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Resumen
Las visualizaciones analiticas se definen en el contexto de la inteligencia de negocios, como
instrumentos que permiten analizar anticipadamente grandes cantidades de informacion en diferentes
bases de datos y ayudar a tomar decisiones mas estratégicas. Las pequefias y medianas empresas que
no poseen plataformas de inteligencia de negocios BI, especialmente en explotacion de informacion se
ven afectadas en diferentes momentos, debido a la manipulacion y a la observacion de estos tamafios
de informacion que dificultan sus procesos. Para disminuir esta problematica, se pretenden realizar
visualizaciones analiticas, que permitan la toma de decisiones en pequefias y medianas empresas
utilizando la metodologia mas apropiada para el analisis de bases de datos y explotacion de informacion
a partir de Data Mining. Esto facilita el acceso de estas compaiiias a modulos similares de explotacion
de informacion, a los que ofrecen las grandes plataformas de Inteligencia de Negocios. Ademas se
desea validar el servicio del visor analitico en una empresa.

Palabras clave: visualizaciones analiticas;CRISP-DM; inteligencia de negocios; toma de decisiones;
Data-Mining

Abstract

Analytical visualizations are defined, within the context of business intelligence, as tools allowing the
previous analysis of large amounts of information in different databases, to help in the making of more
strategic decisions. Small and medium sized enterprises do not have Business Intelligence (BI) platforms.
They are affected at different times, because of the manipulation and observation of such amounts of
information which make their processing difficult. Analytical visualizations are intended to reduce such
problem, to allow decision-making in small and medium sized enterprises by using the most appropriate
methodology for database analysis from Data Mining. This makes the access easier for these companies
into Information Exploitation modules, which are databases to those offered by big Business Intelligence
platforms. In addition, the validation of the analytical viewer service in a company is also intended.

Keywords: Analytical visualizations; CRISP-DM; Business Intelligence; decision-making;
Data-Mining.

" Este articulo se deriva como resultado del proyecto visor analitico para la toma de decisiones gerenciales en pequefias y medianas
empresas utilizando inteligencia de negocios.
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Introduccion

Las visualizaciones analiticas ofrecen un
valor especial de exploracion y técnicas de
visualizacion de datos, que permiten tener factores
diferenciadores en el comportamiento de los
reportes y tablerosal transmitir informacion sobre
las futuras posibilidades, lo que se deriva en una
toma de decision mds estratégica al generar mayor
conocimiento y prevision de la informacion. Esto
genera beneficios a las empresas, ya que puede
prever y analizar los movimientos de sus datos.
Un ejemplo de visualizacion analitica, podria ser
los ingresos econdémicos en las ventas de unas
botas femeninas en una geografia particular y
ayudar en la obtencion del valor de su crecimiento
en un tiempo determinado (SAS Institute, 2013).

Actualmente las grandes empresas utilizan
herramientas de inteligencia de negocios para
analizar grandes cantidades deinformaciony tomar
adecuadas decisiones en el negocio (Calzada, L
& Abreu, J. 2009; Microsoft Corporation, 2010;
Sauter, 2014). Pequenas y medianas empresas
importan datos utilizando herramientas que no
son especializadas y se pierde informacion que
puede ser valiosa en el negocio (Hernandez et al.,
2007). Algunas de ellas usan otras basicas, que
permiten operaciones en sistemas de informacion
con bases de datos relacionales que ayudan
al gerenciamiento o la administracion de sus
organizaciones y permiten visualizaciones de
datos, no permiten explotar la informacién para
hacer acercamientos futuros de indicadores o
margenes de error en la toma de decisiones. Se
debe de proporcionar herramientas adecuadas
para la explotacion y andlisis de los datos que
logren obtener el conocimiento necesario en el
proceso de toma de decisiones estratégicas (Soto,
2001).

