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Resumen. El presente articulo sintetiza el desarrollo de una solucién de mineria
de datos para la inteligencia de negocios aplicado al canal detalle, en una industria
refresquera. El objetivo es desarrollar el analisis, disefio y construccion de una
solucién siguiendo los lineamientos de la metodologia CRISP-DM. La solucién
de inteligencia de negocio que se utiliz6, cuenta con un data mart con informacién
consolidada, lo cual permitira a los usuarios acceder mas rapido a la informacion
perteneciente a los indicadores comerciales, de esta forma los usuarios podran
tomar decisiones que concuerden con la realidad del entorno comercial de la
empresa.
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Business Intelligence and Data Mining Applied
to the Refreshment Industry

Abstract: This paper summarizes the development of a data mining solution for
business intelligence applied to the channel detail in a soft drink industry. The
aim is to develop the analysis, design and construction of a solution based on the
guidelines on the CRISP-DM methodology. The solution of business intelligence
used has a data mart with consolidate information, which allows users to quickly
acces the corresponding commercial indicators information so the users can make
decisions that match the reality of the business.
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1. Introduccién

AJEMEX es una empresa refresquera, que pertenece al grupo de AJE es una empresa
multinacional de bebidas, con presencia en mas de 20 paises de Asia, Latinoamerica y
Africa, Cuenta con multiples canales de distribucion para llegar a distintos mercados o
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segmentos. EI Canal Detalle cuenta con una fuerza de ventas que se encarga de hacer
contacto con los minoristas (detallistas), que venden los productos al publico.

La empresa AJEMEX cuenta con diferentes Bases de Datos para poder almacenar
su informacion, los datos de la preventa se almacenan en la base de datos de Aplicativo
mévil mediante el dispositivo movil, esta base de datos cuenta con mas de 500,000
registros. La bases de datos donde se almacena la informacion procedente de los
sistemas de Planeacidn de recursos empresariales (en inglés ERP, Enterprise Resource
Planning) en la cual se realiza la facturacion electrénica, esta base de datos cuenta con
mas de 3, 000,000 de registros.

Los usuarios necesitan de informacion segura y detallada, de como se realiza la
atencion al cliente en el canal detalle. Para realizar este analisis los usuarios solicitan al
departamento de Tecnologias de la informacidn la generacién de diferentes reportes y
tablas dindmicas, estas herramientas no proporcionan la facilidad de analizar la
informacion, para poder ayudar a definir estrategia.

Los usuarios que toman decisiones en las ventas a detalle, se basan en los indicadores
de mercado para poder definir estrategias de negocio para ciertos productos o fuerzas
de ventas. La calidad, disponibilidad y presentacion de la informacion juegan un papel
decisivo en la toma de decisiones. Actualmente, se tiene un enfoque tradicional para el
analisis de los datos donde se tienen fuentes de datos estructuradas y fuentes de datos
no estructuradas.

Al aplicar técnicas de agrupamiento de mineria de datos y andlisis estadisticos para
la obtencion de informacidn referente a los indicadores comerciales, es posible agilizar
la definicion veraz y oportuna de los indicadores para que sea mas eficiente la toma de
decisiones en el canal de venta a detalle, construyendo una Solucién de Mineria para
Inteligencia de Negocios aplicado a canal detalle (SMINACD). El propdsito es que la
informacién relacionada con dichos indicadores pueda ser obtenida de manera eficiente
veraz y oportuna. De esta forma, los usuarios podrén tomar decisiones que concuerden
con la realidad del entorno comercial de la empresa.

2. Trabajos relacionados

2.1. Sistema de inteligencia de negocios para acueductos y alcantarillado

En el trabajo de Vanegas [1], los sistemas de procesamiento de transacciones
(OLTP), dentro de los que se incluyen los sistemas de gestién, tienen diferentes
limitaciones en cuanto a la forma de analizar la informacion y la usencia de reportes
que muestren la informacién necesaria para la toma de decisiones. Mediante el uso de
Inteligencia de mercados (BI) se logra unir el mundo de los datos y el de los negocios,
esta permite a las empresas analizar grandes cantidades de datos de forma rapida y
sencilla a la vez que facilita y apoya el proceso de toma de decisiones (PTD).

