio Venta del articulo en el afio 2002

PVP2003 Integer Precio Venta del articulo en el afio 2002

CLIENTES DATOS GENERALES DE LOS CLIENTES

REFCLIENTE Char Caodigo que identifica al cliente

CP Char Caodigo Postal del cliente

POBLACION Char Poblaciéon del Cliente

PROVINCIA Char Provincia del Cliente

VENDEDOR Char Cddigo del vendedor que abrié la ficha

CREDITO Integer Importe del crédito que tiene el cliente

DTO Integer Descuento concedido al cliente

DIAPAGO1 Integer Dia de pago que posee el cliente

DIAPAGO2 Integer Segundo dia de pago que puede poseer el cliente

FECHALTA DateTime Fecha de apertura del cliente

PORTES Char Tipo de portes que posee (Debidos o Pagados)

TIPOFAC Integer Numero que identifica el tipo de facturacion que posee el
cliente puede ser 01, 02, 03, contado, recibo, pagare

TIPIVA Integer Numero que identifica el tipo de iva, 00 (sin iva extranjero),
01(7% IVA), 03(16% IVA) y 04( Reducido 4% , Canarias)

COMPRAS DATOS DE LAS COMPRAS ANOS 2002 y 2003

ARTICULO Char Cddigo que identifica al articulo comprado

DESCRIPCION Char Descripcion del articulo comprado

PROVEEDOR Char Caodigo que identifica al proveedor

FECHACOMPRA DateTime Fecha de la compra

ALBARANCOMPRA |Char Caddigo del albaran de compra
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UNIDS Integer Unidades del articulo compradas -
PUCOSTE Integer Precio de Coste Unitario del articulo
IMPORTE Integer Importe de la compra (Unidades x Precio Coste Unitario)
FACTURACOMPRA |Char Cddigo de la factura de compra
VENDEDORES DATOS DE LOS VENDEDORES
VENDEDOR Char Caddigo que identifica al vendedor
NOMBRE Char Nombre del Vendedor
SEXO Char Sexo del Vendedor
SECCION Char Cddigo de la seccién a que pertenece
NOMBRESECCION | Char Nombre de la Seccion a la que pertenece
VENTAS DATOS DE LAS VENTAS ANOS 2002 y 2003
VDOR Char Caodigo que identifica al vendedor que ha realizo la venta
CODCLIENTE Char Cddigo que identifica al cliente que ha realizo la compra
CODARTICULO Char Caodigo que identifica al articulo vendido
DEFINICION Char Descripcion del articulo vendido
FECHAVENTA DateTime Fecha de la venta
ALBARANVENTA Char Caodigo del albaran de venta
SECCION Char Cddigo de la seccién a que pertenece la venta
UNIDADES Integer Unidades del articulo vendidas
PUVENTA Integer Precio de Venta Unitario del articulo
IMPORTEVENTA Integer Importe de la venta(Unidades x Precio Venta Unitario)
FACTURAVENTA Char Caodigo de la factura de venta

Antes de proceder a relacionar los links, he realizado una categorizacién de todos los items
numeéricos, ya que para los posteriores analisis en el Synera Discovery me seran necesarios.

Categorizacion de items:

Pongo a continuacion un ejemplo, ya que asi es como procedo en la mayoria de items numéricos,
aunque en algunos casos realizo un cambio de intervalos manual, o elijo los extremos, aunque
siempre realizo una categorizacion con dos valores fijos (0, y 1) a fin de crear la binarizacion
necesaria para el proceso de analisis del Synera Discovery.

&'} Asistente de creacién de links categéricos [1/3) b':} Asistente para la creacidn de links categdricos (2/3)
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Con los items que no son numeéricos, pero que son fechas, también intento una categorizacion,
(los anos aunque he cambiado en varias ocasiones la configuracion a fin de que coja el 2000,
sigue poniendo el 1900, por lo cual en realidad cuando sale 1901 este es el 2001, 1902 este es el
2002, y el 1903 este es el 2003).
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Por ejemplo en el caso de ventas y compras creo una categorizacion dividiendo en dos intervalos,
uno correspondiente al afio 2002 (1902) que vale 0 y el otro al afio 2003 (1903) que vale 1,
también realizo la misma categorizacion poniendo como valor el afio.

Seleccione el nombre
yel ipo de data del link.
categdiico que quiere
crear, asi como el ipo
de creacidn que quiere
utilizar.

Dato:

’7 Link Origen Ifachaventa

Nombre ICalfechaVent‘I

— Opciones de fecha
" Afio

' Mes

Miim. afios I :II
Niim. meses I 12 :ll

Fechas iniciales ————
Iniicial Final

I D1.-"DT.-"1SDZ| /1241903

— Incluir Afio

I~ coma Prefijo

En este paso del

asistente pusde
modificar los valores de

Estilo 7
las categorias que se

Sufijo

Estila del peroda
’7 Prefijo

han creado arastrando

J1.23..
los delimitadores. Haga

=l

clic con el botdn

“alor de |a categoria IW

I | Extrerno infericrcenads

I™ | Exiremne supsiin cemada

derecho para afiadit

una hueva divisidn en I

Cancelar |

< Anterior

e

Finalizar

Silo desea, modifique
los valores gue definen
las categorias. afiada
huevas o elimine
alguna de las
existentes. Cuando
haya terminada, pulse
Finalizar

_ lacatenoria Cancelar
i Categoria:
Intervalo | Walor
[ 01/01/1902 ... 01/01/1903 | 0
[ 01/0141903 .. 01011504 | 1
r— Datos de la Categoiia
Extremoinferior [1/01/1303 | & Conde et |
Estremo superor  |01./01/1304 I [+ Cenado Eliminar
Walor categaria 1] Actualizar
Cancela Py

T =

Un detalle importante es que en el ultimo paso de las categorizaciones, la mayoria de veces te
pone en valor el nombre de la categorizacion (ejemplo Catimporte 0), evidentemente lo idéneo es
que el valor sea un numero = 0 6 1 para que los analisis sean validos, por tanto procedo al cambio
marcando el intervalo y cambiandolo en la parte inferior, pero si antes de pasar a cambiar el otro
intervalo, no se le da a actualizar, ng procede a realizar el cambio

~ Categaria /’
Interyalo mlor \
[-F1.421) Catunidades_0
[421..913] Catunidades 1

Silo desea, modifique
los valores que definen
las categorias, afiada
nuevas o elimine
alguna de las
existentes. Cuando
hapa terminado, pulse
Finalizar

~ Datos de la Categoria

Extrema inferiar |-
Extrema superior  [421

Valor categoria 0]

¥ Cemado Afiadi
[~ Cerado Elirninar
Actualizar |

Cancelar |

< Anterior I Finalizar I

También en algunos casos de items que son char, procedo a realizar una categorizacion siempre
y cuando puedo crear dos intervalos o tienen pocos valores.
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3 ttems
T [:I articulos

= @ Infarmacidn
=| codigo
Hombre
Famnilia
Subfamilia
FP2002
FP2003

o CatSubfarnilia
-En CatFamilia
EE CatSubfamili
EE CatPvPz002
EE CatPvP2003
i clientes

]gl compras
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De cada link las categorizaciones realizadas son :

ﬁ items

_:I ------ [ articulos
- CI clientes

Informacion
refclients
op
poblacion
provincia
wendedar
credita

S Catdiapagol

8 Catdiapagobis
~E§ Catdiapago?
EE Catfechalta
~El=l Cattipofac

articulos

[ clientes

= D compras

@ Informacidn
articulo
descripcian
proveedar
fechacompra
albarancompra
Linids

pucozte
imparte
facturacompra
’Eﬁ Catprovesdor
~BE Catunids

FEE Catpucozte
Eﬁ Catirparte
~EE Catfechacaomprl
- FED Catproveedol

BEEHEEEE

(3 31

[:I ------ I:I vendedures

L,_l__l
Nl

itemns

-2 articulas
-2 clientes

{22 compras
{7 vendedares
ventas
@ Informacian
[Z] wdar
= codoliente
codarticulo
definicion
fechaventa
albarareeenta
SECCIONn
unidades
puventa
imparteventa
facturaventa
8 Catwdar
BB Catfechaventa
BB Catfechavent]
BB Catzeccion
-8 Catunidades
”EE Catpuventa
E8 Catimporteventa

*Nota: En el link de vendedores al ser todos Char no he podido categorizar ninguno.

Relaciones entre items en el Synera Explorer:
A continuacion se observa las relaciones creadas entre items

Synera Explorer - [Diagrama de items]

513 Apchiva  Basze de Conocimiento Diccionans  Consultas Configuracion Ventanas  Ayuda

2| @9 ale o= 28 x|

items: 5
antieulo
descripeion o ” o
proveedor "
techacotrpra
albarancoripia T —1 Secibn
el L
pucoste — TEANSMUTED(7 1]
ot codoliente
Fachur acotipia codarticulo
[ty e definicion
i techaventa
AL E albararventa
R SeCGion .
Estiechacomgpt whidades poblacion
Eoipreedn Puventa provincia
irrporteventa P
Eacturaventa ;Ee‘j'to
[r— i
oo -
Cstrechavents diapago2
otribre e c techalta
Familia e portes
Sultamilia Cagvents tipofac
FUFRZ00Z PR tpiva
PURZO0Z Canprorted
[t Caftredite
£t el Cafte
[t g
Lt PIFRNEE Catciapaedbic
Lt PLPRET CafiiapianT
TRANSMUTED(73] Catieahats
TEANSMUTED[T4] Catigalee
et
TRANSMITED(TZ]
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En todas ellas se ha realizado sin marcar la opciéon de transmutacién. Pero aun asi surge el
atributo “Transmuted”

Uso de SQL en el Synera Explorer

Debido a que me interesaba mezclar datos entre los diferentes items que poseo en la base de
datos y probar en profundidad todas las opciones del programa, inicialmente mi idea era realizar
nuevos items, que fueran una seleccion (SELECT) de atributos de mi interés con unas
condiciones predeterminadas (WHERE).

Parecia facil o eso me suponia yo, pero aunque el manual de Synera explica este apartado, no
existe ningun apartado de gramatica o donde especifique las aceptaciones del SQL del Synera,
por lo cual he tenido que ir probando, (a ciegas literalmente).

Por fin consigo realizar una seleccién aunque no totalmente como yo queria (es imposible poner
los ORDER BY o GROUP BY)

Y la exporto pero como no puedo hacerlo en un item, realizo una hoja Excel, que intento volver a
importar en el Synera como item,

Synera Explorer - [Sentencia SAL]
B0L &rchivo  Base de Conocimiento  Diccionano. Comsultzs Configuracion Yentanas  Ayuda

#| 39| @)% s S5 X6

Seleccione el destino de la Exportacion:

" Impresora o Mambre:

e Portapapeles g_.m I

" Base de Datos %
= |nfome

pero me da constantemente errores y no me carga ningun dato, realizo una limpieza y completo
algunas filas vacias, que me hacen percibir que los datos que poseo facilitados por el cliente estan
todavia peor que en un inicio percibi.

Aun asi tengo 3629 filas que importa, pero como da errores, el item que me realiza queda vacio
(Instancias 0) como se ve.

-3 ClientesVentas
B3} Infornacitn
] archiva Edicidn Ver Insertar Formato Herramientas Datos Ventana 2 A <SinD B
= — in Descripcidn
DEHERY BRI o-- (&&= & 4 {H3F 3% 0 e8 0w "@| < Instancias = 0
5 5ans S -0 - RXS|EE=ZEF% . WA EE _-H-A &5 Links =13
D3629 = = codido
D E T F 6 [ o [ 7 [ 3 T & T °C€ 7T : o o
FE13[MD ALU270B0AN BISAGRAPARACUBOL 1435 200116 D2 2 31.78 6356 % Estadisticas
J6T4(M0 ALUZBDA3TD SUJECION APARED PA 1435 200116 D2 3 12,70 3810 # Instancias = 0 [0] [03]
3B16 (M0 ALUZBD0GTD CERRADURA CONLLAY 1438 200116 D2 ] 1960 176,40
BTG (M0 ALUZBDO7TO BISAGRA P/CUBO NORI 1438 200116 D2 7 15,41 111,37 #, Char
FEI7 (M0 ALUZBO0IAL SOPORTES F/ESTANTI 1435 200116 D2 2 8,65 12,30 - P
JETB[MD  ALUZG0D0AN BOXESTRUCTURACLI 1435 200116 D2 9 90,00 510,00 - chlacion
3619(T1  ALUESHE287 SUJECIONF/CUERPO (1244 25723 B1 2 17.37 3474 pobiaELC
3620(T1  ALUS4223AL ADAPTADOR PARAAL 1244 25723 B1 2 15,30 3060 - pravincia
3621(T1  ALUS405EAN EARRA BANDERA SIME 1244 25723 B 4 3654 146,16 - vendedar
322(T1  ALUBIIGIAN AUTOPOLE COLUMNA | 1244 25723 B1 2 125,00 250,00 )
3623 M2 ALU9403600 AUTOPOLE JARRONPE 738 2 DE 1 42,20 42.20 - credito
3624(M2  ALUIA007AL AUTOPOLE PERCHAFL 739 2 DE 0 0.00 0.00 - dta
3625 |A1  ALU30T2ZAL COMECTORREED/PYL 1357 243 D1 4 5.00 24,00 - dpanal
3626(41  ALUINTZIAL CONECTOR HEMBRA 1388 250 D1 7 8.00 56,00 page
3627|A1  ALUZR0D7ME PANEL MADERA 37 452 1382 265 D1 4 533 37,32 [ dpago2
362809 ALUI1000T0 REED COLUMNAANOD 1357 247 D1 1 7425 74,25 - falta
3629
3630 [H-- portes
- - tipofact
E iva
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Otras de las veces, que no da errores, en cambio se queda pensando mas de 5 mindtos Yy no
aparece ningun dato.