Para lograr una adecuada toma de decisiones
en pequefias y medianas empresas, se pretende
utilizar  visualizaciones analiticas utilizando
herramientas de inteligencia de negocio como
el Data Mining, DM, que permita la explotacion
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de la informaciéon (Ferreira et al., 2005) en las
empresas. El DM traducido al espafiol como
mineria de datos, es un mecanismo de explotacion
consistente en la busqueda de informacion valiosa
en grandes volumenes de datos que proporcionan
la informacion historica con la cual los algoritmos
de mineria de datos tienen la informacion necesaria
para la toma de decisiones (Soroush y Bameni,
2009). Ademas, el DM analiza archivos y bitacoras
de transacciones, trabaja a nivel del conocimiento,
con el fin de descubrir patrones, relaciones, reglas,
asociaciones o incluso excepciones utiles para la
toma de decisiones (Vallejo, 2006). De lo anterior
se concibe la necesidad de crear visualizaciones
analiticas para pequefias y medianas empresas
con ayuda de una metodologia. Las metodologias,
permiten implementar técnicas de andlisis y
explotacion de informacion mediante el proceso
de mineria de datos, en forma sistematica y ayuda
a las organizaciones a entender el proceso de
descubrimiento de conocimiento con una guia para
la planificacion y ejecucion de los proyectos, de
esta manera generar un resultado que beneficie a las
pequefias y medianas empresas. (Moine, 2001a).

Este articulo se presenta de la siguiente manera:
en la seccion 2 se condensan las metodologias
que permiten la explotacion de informacion. En la
seccion 3 se exhibe la metodologia mas apropiada,
a partir del analisis de varios autores. En la seccion
3 se presentan los resultados de las visualizaciones
analiticas utilizando la metodologia seleccionada.
En la seccion 4 se realiza una discusion, a partir
de los resultados obtenidos. Finalmente, en la
seccion 5 se presentan las conclusiones.

Antecedentes

Como consecuencia de la experiencia algunos
autores han desarrollado metodologias para la
explotacion de informacion que permiten la toma
decisiones como: SAS Institute (2002) propone
SEMMA, que permite la exploracion y el
modelado de volumenes grandes de informacion
para revelar patrones de negocio por medio de
cinco fases: muestreo, exploracion, modificacion,



Visualizaciones analiticas para la toma de decisiones en pequeiias y medianas empresas utilizando Data Mining.

modelado y verificacion. Sin embargo no tiene
en cuenta la implementacion y comprension del
negocio que son indispensables para las empresas
especialmente las pequeias y medianas. Pyle
(2003) presenta la metodologia Catalyst,
conocida como P3TQ la cual tiene en cuenta el
precio, tiempo y producto en la explotacion de
la informacion, pero no tiene en cuenta analisis
del negocio. Berry y Linoff (2004) desarrolla
la metodologia Berry y Linoff, que permite la
relacion de atributos a medir a la hora de evaluar
los algoritmos de mineria de datos, pero su nivel
de abstraccion en el negocio debilita su proceso.
Knowledge Discovery in Databases KDD o
extraccion de conocimiento en bases de datos
se define como el proceso de identificacion de
patrones validos, utiles y comprensibles a partir
de los datos (Casillasy Delgado, 2005) (Giraldo
y Builes, 2013). La extracciéon de patrones
no comprensibles dificulta o imposibilita su
interpretacion, revision, validacion y uso en la
toma de decisiones. Ademas una informacion
incomprensible no proporciona conocimiento.
KDD y SEMMA son catalogados como modelos
y no llegan a ser una metodologia, debido a que
dejan a criterio del equipo de trabajo la definicion
de las actividades a realizar en cada etapa del
proyecto. Particularmente SEMMA excluye
dos etapas importantes del proceso como son
el analisis del negocio y la difusiéon del nuevo
conocimiento, evidenciando que el modelo esta
orientado especialmente aspectos técnicos. El
Modelo de Explotacion de Informacion ,MIII,
proporcionauna guia de pasos para la construccion
y ejecucion de modelos de mineria de datos, a
partir del Modelo de Negocio (MII). (Moine et
al., 2011a). Para representar modulos en base a
Data Mining, es indispensable tener riguroso
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analisis de la informacién del negocio, es asi
como SPSS, NCR y Daimler Chrysler presentan
la metodologia CRISP-DM, la cual constituye la
guia de referencia mas utilizada en el desarrollo
de proyectos de Explotacion de Datos (Moine
et al., 2011a). El presente trabajo se enmarca en
esta metodologia para atender a las necesidades
de toma de decisiones en pequefias y medianas
empresas.