Se desarroll6 e implemento un Sistema de Inteligencia de Negocios para las
condiciones especificas de la EAALG (Empresa de Acueducto y Alcantarillado de la
provincia Granma) permitira mejorar la disponibilidad de informacion para el apoyo al
PTD.

La metodologia a utilizar es la HEFESTO de la cual se utilizaron las mejores
practicas, la metodologia estd compuesta por seis fases inicio, analisis de los
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requerimientos, analisis de las fuentes de datos, modelado del DWH, integracion de
datos, representacion de la informacién.

2.2. Mineria de datos educativa

En el trabajo de Ballesteros [2], con el transcurso de los afios, las actividades y el
desarrollo de nuevas tecnologias se ha generado de forma considerable el
almacenamiento de informacion, donde todo ese flujo de informacion que sea
recolectado ha permitido satisfacer las necesidades diarias de las organizaciones, pero
ha presentado un problema inherente en las capacidades humanas para analizar y
transformar la informacion en conocimiento Util y relevante que apoye a la toma de
decisiones, las técnicas y métodos de lo que se ha denominado actualmente como
Mineria de Datos (DM) enfocada a la gestion educativa, Mineria de Datos Educativa
(Por sus siglas en ingles EDM (Educational Data Mining), esta herramienta servira a
docentes que requieran evaluar sus practicas y metodologias desarrolladas e
implementadas con sus estudiantes, ya sea mediante el uso de agentes tutores
inteligentes, sistemas virtuales de educacion o estrategias activas de aprendizaje dentro
del aula.

Se describe uno de los métodos analiticos para la seleccion de atributos y la
extraccién de parametros de informacion KDD (Knowledge Data Discovery) conocido
como el proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos es un proceso
no trivial de identificacién de patrones validos, novedosos y potencialmente Utiles sobre
un conjunto de datos, esto es, el objetivo es encontrar conocimiento (til, valido,
relevante y nuevo sobre una determinada actividad, las etapas son Pre procesamiento,
busqueda (la utilizacién de técnicas y métodos de DM (Mineria de datos)) y evaluacion.

2.3. Un Modelo de Procesos para Proyectos de Explotacion de Informacion

En el trabajo de Vanrell [3], dentro del desarrollo de proyectos de una empresa, los
denominados proyectos de exploracién de la informacion, poseen caracteristicas
propias que los hacen diferentes del resto, y no existe un modelo de procesos que se
ajuste a este tipo de proyectos. COMPETISOFT es la proyeccion a nivel
iberoamericano del modelo de procesos para el desarrollo de software MoProSoft, el
modelo inicial fue modificado y adecuado a las necesidades de otros paises, se le
incorporo el modelo de evaluacion EvalProSoft y se definieron niveles de madurez. La
metodologia CRISP-DM se encuentra definida en base a un modelo jerarquico de
procesos.

El objetivo es crear un modelo de procesos de explotacion de informacién orientado
a Pymes tomando como base el modelo COMPETISOFT es la proyeccién a nivel
iberoamericano del modelo de procesos para el desarrollo de software MoProSoft, esta
metodologia define un ciclo de vida de los proyectos de explotacién de informacion
que define las principales fases de un proyecto de este tipo. Estas fases son
entendimiento de negocios, entendimiento de los datos, preparacion de los datos,
modelado, evaluacion, despliegue.
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3. CRISP-DM

La metodologia de CRISP-DM para Mineria de Datos [4], esta descrita en términos
de un modelo de proceso jerarquico, consistente en un conjunto de tareas descritas en
cuatro niveles de abstraccion (de lo general a lo especifico): fase, tarea genérica, tarea
especializada, e instancia de procesos. La metodologia CRISP-DM estructura el ciclo
de vida de un proyecto de Mineria de Datos en seis fases, que interact(ian entre ellas de
forma iterativa durante el desarrollo del proyecto como se muestra en la Fig. 1.