£5 Synera Explorer - [Sentencia S0OL]
SOL Archiva Base de Conocimiento  [iccionario  Consultas Configuracion  YWentanas  Aypuda 8]

#| 3819 || plsn) S5 X

SELECT "codigo”, "provincia”, "Wendar”, "codcliente”, "articuln”, “'definicion”, 'fechaventa”
FROM Clientes, Ventas

WHERE "codigo" = “codcliente” Expnrtar |

LI Cermar |
codign [provincia  [endor [ codcliente | atticuln [ definizion | fechaventa]

Uso de Consultas

He realizado numerosas consultas sin conseguir que contuvieran alguna instancia, aun asi he
conseguido bastantes con resultados.

O también al intentar hacer un join, unién, interseccion con varias consultas como no puedo
cerrarlas ya que si lo realizo se eliminan, debo dejarlas abiertas y abrir de nuevas, primero que es
confuso cuando ya llevas varias, y ademas ha provocado a veces que el Synera se me quedara
colgado.

A continuacién detallo algunas de las consultas realizadas:
Las busquedas sobretodo que me interesan para el trabajo es ver si existe una relacion de las
ventas por provincia, asi como el porcentaje, eso también respecto a las fechas, es decir las

ventas son homogéneas en los meses o existe una variacién. También enlazar el tema de
vendedores.

¢ Consulta de Clientes = BARCELONA y que ademas tengan ventas

Lonsullas Conhgascdn Mertsas  Apada

r!ﬂu!aml ol = 31

fms | Eewss |
21| - odo Opeiader
rw |F =| s e |
_I_| llNUI
Elg " Wiesisat ;I;!

¥ Ejecuter o Aftacke
© 5 s oy o | | e | ] e |
Flar: de Cort Ventanas Ayuda METE|
5[ Modo [ Obisio T Opesacion.. | Vaoe [ Tow[Potencidl [ Seleccion. [ Tiemgo| Peso
.0 [rryr— 16058 16058 605 0Q00001 0047
L cherides ¢ ey - BARCELONA a7 By BT 0000 0000004
L] verkan > codcherte 12651 4 4304 0000000 0001143
Lista de iterns
B clentes [ ventas
B Y
7 -
als] @il cime) 28l xiv)
A — I = credita
] dio
m B diapagot
= S o =T ==l [ P i = [ = 3] diapaga2
] 5 z S fechalta
L e [3] poites
o0 =] tipofac
L B tipiva
C 1 vertas = 4.304
8 wdor
. ™ codeliente
b [=] codatticula
: -5 defivicion
o [ fechaventa
L wo[3] slbaranverta
[3] seccion
unidades
TRANSMUTED(41)
L=
et
Birmms l B AY | Giemstoie Ermts | s Pus e | Dt vod P b | B NDE un
Giomar Esitsices| | e [ atra|
|
1

| Conectada a flocal] [ | Usuario: sa

Hinicio| | & €4 1A ) ||[5 Synera Explorer - [Co... 5] Evplorands - Pac aciuales | 7 Microsolt Word - Pac2 vl B VDS 104
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Como se ve intento materializar esta consulta en un nuevo item, pero no puedo mezclar datos de
cliente y ventas que a mi me gustaria ya que queria saber si existe alguna regla o relacion. Asi
que extraigo los datos de ventas y le llamo al nuevo item “ClientesBarcelona” ya que quiero
realizar la misma consulta para las diferentes provincias mas importantes o de interés para el

trabajo.

ynera Explorer - [Mantenimiento del Diccionario]

@A_rchivo Basze de Conocimiento  Diccionario  Corzullas Co

15 Syneca Lphoer - [Hem: VentasBmicelona)
& Hichiva lave da Conocienta

2| als| sle] wlwkn] s8] x|

2| 8|8 @ vl o5 &

@ items

-~ articulas
[ clientes
3 compras
[ vendedares
Cl ventas
D B

E| @ Infnrmacmn
e By < Sin Descripidng
% Instancias = 12,651
5] Links =1

™ ruevol

- F  Estadisticas

23 lisbzimmise — 12 CR1

M2 crR11 M

hactes EONTIRAE DRG0, AFIE L, RAFCELOWA, DA, 1.0, 0.0 1611, 5

chantns AXNGI0RLE, (6350 ARENYS DF MR RARTEL
chartas LXNEN0EN (R350, AREWYS O MAR. RARCEL
I chertar 4300001 260. 00350, AMLHYS DI MAR. DARCILOMA 09.0.0.0. Q l‘w‘I .’(

3 i UJ
04, BAACELONA 07, 0,15, 3% 1 1610
m BARCELON, 05,0, 0, 0, 0. 161221, 0|
152400, 0}

L

ERIETETY

Como se ve realiza la
materializacion esta vez, y
crea un unico atributo que
contiene toda la informacion
pero de clientes, ahora
realizare lo mismo pero
realizando la materializacion al
revés, y me da lo mismo, asi
qgue quizas lo bueno sea luego
realizar una interseccion entre
consultas para completar los
datos que faltan de ventas que
creo que son los que pueden
aportar reglas de
nportamientos.

ATRIEUTO

YALOR

[hueval]

clientes: 4300020604 05630 ARRERA BARCELONA 08 0 0 O 0 16121 (3

Para este tipo de consultas he probado con los operadores Y, y relacién directa y no me produce
ninguna instancia. En cambio realizo la consulta con Relacion inversa y aqui veo el resultado de
ventas de clientes de solo de Barcelona.

G- Spnera Enplorer - [Cosulla 5]

| Mede ~ Operad

= s
03 Chentesticants I No = | =
1 ChorirsBiaine .
23 ChanrssBarcskns "y rm =
) ChentesMadnd _—
0 comgans Hetacine:
23 vendedorss CO | omen =
= ventan
- 1) Irdcmuacatn
5 o] vdor vier: [
W okl
2 codaticuls F¥ Ejecutar ol ek
W 5 detricen
o 5 echaver of (| = || e=n|

Plan de Conaubs
S[Mod [ Obimo [ Opmoies Tvbr | m Fumeid [ Seecon | Twego]  Pmw]
L 5 06% TR 058 16058 D001 liE )
L L BARCEL ﬂ?l aMr a7 00000 0000004
1182 430 1182 00000

M 2
Fpen 7 i) ] ] [T = 1

| Cormesade & focal
] [ 8T Y| S st | ot e | g vt vt |

_Iﬂ_lﬂﬁﬂﬂ&lﬂ_l X

[T N T

Toisl 1162
s Liks de lhema
B vecist

3 tackamme
= TRANSNUTEDHY)

[ Cormmetads a [kszal]

ﬁln‘-eio]_sl_‘_i:g %) || 5 Synesa Evplorer - [Co. | 1) Frpe

="

|3t DO 1
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Por tanto estas consultas las materializo en items “VentasBarcelona’

Synera Explorer - [Mantenimie

@ Archiva  Baze de Conocimiento £ DL AROL ALLZODIPA, PUEATAC

2| B9 8|% 2le iEm

IE MINI 25 0M ALTURA, UWU:\\.J 153,01,0, llLll 0,8 4{.I.II_H.|(

04, 4300026012 ALUDSTSAN, AUTOTOLE D 1954 WS ANODEADO, OUXS/TY, 105, 01, 0,000, 0, 1229, 300025012
04, 4300006012 ALLIBSIS3L. SUPERCLAMP PANEL ESPECIAL 20M. 0B/TS/03. 165. 01, 0. 0.00. 0. 8229, 4300026012

i 04, 4300032094, ALLY 7 LE MINITRIFOLE, 108703, 25745, 51,0, 006, 0 rtk

articulos

clientes
Clientesalicants
ClientesB aleares
ClientesB arcelona
Clientestd adrid

00004, 1010 PALUZ ILANCO. 20512
cCompraz - X 2 LE SUFERIOR NEGRA,
Vendednres . F/RARRA 190M EN A

3 FAFLA BAFIFLA EN & ANE

ventas

A3} Informacisn ATRIBUTO[VALOR
- ventasbarcelona [wentasbarcelonalf

Debido a las numerosas consultas que muchas veces he realizado, me ha pasado que el Synera
se queda sin recursos, no deja realizar muchas mas de 7 consultas.

Synera Explorer - [Diagrama de Consultas]

Synera Explorer
ﬁ.ﬂ[chivo Bage de Conocimiento [iccionanio Comsultas Configuracion  Ventanas

Pacos recursas. Para efectuar esta operacidn debe cerrar olras ventanas.
#| al9] @l o @8] %]

También realizo por ejemplo, operaciones entre consultas que realizo, aunque en algunos casos
debo probar que operacion sera la mejor

T Opesaor [Vl | 1 Tiemga | =
T moomn
O W0MET 00
Consulta 10 BARCEL 7 BT D0OOOD 000008
GERONA 7 B MOOMD 000000
LERDA ¢ 1 W 0R00M0 B0
TARRAS MOOCOD 000000
1E 0300000

entre Consultas
BARCEL

Seleccionar operacidn entre 'Consulta 10° [C1) v 'Consulta 9' [C2] EERDNA R T M 00D D00E

LERDA Lt atiili] Qi
TaRREG moamn  nooonos
AT mOomD 00
ridn L 5T 1225 o001

1 Upidn [C1 wC2)
T Interseccién (C1 M C2)
" Diferencia (C1 - C2) O e
i~ Comelacidn (C1 = C2)
-l (&l = &2 Conszulta 10

I Aceptar I Lancelar

Consulta 12
Consulta 9
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Uso de los cubos de datos.
Inicialmente realizo la relacién o el analisis de articulos (subfamilia) con ventas, para ver las
subfamilias de productos que han tenido mas ventas.

LEerg ardinsug I
Columna: ¥ Totdes
| Subarnilia ¥ Grupos Colapsadas
Fila: Datos: Links: Afiadr Expresiin |
codcliente Count[*] =L ventas ;I
wdor 5010 6020|6026 | 6028 | 5030 | 6032 | 6050 | 6050 | 5075 | 6080 | 6088 | 6089 | 5031|6096 | Tatal |
codclente 1 1
codarticula > ] ] i
T 4300502133
echaventa 4300502137 11
Ibaranventa 4400001004 2 ]
ECoion Total B0 191 187 105 123 300 80 &4 B4 89 33 171 159 1291351
ridades
Lventa LI
Calumna Datas I
® [Court] =

Sublamis = G001 codcherie = Tolsl Vi = 151

£
e

. 123
o

Vemos claramente que las subfamilias por orden de mayor a menor han sido la 6020, 6026 y
6089. Ahora incorporare mas complejidad al cubo extraido de datos poniendo la suma de
unidades vendidas y el maximo importe, para detectar tanto el hecho de ver que subfamilia
proporciona pedidos mas grandes, asi como ver si estos se corresponden a unas ventas de

grandes cantidades de material o a pedidos de material de gran importe.