Metodologia

La metodologia para esta investigacion consistid
en realizar la revision de literatura, seleccionar
la metodologia de trabajo en Data Mining,
adicionalmente se propone mediante cubos OLAP
(cubos de procesamiento analitico en linea) hacer
visualizaciones analiticas para dar solucion
al analisis y explotaciéon de informacion y se
evalua en una empresa. Para el desarrollo de las
visualizaciones se utiliza la metodologia CRISP-
DM (Cross Industry Standard Process for Data-
Mining) la cual consiste en un modelo jerarquico
de procesos, constituido por un conjunto de
tareas en seisniveles de abstraccion organizados
de forma jerarquica en tareas, que van desde el
nivel mas general, hasta los casos mas especificos
y organiza el desarrollo de un proyecto de Data
Mining, en una serie de seis fases. La sucesion
de fases no es necesariamente rigida. Cada fase
es estructurada en varias tareas generales de
segundo nivel. Las tareas generales se proyectan a
tareas especificas, donde finalmente se describen
las acciones que deben ser desarrolladas para
situaciones especificas, pero en ningin momento
se propone como realizarlas (Chapman et al.,
2000).

Comprension del
negocio

Comprension de

Preparacion de los Modelado Evaluacion Implementacion
los datos datos

Figura 1. Modelo CRISP-DM.
Fuente: Chapman et al. (2000)
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Fase 1. Comprension del negocio o problema. Es
probablemente la mas importante y aglutina las
tareas de comprension de los objetivos y requisitos
del proyecto desde una perspectiva empresarial
o institucional, con el fin de convertirlos en
objetivos técnicos y en un plan de proyecto. Para
obtener el mejor provecho de DM, es necesario
entender de la manera mas completa el problema
que se desea resolver, esto permitira recolectar
los datos correctos e interpretar correctamente los
resultados.

Fase 2. Comprension de los datos. Comprende
la recoleccion inicial de datos, con el objetivo de
establecer un primer contacto con el problema,
familiarizandose con ellos, identificar su calidad y
establecer las relaciones mas evidentes mediante
recoleccion de datos iniciales, evaluacion de la
situacion y verificacion de la calidad de los datos.

Fase 3. Preparacion de los datos. Se procede a su
preparacion para adaptarlos a las técnicas de Data
Mining que se utilicen posteriormente, tales como
técnicas de visualizacion de datos, de busqueda
de relaciones entre variables u otras medidas para
exploracion de los datos.

Fase 4. Modelado. Se seleccionan las técnicas
de modelado méas apropiadas en funcién de los
siguientes criterios: ser apropiada al problema,
disponer de datos adecuados, cumplir los
requisitos del problema, tiempo adecuado para
obtener un modelo, conocimiento de la técnica.
Chapman et al. (2000).
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Fase 5. Evaluacion. En esta fase se evalua el
modelo, teniendo en cuenta el cumplimiento
de los criterios de éxito del problema. Debe
considerarse ademas, que la fiabilidad calculada
para el modelo se aplica solamente para los datos
sobre los que se realizo el analisis.

Fase 6. Implementacion. Para implementar el
resultado de DM en la organizacion, esta tarea
toma los resultados de la evaluacion y concluye
una estrategia para su implementacion. Si un
procedimiento general se ha identificado para
crear el modelo, este procedimiento debe ser
documentado para su posterior implementacion.

Resultados

Para dar solucion al andlisis y explotacion de
informacion anticipadamente, se propone la
existencia de visualizaciones analiticas a partir
de los Cubos OLAP, que permiten almacenar
los datos multidimensionales en bases de datos
siguiendo la metodologia CRISP-DM y se prueba
en la empresa Francisco Murillo S.A.S de la
ciudad de Medellin en Colombia.