Comprensiin Comprension
del Negocio lg—{ (¢ Jos Datos

Preparacion de
los Datos

v 4

Modelado

Evaluacién ‘/

Tmplantacién

g

Fig. 1. Fases del proceso de modelado metodologia CRISP-DM [4].

Comprensién del Negocio: La primera etapa de la metodologia apunta a la
comprension de los objetivos del proyecto desde el punto de vista de los objetivos de
negocio. En esta etapa se desarrollan los pasos preliminares para lograr los objetivos
del negocio con herramientas de mineria de datos.

Comprensién de Datos: En esta fase se desarrolla el entendimiento de datos y todas
aquellas actividades relacionadas con la limpieza de datos, identificacion de problemas
vinculados con la toma de datos, procedimientos para determinar la calidad de datos y
todo lo tendiente a facilitar la familiarizacidn con los datos.

Preparacion de los Datos: En esta etapa se desarrollan las actividades para construir
el conjunto de datos final. Aqui se relaciona directamente el formato de los datos
obtenidos con las herramientas de mineria de datos a utilizar.

Modelado: En esta fase se eligen diferentes técnicas de modelado de datos y se
estudian y ajustan parametros con los valores correctos para el proyecto, Es altamente
probable que desde el modelado sea necesario volver a la fase de preparacion de datos
puesto que todas las técnicas en evaluacidn pueden tener requisitos de formato de datos
diferentes.
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Evaluacién: Hasta esta fase se han obtenido algunos modelos de mineria de datos
con sus datos y parametros establecidos en forma dptima pero antes de pasar a la etapa
final es necesario evaluar los resultados obtenidos por la ejecucion de los programas en
funcién de los objetivos de negocio. Aqui se puede presentar la necesidad de eliminar,
modificar o considerar nuevas cuestiones relacionadas con el negocio.

Despliegue: El final del proyecto no termina con el modelado de datos y su ejecucion
y posterior evaluacion de los resultados puesto que el conocimiento obtenido hasta aqui
debe ser presentado de forma clara y precisa a todos los actores dentro de la
organizacion, se puede presentar un simple informe de resultados, desarrollar una
aplicacion para la presentacion de los resultados o bien instruir al usuario de los
modelos para que ellos mismos generen y ejecuten los modelos con nuevos datos. Es
importante al final de esta fase tener desarrollada toda la documentacion del proyecto
para dar independencia al usuario final en la utilizacién y generaciéon de nuevos
procesos de explotacion de datos.

4. Mineria de datos

La mineria de datos puede definirse inicialmente como un proceso de
descubrimiento de nuevas y significativas relaciones, patrones y tendencias al examinar
grandes cantidades de datos [5]. La disponibilidad de grandes vollimenes de
informacién y el uso generalizado de herramientas informaticas ha trasformado el
analisis de los datos orientandolos hacia determinadas técnicas especializadas
englobadas bajo el nombre de mineria de datos o Data Minning.

Las técnicas de mineria de datos persiguen el descubrimiento automatico del
conocimiento contenido en la informacion almacenada de modo ordenado en grandes
bases de datos. Estas técnicas tienen como objetivo descubrir patrones, perfiles y
tendencias a través del anélisis de los datos utilizando tecnologia de reconocimientos
de patrones, redes neuronales, légica difusa, algoritmos genéticos y otras técnicas
avanzadas de anélisis de datos [5].

5. Inteligencia de negocios

El contexto de la sociedad de la informacién ha propiciado la necesidad de tener
mejores, rapidos y mas eficientes métodos para extraer y trasformar los datos de una
organizacion en informacidn y distribuirla a lo largo de la cadena de valor [6]. La
inteligencia de negocios (o0 Bisiness Intelligence) responde a dicha necesidad, y
podemos entender, que es una evolucion de los sistemas de soporte a las decisiones
(DSS Decissions Suport Systems). La inteligencia de Negocios busca transformar los
datos en informacién para finalmente transformar la informacién en conocimientos.
Algunas de las tecnologias que forman parte de Inteligencia de Negocios son data
werehouse, reporting, analisis OLAP(On-Line Analytical Processing), analisis visual,
andlisis predictivo, cuadro de mando, cuadro de mando integral, mineria de datos,
gestion del rendimiento.
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6. Aplicacion de la metodologia propuesta