¥ Totales
Columna: ¥ Giupos Colapsados
l Subtamilia
Fila: Dratos: Links: —Aﬁadir Expresion |
codeliente Countl] (2] codarticulo =] [Tt |
Sumfunidades) definicion b axfimporteventa) |Count[“]lSum[unidades]lMax[imporlevenla] |
M axfimporteventa] [ fechaventa 0 B0? 1 1
~-[3] albararverta 4300000008 ] 5 7 139
3] secoion 4300000524 10 8 .
unidades 4300002653
2] puvents 4300002665 8 5
2] importeventa J 4300003119 3 3 264
3] facturaventa 4300004200 B 213 -40
8 Cabvdor ﬂ 4300007569 3 5 13
Cotfonhonnets 4300003253 1 1 E&]
Columna Datos | 4300012022 186 1 4 186
4300020036 1 1 7
4300020776 3 13 145
@ [~ Creat Nugvo item Analizar | [Earicelar | 4300022255 30 17 135 2103
4300023401 190 5 8 966
4300023538 1o 24 4 481
4300023668 E 32 2608
| 4300024280 =/ ® At
4300025227 56 5 142
4300025732 2762
4300025650 g 4 8
4300026749 3 12 33
4300027247 1 1 &0
4300027347 4 57 1.427
4300027451 3 26 212
4300027511 g 15 484
4300028133 _I 1 a0 5.400
4
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Por una parte vemos que los importes maximos

Y las unidades no son significativo, eso quiere dec
Que existen materiales de precio elevado.

Y el maximo importe se encuentra localizado en
La subfamilia 6080. Por tanto seguro que nos
Encontramos ante un pedido especial y puntual
De un material con elevado precios.

Aparte podriamos afiadir mas columnas y filas , realizando una combinaciéon de 4 o mas atributos
como por ejemplo : anadiendo familia y seccién

v Tatales . lﬁ " .
I Grupos Colapsados Orden: Materializar | Opciones | Exportar |g
Subfamilia [+ |Familia [+
=lgiz0  |=le026 =lg028 | *16030|+6032| 1 6050 |+l 6060 | 1 5075 | 1 6030 41 6085 |+ 5053 | *16031 | +1 5095 | Total
60 [Towl|60 [61 [Tawl[e0 [Tatal
B3 B3 B4 1 E5 B5 &5 E7 11 38 40 43 45 38 52 4 51 BO7 =
Total 3 B3 B3 B4 1 B3 &85 83 E7 11 38 40 43 49 ki 52 4 51 B07 3
=l4300000008 | D2 1 1 2
k] 1 2 3
Total 1 3 1 3
=l 4300000824 |E1 3 3 i a
Tatal 3 3 7 10
=14300002652 [E1 1 1
Total 1 1
=l 4300002658 | D1 3 3
F1 1 4 5
Total 1 7 g
=l4300003119 |42 3 3
Tatal i 3
=14300004200 |01 3 3 3

Analisis de items a través del Synera Explorer

Item : Articulos

Aqui tenemos los valores del atributo de subfamilia, que nos indica, que subfamilia dentro de los
productos tiene mas peso.

-Synera Explorer - [Link: articulos -> Subfamilia [19 de 13]]

%A{chivo Base de Conocimiento Diccionanc  Comsulias Configuraci

2| Al @R olEEn 28 N

Walores Iﬁréficol 300
Total Acum. | % | Acum. % |Val0r
1 116 428 4,28 6010
2 346 462 12,76 17.04 6020
3 356 818 1313 30,16 6026
_ 4 2 820 07 30.24) 6027 200
_ 5 210 1.030 7.4 37.98 6028
_ B 2 1.032 07 38.05 6029
_ 7 208 1.240 7E7 45,72 6030
8| 36 1.276 1.33 47.05 6031
_ 9 &0 1.336 221 43,26 6032
10 160 1.436 5.90 56,16 6060 100
_ 11 128 1.624 472 539,88 60B0
12 128 1.752 472 64,60 6075
13 178 1.930 5.56 7117 6080
14 78 2.008 288 74.04 6038
15| 342 2.350 1281 B8E.65 6083
16| 38 2.388 1.40 88,05 6031 i
__17] 232 2620 855 9651 60% CHEN
18] 1 2630 37 9E.93 6033
19 82 2712 3.02 100,00 BOIL
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Vemos claramente que las subfamilias, 6026, 6020 y 6089 son las que poseemos mas productos.
Podemos realizar un informe, también he imprimirlo.

En el item Clientes, en el atributo provincia, vemos donde se tienen concentrados los mismos,
por tanto nos indica claramente donde tendriamos que actuar mas a nivel de campafias de
publicidad o marketing para incrementar en aquellas provincias con menor presencia
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Aunque el grafico nos aportara una informacién a simple vista mas clara, ya vemos claramente
que la empresa tiene concentrados los clientes en Cataluia (Barcelona la provincia con mayor
peso), Madrid, y luego le sigue Valencia
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Por el atributo de Descuento también del item de Clientes, vemos que la politica de Ia%mpresa
mayoritariamente es no dar descuentos, como se ve existe claramente una mayoria que no lo
tienen, el resto o0 se da un 10% o un 5%. (en el grafico en maximo ha sido modificado para poder
apreciar mejor los otros valores que no eran 0)
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Total| Acum. | % | Acum. % |\-"a|0r 500
1 15153 15.153 94,37 94,370
2 324 15.477 202 963510
3 1 15.478 iy 963312
4 177 15.655 1.10 97,5015 a00
5 1 15.656 iy 97,5018
3 2 15.658 i} 97522
7 3 15.694 22 97.74/ 20
8 8 15.702 i3 97.79 25 0
9 1 15.703 . 97,80/ 28
10 2 15.705 iy 97,8132
11 17 15.722 11 97.91/ 30
12 64 15.766 40 98.31|35 0
13 1 15.787 . 98,32 40
14 259 16.046 1,61 99,93 5
15 7 16.053 04 9998 7 -
16 2 16.055 iy 9939 8
17 1 16.056 )| 9999 9
18 1 16.057 01 100,00 E
o

10=324

También con el atributo Portes, vemos que 1a empresa mayoritariamente, es pastante aplasianie
cobra los portes es decir son debidos ya que solo un 1,10 % los tiene pagados, aunque considero
que este dato seguro que a la practica no es real del todo.

~ Synera Explorer - [Link: clientez -»> portes [2 de 2]]

%.&_{chivo Baze de Conocimiento  [Diccionano, Consultas  Configuracion Ye
# 89| @l ol @E] x|

Walores | Grafics |

Tatal] Acum, | % | Acum % [Valor
3940 3.540 98,30 RO EEIDO!
44 3.984 1.10 100,00 PAGADOS

—

[Re]

0 2 :
E

2
En el item de Compras vemos con el atributo proveedor que para esta gama de articulos o
familia, la concentracion de las compras esta en dos proveedores. El 1149y el 2121.

2,800

~Synera Explorer - [Link: compras -> proveedor [9 de 9]]

26800
% Archivo  Base de Conocimiento  [jccionano. Copsulbas Configuracion 200

| A9 wlP e @8] x|

2.000
Walores | Grafico |
1.800
1.600
Total Acum. | E4 | Acum, & |Val0r

1 16 .23 .24/ 4000000200 140
z 22 = 40 54 4000000750 1200
3 1 39 02 .71/ 4000001070 1000
4 1 40 2 .73 4000001103 an
5 2456 2526 45,18 45,30 4000001143 o
B 77 2603 1.40 47,30 4000001274
7 24 2627 44 47.74 4000002000 o
g 2875 5 502 52,24 99,98 4000002121 &
3 1 5 503 02 100,00 4000002202 o2 = B B . . = .

4000001070=1

E0ZZ00000%
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En el item de Compras vemos con el atributo unidades que normalmente las
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piden de cada articulo son 1, 2, 4,6,8,3 (en orden de mayor a menor)
El grafico debido a que es muy extenso no lo copio.

Total] Acum, | % | Acum, % [Valor
Total fioum | % [ Acum. % [Valor E3 16 3042 023 5628
1l 1 T a2l 0 i 6 108 01 5539 2
2 1 2 o, 004 -2 £ 34 3082 062 5501 24
3l 2 4 om 007 3 3 3 3108 047 B4 35
4 L 5 002 0033 a0 14 3122 025 5673 2%
— i T m—— :12 6 alig 011 5684 27
5 - T -
e S 1 L 739
— 5 T35 011 2422 100 L] £l L e 3.6 3
| 1 1.334 002 2424 108 49| w2 3953 1.31 B4.56 30
_ 1| 32 1.366 058 2482 11 48| 4 3557 007 8484 31
12| 4 1.370 007 2490 110 47 ] 3.565 0,15 54,78 32
T3 1 1.371 002 248 12 [ 1 3566 002 B490 32
L 1 1.372 002 2482 115 43 5 3571 0,03 6483 33
5| 1 1.373 002 249 117 50 6 1577 011 6500 34
18] 1 1.374 o0z 2457 113 51 ] 3.595 015 B515 35
17 195 1.569 3540 285 12 52 17 3.602 031 B5.46 35
E 3 1572 005 2857 120 53 1 3.603 002 E547 363
E] 5 1577 003] 2886|126 = 2 3605 004 EES1 37
i T m oow meox B 1]
Iz 1 1.595 002 233 133 —g. : img f'ﬂ@
— e on wm o = s dm 0w 7872 4
25| 2 1.667 004 3029 144 59| 2 4334 noa ere M
S 57 1724 104 3133 18 68l 5 4.338 003 7885 42
7 1 1735 002| 3195 159 [l 4 4343 007 7892 44
28 94 1819 171 33,05 16 B2 1 4.344 0.0z 7394 A0
29| 13 1832 02 3329 17 63 2 4348 004 7888 45
I ] 1E57 0G4 353 18 64 4 4.350 007 7905 46
I 15 1 i 4,20 19 E5 z 4352 004 7908 465
_ 32| 961 2843 17.45 5186 2 EE 1 4353 0.02 7910 47
IEE] r 2010 303 5470 &7 7 4380 043 7959 48
34 2 A 3473 | 202 68 159 4533 283 8248 5
| g 3005|025 54991 __es| 50 4583 051 8339 80
3 16 a2 023 5528 @2 =0l 1 1550 gz g4l &
i 7 2 4532 004 8345 52

)
|

lJ 0l

cantidades que se

7 2 452 0pa|  m3e5
7 2 45% 004 8348 %
7 3 459 005 8354 %
7 i 45% 002 355 5@
7 2 4500 004 m359 5
7 3 4503 005 8365 %
7 EA:I i) "
W45 sm9 ?,54$
7 T = TS 137 60
B 4 5032 00 m44 B2
B i 5033 002 346 B
52 i 503 002 348 &
53 i 50 002 350 68
B i B0 002 TS5 6w
B 2] ENE 144 9295 7
B 8 5123 015 5303 70
5 ] 5128 002 93117
58 3 5127 005 9317 72
5 z 5125 004 9320 75
a0 5 513 005 9329 75
el E e —Y, T A YT
T = T - A ?
93 WS 0l

5 i 5433 002 9873 81
% ] 543 002 975 8
% z 543 00 3578 8
5 z 543 00 9882 5
58 ] 5439 002 988 8
5 z 541 004 9887 8
i a 5430 085 9975 9
0 i 5431 002 9978 %
7 il 5502 020 9338 %
03 | 5503 002 10000 %

En el item _de Ventas vemos con el atributo vendedores los que realmente han conseguido
realizar mayores ventas, A1, A2, T2, T3, 14, M7, M9,

Tatal| Acum. | %[ Acum % [Valor
1 1E: 18 .22 .22/00
2 28 42 J36 8 01
3 22 64 .30 .Ba 04
4 24 143 1,16 2,04 07
5 2 150 M3 2,07 09
E 4 154 L 21210
7 8 162 Al 22326
8 12 174 A7 240 57
3 36 210 Rl 2,83 B0
10 12 222 A7 3.06 B4
11 0 282 .83 3.88 96
12 [ 1.110 11.40 -
1'3\% 1.736 B,EEE
14 T Rt 23,93 A3
15 26 1.764 s 24,29 A4
18 136 1.900 187 2616 C1
17 146 2.046 20 2817 D1
18 10 2.056 14 281 D2
19 218 2272 297 31.29 D3
20 18 2.250 25 2153 D4
21 34 2,384 1,29 3283 G1
22 124 2.508 1.7 34,54 G2
23 4 25812 (B 34,59 G4
24 4 2516 OB 3465 GO
25 58 2574 0 H44 1
28 30 2.604 A1 35,86 12
| — 0 2,656 72 iﬁ
2§.\3ii 2.998 4.7 41,28 14