En la comprension del negocio, se incluyeron
la exploracion de los interesados de la empresa
y las necesidades de su dominio. Al explorarlo
se observan los interesados con sus roles como
se determina en la Tabla 1 y los requisitos del
dominio en marcados en la compra y venta de

articulos electronicos como se observan en la
Tabla 2.

Tabla 1. Interesados

Nombre Cargo Influye Proyecto
Alvaro Cuartas Cuartas(Interno) Subgerente SI

Silvania (Externo) Proveedor NO
Legrand(Externo) Proveedor NO

Luis Armando Uribe Marin (Externo) Ingeniero SI

Gustavo Adolfo Quiceno Brand(Interno) Ingeniero SI

Programas y Asesorias(Externo) Casa de software SI

Fuente: elaboracion propia (2015)
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Tabla 2. Requisitos

Nombre

Descripcion

1. Ingreso a las visualizaciones analiticas

Permite el ingreso al sistema Visor Analitico, utilizando un usuario y
su contraseia del sistema ERP (sistemas de planificacion de recursos
empresariales)

Internamente se conoce las claves de base de datos y se adicionar al
cddigo de acceso a la base de datos

2. Parametros

El cliente define los pardmetros para los calculos del cubo gerencial.

3. Cubo OLAP

Explora y recopila los datos, descripcion de datos, tipos de valores y
administra la conexion y entrega al cliente la informacién comercial
almacenada en la base de datos relacional de la empresa para ser
administrado por medio de un cubo OLAP.

Se marca la primera lista donde se escoge el disefio de los informes y
su tiempo de generacion y el sistema crea el cubo comercial.

Se genera tomando como referencia los parametros ingresados y mar-
cados por el usuario, permite que el cliente realice las combinaciones
en el cubo comercial.

4.  Generar grafica OLAP

Explora y recopila los datos, para ser administrado por medio de un
grafico dindmico.

Grafica el cubo comercial, y toma como referencia los parametros
ingresados. Permite que el cliente realice las combinaciones en el
cubo comercial.

Para la comprension de los datos se cre6 copia de la
base de datos utilizada en la empresa. Se exploraron
con una vista sin campos calculados y se comprobd
el rendimiento y registro con uno de los interesados.

Fuente: elaboracion propia (2015)

En la preparacion de los datos se construyeron
nuevos datos, por medio de calculos en asociacion
con otros para generar los de la base de datos
relacional en el cubo. Ver Tabla 3.

Tabla 3. Preparacion de los datos

Campo Cubo Resuelve | Funcion

Agrupado dias categoria | Calculado g_e(;}:;)a_diasinvcat(f_dyna_fechadocinv(articulos.ka_nl_articulo,bodegas.ka_nl_bo—
Nit Vendedor Calculado | f vendedor dyna(‘l’, movimientos.ka nl movimiento)

Nombre sucursal enca- Calculado o o

bezado f dyna sucursal(‘2’, movimientos.ka nl movimiento)

Nombre vendedor Calculado | f vendedor dyna(‘2’, movimientos.ka nl_movimiento)

Numero pedido Calculado | f dyna numeroped(movimientos_items.ka nl movimiento_item)

Zona cliente Calculado | f zona mvto(movimientos.ka nl movimiento)

Codigo sucursal Calculado | f dyna sucursal(‘1’, movimientos.ka nl _movimiento)

Mes Calculado i Tlpncltfr:inotil)()))(year(movimientos.d_ff:cha_documento),month(movimientos.d_fecha_do-
Afio Calculado | STRING(YEAR(movimientos.d_fecha documento))

Bimestre Calculado | f dyna coverper(substring(movimientos.d fecha documento,6,2),’B’)

Trimestre Calculado | f dyna coverper(substring(movimientos.d fecha documento,6,2),”T”)

Semestre Calculado | f dyna coverper(substring(movimientos.d fecha documento,6,2),’S”)

Hora Calculado | hour(movimientos.dt hora)

Fuente: elaboracion propia (2015)
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El cumplimiento de la fase de Modelado se herramientas de andlisis y disefio de software
realiz6 dando cumplimiento a los requisitos del como el diagrama de clases de la Figura 1 y el
negocio graficando su caracterizacion mediante diagrama de actividades de la Figura 1.