Para el desarrollo de la solucién de mineria e inteligencia de negocios aplicado al
canal detalle, se utilizé la metodologia CRISP.DM, fue adaptada a las necesidades del
proyecto. Las etapas que comprende la metodologia CRISP-DM son las siguientes:

6.1. Comprension del negocio

La primera etapa de la metodologia apunta a la comprension de los objetivos del
proyecto los cuales son:

— Disponer de una base de datos que permita extraer conocimiento de la informacion
histérica almacenada en la organizacion.

El contenido del data warehouse deben ser entendibles, navegables y su acceso debe
estar caracterizado por el alto rendimiento. En esta etapa se obtuvieron los
requerimientos de la solucién como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Requerimientos de la solucion.

Requerimiento Necesidad

RF1 Obtener informacion en diferentes niveles de consulta

RE2 Obtencién de indicadores comerciales: Cobertura, Efectividad de
Visita, Drop Size, Liquidacion, Efectividad de Compra.

RF3 Exportar informacion o cuadros de mando de los resultados.

RE4 Proveer una solucion que permitira a los usuarios finales generar
sus propios reportes. ) )

RES La solucion debera tener los mecanismos para controlar la seguridad

de la Informacién.

7. Resultados de inteligencia de negocios

En la Empresa Ajemex se necesita conocer en qué zona y ruta se realiza mayor venta,
para poder realizar la asignacién de vendedores, correspondientes, se realiza en analisis
de WEKA, contiene las herramientas necesarias para realizar transformaciones sobre
los datos, tareas de clasificacidn, regresion, clustering, asociacion y visualizacion [10].

Para el desarrollo de esta solucion se analizaran los datos provienen de la tabla ventas
a nivel ruta por mes, la cual contienen 718,324 registros ,cuenta con una serie de
atributos los cuales son nimero de region, cédigo de la estructura, indicador, afio, mes,
tota, factor 1, factor 2, cuota por mes. Para el andlisis de los datos se utiliza la técnica
de &rboles de decision en la construccion del modelo a partir de los datos.

Un arbol de decision es una estructura que permite dividir un extenso conjunto de
datos relacionados entre s en conjuntos mas pequefios de datos mediante la aplicacion
secuencial de sencillas reglas de decision [7]. Se construir un primer clasificado para
los datos, el algoritmo J48-C 25-M 2 de WEKA, EI cual es una implementacion del
algoritmo C4.5, uno de los algoritmos de mineria de datos més utilizado.
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Fig. 2. Visualizacion para el anélisis de datos por ZONADIST.

Para poder Realizar el analisis de los datos se realizaron pruebas por Zona de
distribucion, ruta, Mes. En la Fig.2, muestra informacién sobre el tipo de tipo de
clasificador utilizado, el archivo el cual se esta trabajando, el nimero de instancias
(330), el nimero de atributos 4, y sus respectivos nombres.

En la Fig. 3. se muestra la matriz de confusion por Zona de Distribucion
(ZONADIST), la cual podemos observar que los valores de la diagonal son los aciertos
y el resto lo errores, podemos observar que la zona 1100, se clasifican
correctamente 89.

=== Confusicn Matrix ===

a b cd e £ gh <-- classified as
g9 0 0 0 0O 0O O O | a= 1100

028 0 0 0 0 0 0| b=1200

0 035 0 0 0 0 0| c=1300

2 0 062 0 0 0 0] d= 1400

0 0 0 024 0 0O 0| e = 5000

0 0 0 0 040 0 0| £ = 1500

0 0 0 0 0 030 0] g= 1800

000 0 0 0 0201| h=1700

Fig. 3. Matriz de confusion por ZONADIST.
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En la Tabla 2 se muestra una comparacion del porcentaje de clasificacion de las
instancias, en la cual podemos observar que la clasificacion por ZONADIST, nos
proporciona un mejor porcentaje de instancias correctas.