29

30

31

32

e

3

£

36

37

38

e

40

1

42

43

42

45

48

47

48

49

o0

51

52

5

54

5

56

426315

93 3096
4 3100 6 4269 16
78 3178 1.07 43,7617
34 322 A7 44,2318
142 3354 1,96 46,19 1
42 3396 o8 46,76 J2
T 3.7ER 5,12 £1.83 MO
v 3840 A9 5288 M1
188 4.028 2,59 5547 M2
200 4.228 2.7 F8.22 M3
4 dnn
4.716
3z h.028
L ]
34 R.072
30 R102
52 h.154
272 R426
162 5.588
a0 h.A38
b.0od
422 E.422
330 E.202
202 T -
] T.042 a2 96,97 V1
182 T2 2.51 53,48 V2
14 F.238 14 99,67 3
24 T.262 33 100,00 w1
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Link: wentas -> vdor (56 de BE)
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En el item de Ventas vemos con el atributo clientes que las ventas estan concentradas realmente
en 264 clientes, esto realmente supone 1,64 % de los clientes totales de la compainiia, es decir que
evidentemente casi seguro que podriamos dar a conocer mejor esta familia a los clientes de la
empresa en general ya que seguro que muchos no lo conocen. Otro dato es que de 4304 lineas
de ventas solo existan esos 264 clientes diferentes, entonces tenemos que existe muchos clientes
repetitivos o pedidos con gran cantidad de productos diferentes. Ya que como podemos observar

hay clientes que han comprado 936,148, 132, 70,68,56, 54 productos diferentes.
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Total Acum. | % |_Acum. % |Valor
73 1.154 013 26.81 4300025309
T4 2 1156 0.05 2B.86 4300027776
75 4 1160 003 26,95 4300200841
¥i:] 2 1162 0.05 27.00 4300202050
77 2 1164 0,05 27.04 4300027917
] 1.234 183 288 %
% 12 1246 0,28 28,95 43
a0 4 T 250 JIXIE] 23,04 4300012022
il 2 1.252 0.05 29,09 4300027073
82 2 1.254 0.0 29.14 4300030432
g3 18 1.272 042 29.55 4300202066
o4 2 1.274 0.05 29.60 4300202250
95 12 1.286 0.2a 29.88 4300020776
g6 10 1.296 0.23 30,11 4300200722
87 a8 1.334 0.8 30,99 4300028383
93 18 1.350 037 .37 4300032327
2 2 1.352 0.05 .41 4300022671
90 2 1.354 0.05 .46 4300022584
1l g 1.360 014 31,60 4300025277
E g Lol Total Acum, | % _Acum. % [Walor
£ 5 S 229 2944 013 B840 4300501427
34 2 13r 230 2 2945 005 6845 4300501372
%5 8 1390 231 2 2968 051 BBI6 4300031345
% A 1,39 237 5 2974 014 B310 4300029867
7 ER— = T
) e Lali; 23] 3000 005 5970 4300030631
99 2 1.40¢ 2% 18 3008 042 702 4300028357
100 4 141 27 16 303 037 7049 4300031937
101 12 1.42¢ 73] 4 308 003 7059 4300024645
102 A 1430 739 B 3040 005 7063 4300033443
i 1 O N -
| 104 i i 243 4 3068 003 7105 4300501112
| 105/ Ll 1.4% 283 2 3060 005 7110 4300029017
106 10 1.502 244 40 3100 093 7203 430003178
107 2 1.50¢ 245 B 3106 014 7217 4300031938
108 ] 151; 246 B 3108 005 7221 4300200607
247] B 3114 014 7235 4300200879
248 12 3126 028 7263 4300030451
walores | Grfico | 249 B 3128 005 7268 4300200539
50| 4 EXEA 009 7277 4300202031
= e 251 B 313 005 7282 4300023678
EH T 253 8 3142 013 7300 4300028441
— B s 253 2 3164 051 735 4300027347
254 5 3170 014 7365 4300002423
183 54 L 25| 4 2174 008 7375 4300031523
184 2 2.454 o 56 az0 153 7528 4300024333
185 g 2462 =7 2 3262 051 7579 4300027247
158 8 2470 258 2 3264 005 7584 4300030481
187 4 2474 259 3 il 014 5,95 4300030410
188] 12 2486 | {—omn 56 4208 2175 8772 430020
129 4 2430 Pe=2za]] g 4214 019 S%B_ED‘IE/
150) 2 2492 22 m e, i 1 oy AT I IERETF]
131 16 2508 %3 50 4284 1,33 9377 4300022357
152 2 2510 264 10 4304 023 10000 4300032313
193] 4 2514
154 24 2538 s |t | s
135, 4 2542 005 59,06 | 430050143
155] 4 2545 003 59,15 4300501444
157 4 2550 003 59.25 4300027851
158 g 2558 019 5943 4300030304
158 2 2586 055  B0,08 | 430050145
200) 8 2594 0.9 60,27 | 430050007¢
201 [ 2602 019 G046 4300500184
202, 12 2614 028 B0,73 | 430050053
203 2 2638 056 E1,29 4300032304
204 H 2640 005 61,34 4300032352
205 z 2642 005 61,38 4300501454
205, [ 2642 014 1,52 430002781€
207 8 2656 019 B171 4300501474
208 4 2660 003 61,80 430003147C
209) 2 2688 055 6245 4300501426
210) 4 2692 003 B2,55 4300500070
211 4 2636 005 2544300005411
212, 6 2702 004 6278 4300024415
213 72 2774 167 6445 430003005%
214 [ 2780 004 B4,59 | 4300030704
215 12 2782 028 4,57 4300030088
216 F] 2820 055 6552 4300030518

| Conectado a [local]

Valores | Grdfco | Tolal Acum. | % [_Aeum. % [Valor
W TES 033 1751 4300025642
T | ARETEAT; ® 4 7E2 009 1770 4300031092
: I 5 00T ] H 764 005 17.75 4300032084
5 0 P 149 | 43002023 a0 72 786 051 18,26 4300027511
— i EERET] 43 T ] 794 019 1845 4300031269
~—1 5 74 oS 497 43 = 4 798 009 1854 4300200341
P — 2 m—" y e H 800 005 1559 4300000004
132 356 307 8,27 430002527 4 4 804 0,03 18,68 4300029396
7 # . amprLLIET 45 10 g4 023 1891 4300030692
E £ w060 a0 43000307 45 4 @ 009 1901 4300030755
E 16 M0 939 43000334 I3 4 B2 009 1810 4300200022
10 ] 42 019 957 430050008 48 42 BEA 088 20,07 4300033437
11 g 420 019 976 43007702 43 4 @60 009 2017 4300202057
1z 3 EE AL 240 £3N00A0E0 50 g G4 014 2031 4300202265
13 4 40 0m 999 430002861 & 14 888 033 2063 4300031554
14 E 438 158 1157 43000025 [ 2 830 005 2068 4300028504
15 4 502 0.03 11,66 | 43000238¢ 53 i 898 0139 2086 | 4300030313
18 2 504 0.05 11,71 430020081 54 36 934 0,84 21,70 | 4300030756
17 4 508 0031 11.80 430002548 55 3 240 014 21,54 4300030757
18| 8 516 019 1199 430002851 56 44 984 102 2286 | 4300031291
S 1L .l | R s 5 2 986 005 2291 4300033442
| o S0 023 1255 43000317 | )| 2 90 005 2295 4300202081
21 E3 B0 153 1405 43000242 —= 1 a2 003 2305 4300033476
_gg E ?33 gg: Hgi ggggggfc = 1 996 003 2314 4300033421
< g - ) &l 28 1024 0EE 2379 4300004200
24 10 B40 023 1457 43000304¢ —
= [ H 1025 005 Z38d 4300023704
5 E3 676 084 1571 430000311 —=
— B3 3 1032 014 2338 4300200572
3 El| B9 048 1617 430002601 —=
— i e e ] 2 1034 005 2402 4300029375
— i 1 B | BIE 000 [ 16 1050 037 2440 4300031268
e i e T T T [ H 10582 005 2444 4300170027
= B e TR R B e B 3 1108 130 2574 4300031830
En 2 6 005 1664 430003230 65 1 1112 003 2584 4300033485
—=3 3 718 005 1668 43000238 ] 16 1028 037 2621 4300007563
— 10 728 023 16 43000334 70 H 1130 005 2525 4300028133
T e 724 014| 1705 43002007 il H 1132 005 2630 4300033414
35 g 742 013 17.24 | 43000330¢ 72 14 1.146 033 26,63 | 4300200002
E3 2 744 005 17.23 43002008
| Conectado a [local] |
Yolores | oo 145 = A1c usngzl Uﬂ/gl Acﬂs/gljaalnonruassa
145 4 1.926 009 4475 4300200098
:HT”‘E‘ Acum | 5 ]_Acum, % [Valor 147 2 1928 005 4480 4300027615
1] 1514] 005 3518 43000 148 B 193 019 4433 4300030765
— 153 1:;2 ;i; 32;; 333332 143 4 1240 003 4507 4300032161
o : g - 150 4 154 008 4517 4300033048
112 4 1520 079 3754 430003 3 === = TR
113 4 1624 008 37.73 430003 - pra
114 4 1.628 003 37834300200 1:5 N el il ConY 433330013;12
(R EEgE ] =
L I ;
N 54 1686 125 3917 430003 1Ln = 209 1% 6% mmg?sa
114 2 LI, N 20 2116 046 4316 4300005299
[iE H 1590 005 3927 430020 L - -
119 2 1712 051 3378 430017 % i ggg Egg Zgg; :gggggs;ﬂ
770 2 1714 005 3982 | 430003 158 : -
121 H 1716 005 3957 43000F 159 & 2130 013 4945 4300500051
12 8 1724 049 4006 43000 I 18 2148 047 4381 4300032004
173 4 1728 003 4015 430003 161 4 2182 003 5000 4300023432
24| 16 1784 037 4052 430003 i E] 2154 005 50,05 4300030697
175 a 1752 049 4071 430002 I 4 2158 009 5014 4300031221
128 10 1762 0,23 40,94 | 43000310 164 8 2166 013 50.33 | 4300500098
127 4 1.766 009 41,03 430020 165 14 2180 0,33 50,65 | 4300020036
128 2 1768 05 4154 430017 165 62 2242 144 52,09 4300500133
123 ] 1796 019 41.73 430080 167 2 2244 005 5214 4300029919
[E 10 1E0R 023 419G 430000 168 18 2252 042 5256 4300033400
13 ] 114 019 4215 43000F 163 2 2264 005 5260 4300501471
132 10 1824 023 4238 430003 170 12 2278 028 5280 4300031087
[EE 12 183 028 4266 430002 171 4 2280 009 5297 4300033015
134 16 1862 037 4303 43000F 172 10 2290 023 5321 4300500242
[ES 12 1564 028 4371 430002 173 2 2292 005 5325 4300033436
[ES 12 1876 028 4353 430003 174 10 202 023 5349 4300027567
137 H 1578 005 4353 43000F 75 4 2,306 009 5358 4300030848
135 12 1590 028 4390 430003 176 10 2316 023 5381 4300500035
139 4 1894 003 4401 430002 177 4 230 009 5390 4300500125
140) 2 1.898 008 44,05 | 430005 178 3% 2.356 0,84 54,74 | 4300500175
141 H 1598 005 4410 430003 179 10 2966 023 5497 4300501459
142 2 1.800 005 44144300200 180 4 2370 0,09 55,07 | 4300031608
143 18 1918 042 4456 430000
144 H 19200 005 4451 430002
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En el item de Ventas vemos con el atributo unidades que las ventas estan concentradas
realmente en la venta unitaria de productos, aunque como se ve en el grafico (he bajado el rango
para que se aprecie mejor los pequefnos)

Link: wentas -> unidades (60 de 163) alores | Grsfico |
Total Leum, | %] Aeum. % [Valor
1 ® 03 0361
500 2 4 I 041 12 .
3 2 2 0, 044 14
4 £l 66 047 081 2
| 4 0008 03821
| 4 M0k 102 2%
7 2 78003 10627
| [3 82 0 1133
1 18 8 02 1354
10| 2 100 003 13848
400 11 4 M 008 1435
12| 2 106 003 146 51
E] 10 16 014 160 &
14] 2 18 003 1627
1| 2 120 0o 16571
16| 8 12801 1768
17| 2 130 003 173 9
1 2 x
19| T 5 T
300 T 224 1640 308 2534 10
21 4 184 00 2533 100
| 2| 4 1848 006 2545 100
| 2 1860 003 2543 102
24] 2 1852 003 2580 103
| o5 4 1.858 008 7556 104
S 4 1860 005 2560 106
27| 4 1884 00E 2567 107
200 e 4 1868 006 2572 108
|23 2 1870 003 2575 109
ED 70 190 0% 26H 1
il F] 1848 011 2882 110
EZ 4 1952 005 2688 112
S 2 1954 003 269 116
34| 2 195 003 2653 17
E‘ 220 2178 303 2938 12
AR ? 2174 nna 2399 120
100
[ - -
Asgwgggwhgmgmﬂjmwa o R e e e R e e e B e e B ] [ N R T L L I L BT L. = = = ]
L O R =) i O s T | O = k2L BAh 0w ) SN RN V) = R iy N ) [

Podemos comprobar que aparte del valor de 1 unidad (aparece 1.342 veces), tenemos también
valores importantes en 12, 10, 16,14,15,13.