Origen datos
+0rigen datos()
+Consultas()

: \ —
+Clave +Tipo_grafica
+base de datos +Traer_parametros()

lidar +Generar cubo()
il \ Parametros / +Generar grafico()

+Cubo

+Dias

+Mes

+Afio

+Limite

+Validar parametros()

Figura 1. Diagrama de clases
Fuente: elaboracion propia (2015)

3 : Mensaje conexion()
4:1.ngesaumab,daveysebnciumd:|0

P 5: Valida usuariof)
6 : Mensaje respuesta() |

7 : Digita parametros()
8 : Selecdona limite()
9 : Valida parametros()

=1

10 : Mensaje validadion()
11: Genera cubo()

14 : Genera grafica()

AR S .-q----_ --.-q.-

Figura 2. Diagrama de clases
Fuente: elaboracion propia (2015)
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Al llevar a cabo la implementacion se integraron visualizaciones, consiste en sefialar parametros
los diferentes atributos de medicion en ventas y que se desean analizar en el cubo, posteriormente
compras donde el instrumento de visualizacion se pueden adicionar otros campos, filtros y
permite mostrar elementos de las diferentes agrupar valores seglin la necesidad. En la Figura
tablas, para que por medio de graficos se pueda 3, se pueden observar visualizaciones del médulo
realizar el analisis de la informacién en las de ventas, donde se puede seleccionar las graficas
tendencias o comportamientos futuros y en un para analizar otras variables observar los campos
tiempo determinado. La funcionalidad de las de las tablas dinamicas.
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| ios bwiaion =  SERVICIOS3SAS | $28143000 S281430.00
e hregen | MR JUNTA DE VIVIENDA COMUNITARIALOS YARUMOS __|$6.692.340,00 $6.692.340,00
Saldos Proy - [ |AUIULLAVES EUSSE MESA & CIA S.C.S. -$30.800,00  -$30.800,00
v AYB ELECTRICOS E ILUMINACIONES S.A.S. $51.800.00  $51.800,00
BAENA JOHN BAYRON $69.290.00  569.290.00
BANCASA/ AMALIA VELASQUEZ R. $100.985.00  $100.985,00 v

Figura 3. Funcionalidad del instrumento de visualizaciones analiticas
Fuente: elaboracion propia (2015)

Finalmente para evaluar las visualizaciones base al analisis de las ventas. Para entregar esta
analiticas en laherramienta se efectiiolavalidaciéon  informacion se utilizé la herramienta, tomando la
dentro de la empresa Francisco Murillo S.A.S en informacion de la base de datos que se conecto
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desde el departamento comercial. Se puede notar en unidades, y porcentualmente dependiendo la
en la Figura 4, las graficas que presenta el cubo participacion en el total de las ventas.
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Figura 4. Generacion de graficas del Cubo
Fuente: elaboracion propia (2015)

Conclusiones

La informacion es el recurso mas importante
de una empresa, sin ¢l no se podria ejercer la
gestion de sus procesos. El interés de cuidar este
recurso, analizarlo y extraerlopermite profundizar
en técnicas que permitan su manipulacion.
La aplicacion de la metodologia CRISP-
DM es estandar ante otras en la extraccion
de informacion en mineria de datos, por eso
en compafiia de visualizaciones analiticas se
puede observar detalladamente la informacion,
permitiendo que pequefias y medianas empresas
puedan tomar decisiones adecuadas que afecten
positivamente sus productos y servicios. A demas
se optimizan recursos y se facilitan el analisis de
su comportamiento futuro en la empresa.
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