Tabla 2. Tabla de hechos.

Nombre Necesidad Nudmero de Registros
VTASRUTAM Ventas a nivel ruta por mes 71,823
VTASRURAD Ventas a nivel ruta por d a 127,4761
VTASCEDID Ventas a nivel cedi por da 44,471
VTASCEDIM Ventas a nivel cedi por mes 1,885

7.1. Herramienta de inteligencia de negocio PowerPivot

PowerPivot es una verdadera revolucion dentro del analisis de datos porque nos da
todo el poder que se necesita para realizar complejos analisis sin requerir la
intervencion de técnicos. Esta herramienta, un complemento Excel, que contiene una
base de datos tipo OLAP en una memoria interna [8].

Para que los usuarios finales puedan tomar decisiones que concuerden con la
realidad de la empresa, utilizamos la herramienta PowerPivot la cual transforma una
solucion de inteligencia de negocio impulsada por usuarios, sin depender del
departamento de TI, para la generacion de tablas dinamicas, cuadros de mando,
reportes, etc. Al seleccionar las tablas de hechos y dimensiones, enseguida se despliega
los datos de las tablas seleccionadas. PowerPivot realiza una copia de los datos en
Excel. Millones de datos se pueden almacenar de manera efectiva por PowerPivot
utilizando una nueva tecnologia que comprime los datos. Esta herramienta nos permite
exportar a Excel, la informacién de diferentes maneras, en la Fig 4, se muestra un
cuadro de mando, el cual nos muestra informacion de los indicadores comerciales, la
informacion cambia en base al nombre de la sucursal, mes y afio.

NOMSUCURSAL & Suma ce TOTALL
AGUASCALIE.

Suma 0o TOTAL

DROP SIZE CAJAS LIQUIDACION
CEDIS VERAC
CHIHUAHUA 20 N
SRS 2500 91100 1200 w5000
DURANGO 2%
150 sscwRaon 7,
ECATEPEC - o = DROPSIZE CAJAS 2%
ANO “ xo
2014 | 2005 . = i oo T
2016 e oo, 57
MES & Suma ge TOTAL 1 Suma 0e TOTAL 3
e COBERTURA CLIENTES PROGRAMADOS

s : = 20000

sl - - 20000

2 OESCRIECION, 57, T oEsCRIECION 2

oH 14COBERTUR 10000 W4CLENTES PROGRAMADOS
- 0

1w = CoBERTURA -
2 — 1w
200 — 10
5000 5000

Fos e Fs e

Fig. 4. Cuadro de mando con los indicadores comerciales.
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8. Conclusiones y trabajos futuros

Hoy las empresas manejan gran cantidad de datos, se necesitan diferentes
herramientas para poder convertir los datos en informacion, la cual el usuario pueda
explotar y analizar. Para poder tomar decisiones.se desarrollo una solucién para
inteligencia de negocios aplicado a canal detalle, para la empresa refresquera Ajemex,
se realizd un analisis de la informacién referente a los indicadores comerciales,
mediante la metodologia CRISP-DM. Al término del analisis se obtuvo como resultado
un Data Marts de ventas, el cual obtiene la informacién de una manera mas rapida. Se
utilizaron técnicas de mineria de datos, para poder clasificar la informacién, tales como
arboles de decision (algoritmo J48), se utilizaron los métodos para poder obtener
informacién referente a las ventas por zona.

La Metodologia CRISP-DM, facilito el poder realizar un proyecto de exploracion de
la informacion, al utilizar herramientas como PowerPivot se le proporciona al usuario
la capacidad de poder realizar su analisis y reportes sin necesidad de depender del area
de TI, esta herramienta es facil de utilizar ya que los usuarios estan familiarizados con
Excel, solo serd un complemento para poder realizar sus diferentes reportes. En trabajos
futuros se puede utilizar el algoritmo analizado, para poder integrarlo al PowerPivot y
nos pueda ayudar a predecir como seré la venta en diferentes rutas.
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