En el item de Vendedores vemos con el atributo sexo que la mayoria de los vendedores que
componen la compafiia son mujeres

Walores | Gréfica | .

% | Acum. % [Valm
13,98 13495 H
86,05 100,00 M

En este mismo item , por las secciones (nombres) , vemos las que poseen mayor numero de
vendedores

Tatal Acum_ | % | Acum. % |Valor
1 3 £.98 5,98 ALU
2 4 7 9,30 16,28 | Bamna-Comple
3 4 11 9,30 25,58 | Barna-lnstal
4 1 12 233 2791 Bilbao
5 3 15 5,98 34,88 | Distribuidares
5 1 16 233 3721 Ditribuidores
7 5 21 11,62 4784 M adrid-Comple
a 7 28 1E.28 E5.12 | Madrid-Instal
] 2 an 4 55 63,77 Portugal
10 4 a4 9,30 73.07 Yiladecans-Comple
11 2 36 4 55 83,72 Viladecans-GC
12 7 43 16,28 100,00 Viladecans-Instal
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Que vemos son Madrid Instal y Viladecans Instal, aunque habria que ver si en los dos afos de
ventas estos vendedores estaban activos, es decir si realmente continian o no, ya que la base de
datos supongo mantiene todos los vendedores y no tiene en cuenta las bajas.

Analisis de items a través del Synera Discovery- Clusters

Primero realizo todos los analisis clusters sobre los atributos huméricos de los diferentes items,
para ver las reglas que surgen y poder materializar los que nos interesen para binarizar o realizar
otros analisis posteriores.

Item: Articulos , atributo :Subfamilia

Cluster-arhiculos» Subfamilia M =]

articulos>Subfamilia

Clusters= 4
Instancias=1.351
Tiempo=00:00:00
Finalizado="erdadero

K= &utom&tico

Items=1 c3 /
c2 ,
oy} /

co
- N = S %
< - articulos> Subfamilia Cluster |
[ % Instancias
2 Cluster | b inima | 1 &ximna | % Inztancias | M® Instancias |
co £.010.00 £.028.00 40,00 540
il 1 £.030.00 £.050.00 17.00 230
ID_ Ma: [ Automético c2 6.060.00 £.030.00 16.00 216
ca £.088.00 £.036.00 26.00 351
Desde Item Iarticulos = l
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De las opciones posibles una es Categorizar , y asi lo realizo

g Categorizar

Lirk, j
M2 Clugter | M inirmo | I &xirng | % Instancias | M2 Instancias | :
cz BOR0O0  6.080.00 16,00 216 i ___|at___|N® Clster
C1 £03000 605000 17,00 230 Bt o000 505000/
C3 E.088.00 E.096.00 26,00 351 3| G0SoO00 GO096.00 C3
i oo ~=pa g 40,00 540 4 601000 602800 CO

LCateqgorizar. ..

Moztrar Instanoaz. .

v [rdenar por Porcentaje

Ordenar por |d Cluster Ayuda | Aceptar Cancelar

Como se ve tenemos otras opciones de ordenar por dos conceptos diferentes, mostrar las
instancias o la categorizacion.

Realizo el mismo analisis cluster pero poniendo en vez de automatico 14 , que son el numero de
subfamilias que tenemos , y vuelvo a categorizarlo

i} ‘amculos> Subtaming
Hustersm 1 articulos>Subfamilia
Ingtancias=1.351 - -
Tiempo=00:00:00
Finalizado=Verdadera
K=14 7
i ltems=1 o
c4 ’
. /
c2
(&)
co ’
N .
i
a 1 2 3 4 3 & 7 & a 10 11 12 13 14
| Instancias |
M2 Cluster | M inima | M &xirna | # Instancias | M? Instancias |
co E.010,00 £.010.00 4.00 54
c1 E.020,00 £.020.00 14.00 189
cz E.026,00 6.026.00 14.00 189
C3 E.028,00 £.028.00 8.00 108
C4 £.030,00 £.030.00 9,00 122
Ch E.032,00 £.032.00 200 27
CE E.050,00 £.050.00 E.00 a1
c7 EOB0O0  E.OB0.00 5,00 68
ca EO076,00  EO75.00 500 68
c3 E030.00  E.080,00 T.00 95
ci0 EO036.00  E088.00 200 4
i E039.00  E089,00 13,00 176
c1z EO091.00  E091.00 1.00 14
C13 609600  6.036,00 10,00 135

Realizo lo mismo con los atributos PVP2002 v PVP2003 y también los categorizo

articulos>PVP2002| articulos>PVP2003|

" 4

1] 10 20 30 40 S0 &0 o 10 20 30 40 a0 B0

Alj.. ?{?,lnS?aDFia.s. l [ % Instancias

.
M2 Cluster | Ml’nimol Méximo' Zlnstanciasl NEInstanc:iasl
4 54

Ml'nimol Méximol % Instanciasl 12 Instanciasl

52600 247900

C4
: 568.00 2.700,00 5,00 4]

[} 244,00 511.00 2.00 108

263,00 550,00 9,00 122
c2 135,00 240,00 10,00 138

144.00 250,00 11.00 149
1 53,00 133,00 18.00 243 6200 140,00 2200 297
co 0,00 52.00 6000 an i - i

0.00 E0,00 53,00 716
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En ambos he ordenado por porcentaje, ya que me es mas facil detectar donde se concentran los
precios, que en ambos casos es entre 0 y 60,00 Euros (PVP2003) y 0 y 52,00 Euros(PVP2002),
aunque se ve claramente que hay mas instancias en el afio 2002 que en el 2003. También vemos
que el importe maximo ha aumentado, por lo que es facil deducir que ha habido un aumento de
precios entre un afio y otro, ya que todos los intervalos el maximo ha variado.

Item: Clientes, atributo : diapagol y diapago?2

Aqui realizo el andlisis cluster automatico y como se ve claramente, la mayoria de nuestros
clientes no tienen indicado el dia de pago, ya que la mayoria esta entre 0 y 3, después de los que
si que lo poseen se concentran entre los dias 20 y 31 de cada mes. En el caso del diapago2
todavia es mas evidente la falta de datos, ya que solo existen 161 casos entre las fechas 24 y 27
de cada mes y el resto es entre 0 y 5. (en este caso no categorizo)

clientes>diapago1 clientes>diapago2

o 10 20 30 40 a0 B0 70 a0 a0 100
1] 10 20 30 40 50 B0 70 g0 a0 100

= [ % nstancias
% Instancias ¢

M2 Cluster | Ml’nimnl Mémmol % Instancias | M2 Instanciasl
M2 Clugter | Ml'nimol Méximo! 5 Instanciasl M2 Instanc:iasl L1 10,00 22.00 0.00
1 5.00 11.00 1.00 161 Eg gggg gggg Egg -
c2 12.00 13.00 1.00 161 i : ¥
3 20,00 30,00 200 37 co 0.0 5.00 59,00 15.897
ca 0.00 3.00 96.00 15.416

Iltem: Compras, atributo : Unids (unidades)

Aqui podemos apreciar que las unidades de compra mas usuales estan entre los margenes de —
47 unidades y 12 (el —47 asi como el resto de negativos nos informan de que se han producido
devoluciones de material), aun asi se confirma que se compran bastantes articulos pero en
cantidades pequenas. Como automaticamente me ha realizado solo 5 intervalos pruebo en forma
manual con mas intervalos para concretar mas la informacion, asi con el doble de intervalos,
vemos cosas curiosas como que existen dos y dos (4 intervalos) con los mismos porcentajes

compras>unids

compras>unids

; | 4 /

5 ” 4 i ¢
c2
cg 2 /

C4 48

o 10 20 30 40 S0 B0 70 a0 £

[ % instancias

N!Elusterl Ml’nimol Méximol °/e,lrwstanciaslMglnstanciasl R D s S e e

Pt 326,00 £94,00 o0a

] 7E.00 202,00 100 55 O s instarcias

32 34.00 ¥5.00 400 220

A 13.00 33,00 1300 715 = = s

. . 5 ] P [

5 4700 12.00 2200 4512 ;ENB ;C\usler | T;r?\magl N;g;magl \nstannclggl ME nstancias |
o] 326,00 694,00 0,00
CE 62,00 84,00 1,00 55
c7 85,00 115,00 1,00 55
c5 46,00 6000 2,00 110
C4 34.00 45,00 2,00 110
c3 24,00 3300 4,00 220
c2 14.00 2300 3.00 435

C1 B.00 13.00 25,00 1376
co -47.00 5.00 57.00 3137
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Vemos que el C6 y C7, tiene 55 instancias iguales y el C5 y C4, tienen 110 instancias, y
confirmamos la concentraciéon en pedidos de 0 a 5 unidades (el —47 no lo tengo en cuenta por
tratarse seguro de devoluciones y casos puntuales es decir datos que se tendrian que haber
quitado de la base ya que las devoluciones no son compras y nos incluyen ruido en la base)

Item: Compras, atributo : pucoste(preciounitariocoste)

Aqui también lo realizamos de forma automatica y la concentracion se encuentra entre 0 y 27
Euros, es decir vemos que la mayoria de productos comprados tienen costes pequefios.
Comprobamos realizando el analisis manual doblando el intervalo como hemos realizado con las
unidades si pasa lo mismo que antes ya que eso nos puede dar informacién de que ha existido
una negociacion especial al concentrarse las unidades y el precio en las mismas franjas.
Efectivamente se confirma, que existen 4 intervalos (dos a dos con el mismo numero de instancias
que antes)

compras>pucoste

compras>pucoste

/ Ch
o
<1 , c5

- F 4
- i : ‘

o 10 20 30 40 a0 (&11)
ca
[ % nstancias L

= = = = D0 SR L5 i SO 0 LA UE DT S 0 S T IRRET A TSR B T SR TR T
ME Cluster I b inimo i b Sxima I % Instancias I M2 Instancias I
ia 256,00 578,00
] 120,00 250,00 300 165 [ % instancias
c2 61.00 119.00 9.00 495
5] 2600 B0.00 27.00 1485 Masimo | % Instanciss | NE Instancias |
o 0,00 27.00 53.00 3247

[EE] 345,00 578,00 0,00

c7 162,00 213,00 1.00 55
ca 225,00 330,00 1.00 55
[ 94,00 123,00 2,00 110
CE 124,00 160,00 2,00 110
C4 71.00 3200 4,00 220
C3 52,00 70,00 8,00 440
cz 35,00 51.00 14,00 770
1 13,00 34,00 24,00 1321
co 0,00 18.00 45,00 2478

Item: Compras, atributo : importe(importe)

Aqui también lo realizamos de forma automatica y me confirma lo visto anteriormente ya que si
multiplicamos el valor del maximo del intervalo que tiene mas instancias en unidades X
preciounitario de coste, es el importe.

Item: Ventas, atributo : unidades

Aqui podemos deberiamos tener una concordancia con las unidades anteriormente analizadas de
compras , ya que se supone que se compran los productos para venderlos asi que comprobamos
que las unidades de compra mas usuales estaban entre los margenes de —47 unidades y 12,y
vemos que las de ventas estan entre —71 y 14 . si nos olvidamos de los neaativos estariamos

ventas>unidades

ventas>unicdades

5 / o
Cc1 ,
c2
e
c4

o 10 20 30 40 50 &0 70 80

O % instancies

12 Cluster Masimo | % Instancias [ N® Instancias | 00 01 0z 03 04 05 08 o7 08 08 10
T1, 505,00 513.00 0,00
[mc] 101.00 283,00 2,00 71

c2 43,00 100,00 4.00 142 [ s instancias|

ol 15,00 420 1500 533

o 71.00 1400 7800 2773 MeCluster | Minime | Masimo | % Instancias | NeInstancias |
Hili -71.00 21,00 .00
[} 170D 23300 0.0
ca 508,00 513,00 000
6 GO0 12000 1.00 ®
c7 121.00 171.00 1.00 36
C5 0,00 87,00 200 71
4 37,00 57.00 300 107
c3 21.00 36,00 700 249
cz 200 2000 1600 640
In} -14.00 2.00 B7.00 2382
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Mas o menos equilibrados, lo veremos con una analisis de intervalos mas amplio , como hicimos
también anteriormente. Y nos encontramos con elementos similares como por ejemplo que existan
dos intervalos C6 y C7 con el mismo numero de instancias , aunque en compras fueran 4 (dos a

dos).

Item: Ventas, atributo : puventa (precio unitario de venta)
Aqui deberiamos tener una concordancia con las unidades de ventas igual que con el precio de
coste unitarios aunque como uno es coste y el otro es venta debemos de tener en cuenta el
margen de beneficio y evidentemente los intervalos estaran desplazados con respecto al coste

este margen.

ventas>puventa

2

O % instancias

Mésiro | % Instancias | M2 Instancias |

ventas>puventa
/ =
cn
<l , B
c2 ,
c3 "4 &
c4 ,
| =]
o 10 20 30 40 a0 B0
ca
% nstancias
o
M2 Cluster | Ml'mmul Méximul 2% Inslanc\asl M2 Inslanc\asl
T4 46700 131600 1.00 36
C3 202.00 458,00 4.00 142
cz 105.00 201.00 11.00 a9
W] 50,00 104,00 28.00 935 I Cluster Minima
co 152,00 49,00 56.00 1.991 b 713,00
C8 419.00
[ 275,00
c6 134,00
C5 142,00
C4 107.00
c3 77.00
c2 51.00
(3] 2700
co 152,00

Realmente vemos que existe una concordancia , asi como en la cuestion de las unidades.

Item: Ventas, atributo : importe

1.316,00
700,00
407,00
271,00
193,00
140,00
106,00

76,00
50,00
26,00

Igual que en compras este atributo es la composicion de los anteriores y aunque compruebo los
datos no incluyo las capturas por ser igual que multiplicar los dos anteriores.

Item: GroupBysubfamiliaven,

atributo : subfamilia

Este item analizado es uno de los originados

a través del analisis de cubos , donde relacionaba
la familia de productos y ventas a fin de confirmar
que familia de productos es la que mas se vende,
y al hacer el anadlisis de cluster vemos claramente

<3

<o

c5

que es la subfamilia 6089. Viendo que le sigue de i

cerca la subfamilia 6096.Luego tenemos las
subfamilias 6020 y 6026.

GroupBysubfamiliaven>Subfamilia

/

N

=

@ % instancias

6.088,00
£.032,00
6.010,00
£.075,00
£.028.00
£.0£0,00
£.091.00
6.050,00
£.030.00
6.080,00
6.026.00
6.020,00
£.036.00
£.083,00

binimo Maximo | % Instanci

e Cluster
cio

6.088,00
£.032,00
£.010,00
£.075,00
£.028.00
E.060,00
£.051.00
6.050,00
£.030.00
6.080,00
6.026.00
6.020,00
£.036.00
£.083,00

1.
2,00
300
300
400
4,00
400
500
8,00
3,00
11.00
1200
16.00
20000

ias | N2 Instancias [
a0 3
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Item: analisisSubfamiliaven , atributo : 6089

Este item analizado es uno de los originados a través del analisis de cubos, donde relacionaba

La familia de productos y ventas a fin de confirmar que familia de productos es la que mas se
vende. Pero aqui en vez de estar agrupado como en el anterior estaba por separado, asi que lo
que pretendo al hacer el analisis de cluster es ver si el consumo de esta familia ha sido por
pedidos grandes o un goteo de pedidos pequefos. Claramente se ve que se han tenido 4 pedidos
grandes ya que tenemos 2 instancias de valor 52 y 2 de valor 171, el resto se mueve
mayoritariamente entre 0 y 2.

anlisisSubfamiliaven>6089

0 10 20 30 40 a0 60 7o a0 a0

[ % instancias

M2 Clugter | animol Méximol 4 Instanciasl M2 Instanciasl
i 52,00 52,00 1.00 z
C3 171.00 171.00 1.00 Z
1 3.00 11.00 9.00 16
Co 0.aa 200 50,00 1587

Analisis de items a través del Synera Discovery- MBA
Inicialmente analizo

Item: Ventas2002

Extraido de ventas, filtrando solo las ventas que se hicieron en el 2002 , para ver si podemos
extraer alguna regla interesante. (atributos categorizados / binarizados) El primer analisis que
realizo es con 30 de soporte y 50 de confianza y me salen numerosas reglas asi que realizo otro
con 70 de soporte y 90 de confianza

A Ventas2002
e
Catunidades /
Calseccion v /
Linki
~
Sopate |.-';| 1m T Chuher Catimporteventa
(2 s T
T Combarasi
Catfechavent?
= Catvdor
|
intade Dussestn 1 0 10 20 30 40 S0 60 70 &0 a0 100

THALIZADD [

O méx Soporte [0 Max Confisnza | ng\as-‘

Id | Mivel | Soporte | Confianza | Si | Entonces

RE 3 731 090 i Catseccion es '0" y Catpuventa es 0 entonces Catunidades es 'O
2 73R 933 si Catsecoion es ' entonces Catunidades es ‘0’
2 993 99.8 s Catpuventa es 'l entonces Catunidades es ‘0’
R4 2 732 934 i Catseccion es 0" entonces Catpuventa es '0°
1 100 100 Catimporteventa ez '’ Catimporteventa es 0"
1 100 100 Catfechavent] es 0" Catfechaventl es'0!
1 100 100 Catvdor es 1" Catvdar es'1'
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De las reglas extraidas no veo ninguna significativa que aporte mas informacion interesante al

estudio.

Item: Ventas2003

Extraido ventas, filtrando solo las ventas que se hicieron en el 2003 , para ver si podemos extraer
alguna regla interesante. (atributos categorizados / binarizados) El primer analisis que realizo es
con 30 de soporte y 50 de confianza y me salen numerosas reglas asi que realizo otro con 70 de

soporte y 90 de confianza

| -0| =
| =101 x] Ventas2003
MBA | Links |
» ) /
iveles
P ™ Mulo come Yalar
v
g Mix. ¥ Todo Links Muméricos Catimporteverta /
& Cualitativa
Soporte I?U |1UU " Cluster Catfechaventl /
Earflienes a0 100 " Extremos
I I - "
Cornine Catfechaverta /
Catvior /
|
10 20 an a0 0 60 70 a0 L 100
O e Soporte O wax Confisnza B N° Reglas
[ Entonces

R? 3

RE 2 994
R4 2 743
R 2 4
R3 1 100
Rz 1 100
R1 1 100
RO 1 100

Item: VentasProvinciaFecha

Id_[Mivel [ Sopote [ Confianza [ Si
738 998

si Catpuventa es '0"

938 si Catseccion es ‘0’
935 si Catseccion es 0’

100 Catimporteventa es 0"
100 Catfechaventl es 1"
100 Catfechaventa es 1903
100 Catvdor es'1'

si Catseccion es '0' y Catpuventaes '0"

entonces Catunidades es '0°
entonces Catunidades es '0°
entorices Catunidades es 0
entonces Catpuventa es 01
Catimpartevents es 0"
Catfechaventl es 1"
Catfechaventa es 1903
Catvdor 51"

Extraido de la fusidon de provincia de clientes y de fecha de venta de ventas,(atributos
categorizados / binarizados) Realizo un analisis combinado.

BEE VentasProvinciaFecha
MB& | Links |
Cattechaventa - /
Niveles
™ Nulo coma Yalar I = /
I— 2 v ourti*) 4
U i\l e Links Numéricos
£ Cualitativa e /
Soparte |3U I'IDD £ Cluster 5 "
Canfianza |5g Img  Extremos /
& Combinado oty
o 10 20 30 40 S0 B0 70 a0 an 100
O Max Soporte [ Max Confianza B neReglas

Id | Wiwvel | Soporte | Confianza | Si

| Entonces

R3 2 345 100
Rz 2 E5.4 100
Rl 2 kil 5989
RO 1 100 100

# Catfechaventa es'1'

#i Catfechaventa es 'l

i provincia es ‘BARCELOMA'
CalCount*] ez 1"

entonces Count[¥] estd entre "' p 28"
entonces Count[¥] estd entre "'y 28"
entonces Count[¥] estd entre "'y ‘28"
CatCount*) ez 1"



Item: Compras2002
Este link también es de una consulta filtrada donde solo salen las compras del afio 2002, Aqui se
ve las reglas que surgen, aunque ninguna es significativa.
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el Andlisis _ O] x| I

MBA | Links |

™ Mula como Yalor
Links Muméricos

Mak. W Todo

Miveles
[ o

& Cualitativo
Soparte [7a [ioo € Cluster
Confianza | EX " Extremos

" Combinado

Item: Ventas

Ny

lJ 0l

Compras2002
Catpucaste h_ /
e E’Ioatundds —
Provesdor [ —
Cattechacompr
a 10 20 30 40 a0 B0 7o a0 a0 100
O méx Soporte O méx confianza B e Reglas

Id_| Nivel | Soporte | Confianza | Si [ Entonces

3 932 934 si Catpucoste ex'0' y Catprovesdol es ' entonces Catimporte es ‘0
R20 3 932 938 si Catunids es '0" y Catpucoste es '0f entonces Catproveedol es '’
R19 3 93 99,3 si Catproveedar es '2' y Catpucoste es ' entonces Catimporte es "
R13 3 9.8 93.8 s Catproveedor es 2' v Catpucoste es 01 entonces Catunids es '0"
R17 3 75 938 s proveedor es '4000001143" v Catpucoste es 0 entonces Catimporte es '0°
R1E 3 974 998 i proveedor es '4000001149" y Catpucoste es '0" entonces Catunids es '0°
R11 2 998 100 i Catunids es 0" entonces Catimparte es '0°
R 2 987 100 i Catproveedar e '2' entonces Catproveedol ez 1
RE 2 982 100 si proveedor es '4000001 145" entonces Catproveedol ez 1"
R1 2 981 100 si proveedor es '4000001 145" entonces Catproveedor es 2"
R15 2 937 933 si Catproveedol es ' entonces Catimporte es 0"
R13 2 934 933 5 Catpucoste es '’ entonces Catimporte es '0°
F14 2 934 938 5 Catpucoste es '’ entonces Catproveedol es '
Rz 2 997 998 Catunids es '’ 31y 2lo 5i Catproweedol ez 1"
R10 2 993 998 i Catpucaoste es '0' entonces Catunids es '0°
Re 2 9385 998 i Catproveedar e '2' entonces Catimparte ez '0°
RE 2 984 938 si Catproveedor es '2' entonces Catunids es '0"
R4 2 93 938 sl proveedor es 40000071145 entonces Catimporte es 0"
Rz 2 7.3 938 s proveedor es 40000017149 entonces Catunids es '0"
R7 2 921 935 s Catproveedor es 2" entonces Catpucoste es '
R3 2 e 935 5 proveedor es '4000001149 entonces Catpucoste es '0'
RO 1 100 100 Cattechacompr] ez '0’ Cattechacompr] es '’

Es el link general que miro haber si surge algo diferentes, y la verdad es que confirma
afirmaciones extraidas en los analisis clusters , pero no veo ninguna regla significativa.

_ ol x|
MBA |L|nks |

Niveles
i Méx [ Todo I Nulo comaalor
Links Muméficos

€ Cualitativa

Soporte 30 | 100 ' Cluster
Confianza 50 | [100 1 Entremos

£~ Combinada

L= [0ix]

R&2
R&3
R&7
R&9
F49
RE5
REE
R&3
RED
RE1
RE2
RE3
R46
F45
R47
R4a
RE&0
RE1
R16
R23
R24
R25
R26
R17
R27
R2a
R29
Ra0
Rl

ST PP P B D T P T B L0 G0 L0 D0 G0 G0 G0 L L0 L0 LD L0 G0 L) L0 L) LD LD L

4148
7

049
575
576
336
4

428
57.7
374
736
50,1
933
325
el

397
38
442
58.4
34

1l
421
4149
421
445
43

57.8
576
57.8
A7 7

538
93,9
99,4
934
100
78

99,8
995
100
99,4
9.8
93,2
100
99,7
75.5
93,7
9.3
99.4
93,3
806
7.7
9.8
995
100
76,9
744
93.9
93,6
100
FR1

i Catfechavent] es'0' v Catpuventa es'0

si Catfechavent] ez '
3i Catfechavent] ez '
3i Catfechavent] ez 7'
#i Catfechavent] es'1'
i Catfechavent] es'1'
i Catfechavent] es 1"
#i Catfechavent] es'1'
si Catfechavent! ez 7'
3i Catfechavent! ez 7'

y Catzeccion ez 'l

y Catzeccion ez "0’
yCatpuventa es 0"

y Catpuventa es '0'

y Catzeccion ez 0"

y Catzeccion ez 0"

y Catzeccion ez 0"

y Catunidades es '0'

¥ clusterunidades ex 'C1°

zi Catgeccion ez "' » Catpuventa ez 0

3 Catgeccion ez 0"y clusterunidades es 'C1°

3i Catunidades ez '0" p Catpuventa es 'O

3i puventa estd entre “152' v '49' y Catfechavent] ez "'
i puventa estd entre “152' v'49' y Catzeccion es 0

3 puventa estd entre “152' y '49" » Catzeccion es 0

3 unidades esta entre “71' 014" y Catfechavent] ez 0
i unidades esta entre 71" 014" y Catfechavent] ez 7'
3 unidades estd entre “71' 014" y Catzeccion es 0"

si Catfechavent] es 0

3 Catfechavent] es 'l

i Catfechavent] es 'l

#i Catfechavent] es 'l

si Catfechavent! ez 'l

3i Catfechavent ez 7'

si Catfechavent] ez 7'

3i Catfechavent] ez 7'

i Catfechavent] es'1'

i Catfechavent] es'1'

i Catferhawvent] gz '1'

entonces Catunidades es '0°

entonces Catunidades es '0"

entonces Catpuventa ez 0

entonces Catunidades es ‘0"

entonces Catimporteventa es '0°
entonces unidades esta entre 71" p '14°
entonces Catunidades es 01

entonces Catpuventa ez '0

entonces Catimporteventa es '0
entonces Catpuventa es 0

entonces Catunidades es '0°

entonces Catpuventa es 0

entonces Catimporteventa es 0
entonces Catunidades es 0

entonces unidades esta entre 71" p 14
entonces Catunidades es '0°

entonces Catpuventa es 0

entonces Catpuventa es 0

entonces Catpuventa es 0

entonces unidades estd entre 71" p 14
entonces Catsecoion es 01

entonces Catunidades es 0

entonces Catpuventa ez 0

entonces Catimporteventa es '0
entonces unidades estd entre 71 0 14"
entonces Catseccion e 0

entonces Catunidades es '0°

entonces Catpuventa es 0

entonces Catimporteventa es "0
entonres clusternidades gz 1
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Item: Clientes

Aqui he parado el analisis pero la diferencia con los otros es que me salen muchisimas reglas
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_E»Configuracion del Analisis E clientes
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256 100 i poblacion es MADRID' v credito es'0" y diapagol es'0" p portes ez 'DEBIDOS! entonces diapagos ez 0 —
3.1 100 3i poblacion es MADRID' p credito ez '0" p diapagol ez '0" v tipiva es 03 entonces diapagos ez 0
24.8 100 3i poblacion es MADRID' y credito es'0' w diapagol es'0" ptipofac es '01 entonces diapagos ez 0
24.7 95,7 3i poblacion es MADRID' y credito es'0' w diapagol es'0" ptipofac es '01 entonces portes ez 'DEBIDOS!
24.7 95,7 3i poblacion es MADRID' v credito es'0' w diapago? es '0" p tipofac es '07 entonces portes ez 'DEBIDOS!
8.4 100 i poblacion es MADRID' pcredito ez 0" pdioes '0" y diapago] es D entonces diapagos ez 0
254 95,5 3i poblacion es MADRID' v credito es '’ ydtoes '0" v portes es DEBIDOS! entonces diapagol ez '
254 95,7 3i poblacion es MADRID' v credito es '’ ydtoes '0" v portes es DEBIDOS! entonces diapagos ez 0
8.4 95,2 3i poblacion es MADRID' p credito ez '0" pdio ez '0" y tipiva es 03 entonces diapagos ez 0
245 95,5 3i poblacion es MADRID' v credito es '’ wdtoes '0" y tipofac es '07 entonces diapagol ez '
245 95,7 3i poblacion es MADRID' v credito es '’ wdtoes '0" y tipofac es '07 entonces diapagos ez 0
245 95,48 3i poblacion es MADRID' v credito es '’ wdtoes '0" y tipofac es '07 entonces portes ez 'DEBIDOS!
24.4 93 3i poblacion es MADRID' v credito es '’ wdtoes '0" y tipofac es '07 entonces tipiva ez ‘02"
251 93 3i poblacion es MADRID' p credito s '0" p portez ez ‘DEBIDOS' v tipiva es '03' entonces do ez 0’
25.2 955 3i poblacion es MADRID' p credito s '0" p portez ez ‘DEBIDOS' v tipiva es '03' entonces diapagol ez '
25.3 95,5 3i poblacion es MADRID' p credito s '0" p portez ez ‘DEBIDOS' v tipiva es '03' entonces diapagos ez 0
245 334 zi poblacion ez MADRID' ywcredito es '0° o tipofac es '01' y tipiva es '03 entances diapagol es 0
246 936 i poblacion ez ‘MADRID' y credito ez '0" v tipofac es '07" y tipiva ez '03 entonces diapagod es 0
247 9349 i poblacion ez ‘MADRID' y credito ez '0" v tipofac es '07" y tipiva ez '03 entonces portes es ‘DERIDOS!
286 100 i poblacion ez ‘MADRID' y diapagol ez '0' v portes es 'DEBIDOS" v tipiva es 03 entonces diapagod es 0
251 100 i poblacion ez 'MADRID' y diapagol ez '0" p portes ez ‘DEBIDOS" v tipofac es 01 entonces diapagod es 0
249 100 i poblacion ez ‘MADRID' v diapagol ez '0' v tipofac es 07" y tipiva es 03 entonces diapagod es 0
249 938 i poblacion ez ‘MADRID' v diapagol ez '0' v tipofac es 07" y tipiva es 03 entonces portes es ‘DERIDOS!
249 938 i poblacion ez ‘MADRID' v diapago? ez '0' v tipofac ez '07" y tipiva es 03 entonces portes es ‘DERIDOS!
28,7 100 zi poblacion ez ‘MADRID' y dto es 0" v diapagol ez '0° v portes ez 'DEBIDOS! entonces diapagod es 0
a.a 100 i poblacion ez ‘MADRID' y dto es 0" v diapagol ez '0° v tipiva es 03 entonces diapagod es 0
j.?‘ jB.EI zi poblacion ez MADRID' wdtoes ' v diapaanl ez 00 v tiniva es 03 entonces credito ez ' J
4 [
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Vemos que existen algunas reglas muy curiosas que ya nos indican informaciéon del departamento
o tienda que no rellena demasiado bien las fichas de clientes, seguimos mirando

Soparte | Canfianza | Si | Entonces

5.4 100 zi provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedor ez '04' v diapagol ez 'O entonces credito s '0" y diapago ez 0
54 100 gl provincia es 'BARCELOMA' w vendedor es '04' y diapagol es D entonces credito es '0" y hipva es 03
5.4 100 zi provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedor ez '04' v diapagol ez 'O entonces dispago? es '0" v tipiva ez 03"
54 100 i provincia es 'BARCELOMA' w vendedor es '04' v diapagol ex 0" yfechalta ez ... entonces credito ez '0f

5.4 100 i provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedor ez '04' v diapagol ex '0" wfechaktaes ... entonces diapago? ez 0

54 100 gl provincia es 'BARCELOMA' w vendedor es '04' v diapagol es 0" yfechalta ez ... entonces tipiva es 03

5E 100 i provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedor ez '04' v diapagos ez 'O entonces credito es 0" y tipiva e 03"
BE 100 sl provincia es 'BARCELOMA' w vendedor es '04' v dapago? ez '0' yfechalta ez ... entonces credito ez '0f

5E 100 i provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedor ez '04' v diapagoZ ez '0' yfechaktaes'1...  entonces tipiva ez '03'

BE 100 sl provincia es 'BARCELOMA' w vendedor es '04' y dioes '0 entonces credito es '0" y hipva es '03'
5.4 100 i provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedaor ez '04' v dto ez '0" p diapagol ez "0 entonces credito es 0

54 100 sl provincia es 'BaARCELOMA' w vendedor es '04' y dioes '’ y diapagol es T entonces diapagod es D'

5.4 939 i provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedaor ez '04' v dto ez '0" p diapagol ez "0 entonces fechalta ex 16 2/01

b4 100 gzl provincia ez BARCELOMA' v vendedor es '04" v dioes 0" p diapagol es 0 entonces lipiva ex 013

5E 100 i provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedaor ez '04' v dto ez '0" p diapago2 ez 0" entonces credito es 0

s} 939 zl provincia ez BARCELOMA' vvendedor es '04" v dioes 0" p diapago? es 0 entonces fechalta ez TR 2/01

5E 100 i provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedaor ez '04' v dto ez '0" p diapago2 ez 0" entonces tipiva es 03"

h.G6 100 gzl provincia ez BARCELOMA' vvendedor es '04" v dioes '0' pfechalta es 1EA2/01"  entonces credito ez '0°

5E 100 i provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedor ez '04' wdtoes '0' yfechalta es 1B 2/01"  entonces tipiva ez '03'

h.G6 100 zl provincia ez BARCELOMA' v vendedaor es '04" v fechalta es 16/ 2407 entonces credito ez 'Oy hipiva es 03

B 100 i provincia es ‘BARCELOMA' wvendedor ez 07" v credito es '0" y diapagal ez T entonces diapago? ez D'

E 100 zl provincia ez BARCELOMA' v vendedaor ez '07" v credito ez '0" v diapagol es T entonces lipiva ex 013

E.4 100 zi provincia ez ‘BARCELOMA' v vendedor ez '07" » credito ez '0" p diapagoZ es 'O entonces tipiva es 03"

E.1 100 al provincia ez BARCELOMA' vvendedaor es 07" v credito ez '0" pdto ez '0° entonces lipiva ex 013

B 100 i provincia es 'BARCELOMA' wvendedor e '07" y diapagol ez 0 entonces dispago? es '0" v tipiva ez 03
h.G6 939 gzl provincia ez BARCELOMA' vvendedor es 07" v dioes 0" p diapagol es 0 entonces credito ez 'O

<5IE 1EiEI i orovincia ez ‘BARCELOMA' v vendedaor ez '07' v dto ez ' u diapaan] ez "0 entonces dispago? es ' .

*Este primer analisis del link de clientes , fue realizado sin datos binarizados , ni categorizados.

Filtro Clientes=Barcelona con Ventas=aii02002

Realmente como para realizar los analisis MBA , primero hay que binarizar o categorizar , como
para nuestro cliente lo importante es ver reglas comportamientos y/o conocimiento que podamos
extraer de datos entre ventas (fechas) y provincias (localizaciones geograficas) , empiezo
realizando una consulta con estos parametros de filtro (los indicados arriba)

Plan de Consulta

S.l Maoda | Ohbjeta | Operadar. . | W alor | Totall Patencial... | Seleccion... | Tiempnl F'esol
® 0 Clientes -» provincia = BARCEL... 8.347 8,347 8,347 00:00:00,0 0,000005
® Fellnve Wentas -» codcliente 591 36 591 00:00:00.1
L B Wentaz -» fechaventa Bebweaen 030147 283 367N 233 a0:00:00,1 0,000579
Columna:
l wendedor
'E Synera Explorer - [Consulta 1] Fila: Datos: Links: Afiadit E xpresiin
@ Apchivo  Base de Conocimients  Diccioparc  Can: articula Count(] = - Vlas B
H = Wendor
| a3 @l wlEu =8| ) ok J
Disefio flerrs | Besuado @ [Corel0] OK. roror. | geeion
Totak 283 P B e
e . unidades
- - R =
W Yerlnstanciss... Fla | Comna | Datss |
: c Intorme

¢ - |
Eliminar Instancias

Exporto la consulta en un item , y a parte la analizo, el problema es que cada vez que
analizo , mejor dicho lo intento ponga lo que le ponga , me acaba saliendo , el error
capturado. Por tanto no puedo realizar nada , ni exportar , para binarizar fuera, ni nada. Ya
que tampoco me deja agrupar.
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De Datos a Conocimiento:

Una vez realizado los diferentes analisis en el Synera de ellos podemos deducir muchas cosas
que transformamos en conocimiento dado que nos podra permitir en nuestro caso aconsejar a la
empresa que nos facilito los datos estrategias o medidas a tomar para que sean mas efectivas sus
acciones asi como que seria lo aconsejable dependiendo de la politica de la misma.

A continuacién expondré un resumen de puntos importantes encontrados:

>

Se ha detectado una centralizacion de Clientes en una o dos zonas geogréficas, eso
evidentemente esta asociado a donde la empresa posee tienda directa, por lo cual habria que
plantearse o bien la apertura de nuevas tiendas o la entrada de mas comerciales que
cubrieran las zonas con menos influencia, ademas de hacer campafas publicitarias muy
concretas. ( Al no tener el sector en los datos facilitados no podemos detectar que sector es el
de mayor consumo, cual el de menos y los intermedios, ya que este dato a nivel de las
campanas publicitarias es muy importante a fin de centralizar esfuerzos.)

En cuanto a las ventas podemos ver que la mayoria de productos se venden unitariamente por
lo cual, habria que ver de realizar pedidos mayores. Aunque han existido varios pedidos de
bastantes unidades, aunque el consumo normal se centra entre un margen de 1 a 15
unidades. Para profundizar mas en este aspecto del porque deberiamos tener mas datos y
saber mas del producto.

En cuanto a los vendedores vemos que también esta muy centralizado a pocas personas, en
este punto habria quizas que conseguir mas datos ya que a lo mejor estas son las
responsables de las tiendas y no salen en los datos facilitados todas las vendedoras que estan
involucradas en una venta. También se ve que el porcentaje mas elevado del equipo de
ventas son mujeres y que existe una mayor cantidad de ventas en los departamentos de
Madrid-Instal y Viladecans-Instal , aunque también puede suponer que existe mayor rotaciéon
ya que consideramos que en la base facilitada estan todos los vendedores y que habria que
quizas profundizar mas en este aspecto viendo quien ha vendido en el 2002 que ya no figura
en el 2002. Aunque para eso los datos que poseemos son insuficientes.

También observamos que las ventas de esta familia de productos esta concentrada en pocos
clientes, aunque repetitivos, para poder saber mas sobre conductas y el porque de la venta
seria muy interesante tener mas datos de dichos clientes. Aunque se ve que la fidelizacion al
producto existe y deberiamos seguir incidiendo en este punto.

Respecto a los articulos vemos que las ventas se centran en la subfamilia 6089 y 6096,
siguiéndoles la 6020 y 6026, por lo cual se tendria que mirar de promocionar las otras
subfamilias de manera de tener unas mayores ventas en las mismas y analizar los motivos de
que se vendan menos.

También debido a las dificultades encontradas con los datos le aconsejamos varias cuestiones a
la empresa a fin de que en un futuro se pueda extraer mucho mas conocimiento de sus datos que
debido al formato, la falta de limpieza de los mismos, el no mantenimiento de los mismos, y el
desorden asi como la falta de otros datos que serian importantes incorporar no podemos ver mas
conductas ni de clientes, ni de vendedores.

>
>
>

>

Actualizacion de Datos

Ampliacién de Datos de los Clientes, como por ejemplo actividad y/o sector.

Planteamiento de cambio de la Base de Datos actuales o posibilidad de plantearse un
programa informatico mas integral con una buena base de datos y evidentemente un
responsable de la misma para asegurar que los datos que estan en ella sean validos.

Estudiar alguna herramienta que este mas enfocada a nivel Marketing / Ventas.

Indice
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7. — Otras Herramientas Comerciales para Data Mining :
Después de multiples busquedas en Internet he localizado informacion a cerca de las siguientes
herramientas para realizar procesos de Mineria de Datos
Darwin (Thinking Machines): www.oracle.com/ip/analyza/warehouse/datamining/index.html
Herramientas:

lJ 0l

StarTree: construye arboles de decision usando el criterio de CART

StarNet: entrena una red neuronal feed-forward. El usuario especifica el numero de capas
y las neuronas por capa. La regla de entrenamiento puede ser: backpropagation, modified
Newton, steepest descent y conjugate gradient.

StarMatch: encuentra los ejemplos prototipicos usando razonamiento basado en casos o
instancias usando la medida de los vecinos mas cercanos (k-nearest neighbours). La
distancia es Euclideana y los pesos los puede asignar el usuario.

StarGene: usa algoritmos genéticos para optimizar los parametros asociados con otras
técnicas (numero de capas ocultas, pesos de los parametros en StarMatch, etc).

StarView: herramientas diversas de visualizacién de datos.

StarDB: interface a bases de datos.

StarData: herramientas para manipular bases de datos. Sirve de interface entre Darwin y
manejadores comerciales de bases de datos y deja una base de datos en un formato
entendible por todas las herramientas de Darwin.

Plataformas :

Win NT y Unix

Interface:

Oracle

MineSet (Silicon Graphics):www.sgi.com/software/miniset/
Herramientas: Algoritmos de mineria de datos:

arboles de decision

arboles de opcidn (arboles de decision con varias opciones en cada nodo)

naive Bayes: determina la probabilidad de un evento basado en un atributo dado
generador de reglas

Plataformas :

Unix

Interface:

Oracle, Sybase, Informix

Clementine (Intelligenza, S.A.): www.spss.com
Tiene menus para seleccion de:

datos: ASCII o tablas de bases de datos tomadas de ORACLE, Ingres, Sybase, Informix,
etc).

registros: selecciona, mezcla (merge), muestrea, balancea

campos: filtro, deriva nuevos campos, selecciona por tipo, llena informacién faltante
graficas: grafica, histograma, distribucion, red

salidas: tablas, analisis, matriz, estadisticas

Herramientas :

red neuronal, C4.5, Kohonen y generacion de reglas

Plataformas :

Unix

Interface:

ODBC
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DBMiner (Simon Fraser University, Canada)

Herramientas:

e Caracterizador: encuentra relaciones generales entre datos
Discriminador: encuentra reglas que distinguen clases
Clasificador: construye modelos de clases basados en reglas
Reglas de asociacion: del tipo, donde X y Y son conjuntos e implican que Y ocurre cuando
ocurre X.

Meta-reglas: usa formato de légica de segundo orden para buscar relaciones en los datos
Predictor: predice valores faltantes basandose en informacion relacionada

Evaluador de evolucion de datos: encuentra tendencias en los datos

Evaluador de desviaciones: encuentra desviaciones de tendencias en los datos

También utiliza Data-Cube (una generalizaciéon de queries en SQL).

lJ 0l

DataMine (Rutgers University)

Herramientas:
Encuentra reglas de asociacion con medidas de soporte (cuantos ejemplos la satisfacen) y
confianza (relacion entre cuantos ejemplos satisfacen la regla y cuantos satisfacen sélo la
parte izquierda).
Usa extensiones a SQL, el operador MINE, que encuentra todas las reglas que satisfacen
ciertas condiciones (e.g., intervalos de confianza y de soporte).

Quest o IBM Intelligent Miner (IBM) www.ibm.com/software/data/iminer
Herramientas:

e reglas de asociacion del tipo.(donde X y Y son conjuntos)

patrones secuenciales

clustering de series de tiempo

clasificacion basada en arboles de decisién herramientas de particion de datos
algunos de los algoritmos paralelizados en IBM-SP2

Plataformas :

e Unix
Interface:
e IBMyDB2

INLEN (Michalski et al.)

Consiste en una base de datos conectada a una base de conocimiento y un conjunto de

operadores.

Tiene varios operadores para manejar datos y conocimiento: seleccionar, crear, proyectar,

insertar, unir, cambiar, combinar, borrar, interceptar.

Operadores de generacién de conocimiento:

e genrule: basado en AQ15c

e (gentree: genera estructuras de decision. Son como arboles, pero los nodos pueden tener
conjuntos de pruebas de decision y las hojas pueden tener varias decisiones

e geneq: genera ecuaciones algebraicas

e genhier: genera clusters y jerarquias basadas en Cluster/2

e transform: realiza varias transformaciones en los resultados, tales como generalizaciones y
especializaciones.

Otros operadores relacionados:

e genatr: genera nuevos atributos combinando algunos o mediante abstracciones

e geneve: genera ejemplos

e analyze: realiza comparaciones entre ejemplos para evaluar similaridades, relaciones de
implicacién, etc.

e test: prueba los resultados en los ejemplos

e visualize: herramientas de visualizacion
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KNOWLEDGE SEEKER (Angoss) www.angoss.com
Herramientas
e Arboles de Decisién y Estadisticas
Plataformas :

e Win NT
Interface:
e ODBC

CART (Salford Systems) www.salford-systems.com
Herramientas

e Arboles de Decision

Plataformas :

e Win NT /Unix

DATA SURVEYOR (Data Distilleries) www.datadistilleries.com
Herramientas

e Un amplio abanico de ellas.

Plataformas :

e Unix
Interface:
e ODBC

GAINSMARTS (Urban Science) www.urbanscience.com
Especializado en graficos de ganancias

Herramientas

e Arboles de Decisién, Estadisticas Lineales y Regresiones
Plataformas :

e Unixy Win NT

Nota : Existen mas herramientas, solo he indicado algunas de las mas conocidas.
Indice
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Gestién del conocimiento

Portal genérico de este tema con articulos, ejemplos practicos etc.
http://www.gestiondelconocimiento.com/

Portal Sobre Gestion Documental
http://www.ecm-spain.com/home.asp

Gestion del Capital Intelectual por José Maria Viedma Marti
http://www.terra.es/personal7/im _viedma/emenuinicio.htm
Revista Robotiker

http://revista.robotiker.com/revista articulos/gc.jsp

El Faro, Servicio Bibliotecario
http://nutabe.udea.edu.co/~elfaro/areas/gest.html

Data Mining /KDD / Data Warehouse

Buscador de monografias de multiples temas
http://www.monografias.com/

Otro buscador:

http://www.tectimes.com/ppal.asp

Data Mining Institute, S.L.

http://www.estadistico.com/about.html

Revista SQL Server
http://www.w2000mag.com/sqlmag/atrasados/04 marQ1/articulos/portada_1.htm
Novatica Revista de ATI (Asociacion de Técnicos de Informatica)
http://www.ati.es/novatica/1999/138/nv138sum.html

Data Mining (Portal ) en Ingles
http://www.dmreview.com/portals/portal.cfm?topicld=230005
Buscador en Ingles
http://www.kdnuggets.com/websites/data-mining.htmi

Temas empresariales, nuevas tendencias, etc..

Buscador sobre relaciones humanas, cursos , trabajo etc.
http://www.sht.com.ar/archivo/temas/conocimiento.htm#Autor
Buscador por temas empresariales generales
http://www.gestiopolis.com/educacion/

Maping Interactivo
http://www.mappinginteractivo.com/plantilla-ante.asp?id articulo=30#

Universidades y Centros Oficiales:

Es de la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales de Argentina
http://exa.unne.edu.ar/depar/areas/informatica/SistemasOperativos/MineriaDatosBressan.htm#Dat
a Warehouse

Universidad Buenos Aires - Departamento de Computacion
http://www.dc.uba.ar/academic/gen_mat.php3

Universidad Carlos Ill de Madrid /Departamento de informatica y base de datos
http://galahad.plg.inf.uc3m.es/~scalab/

http://basesdatos.uc3m.es/

Universidad de Oviedo (Asturias)
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http://webuniovi.innova.uniovi.es/ e
Secretaria del Consejo Superior de Informatica

http://www.csi.map.es/csi/silice/Datwar.html

Servicio de Estadistica de la UAB

http://einstein.uab.es/ ¢ _serv_estadistica/cat/index.html

Uned - Universidad a distancia
http://www.uned.es/VIICongresoMetodologia/comunicaciones/actosecojueves.htm#datosl|
Departamento de sistemas de informacién y computacion - Universidad de Valencia
http://www.dsic.upv.es/~jorallo/master/

Facultad de Ciencias Contables de Lima (Peru)— Biblioteca Digital UNMSM
http://sisbib.unmsm.edu.pe/bibvirtual/publicaciones/quipukamayoc/2002/Segundo/indice.htm
CiberConta y 5Campus dependen de la universidad de Zaragoza pero es un buscador para
alumnos donde puedes encontrar desde articulos, trabajos, revistas etc...
http://ciberconta.unizar.es/ 6 http://www.5campus.com/ ¢ http://www.5campus.org/
Tecnoldgico de Monterrey, campus Cuernavaca- Méjico
http://www.mor.itesm.mx/principal/inicio.htm

Universidad de Murcia

http://www.um.es/fccd/anales/ad05/ad0515.pdf

Webs de Programas Informaticos:

Microsoft Server System /SQL Server 2000
http://www.microsoft.com/spain/servidores/sql/productinfo/sql2000_metas.asp

SPSS, programa data mining

http://www.spss.com/

Salford Systems

http://www.salford-systems.com/

Synera

http://www.synerasystems.com/

*Las otras encontradas aparecen en el apartado 7) dedicado a las herramientas.
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