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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion estd basado en el desarrollo de un prototipo para la
toma de decisiones del area de importaciones con técnicas de Datamining. Luego del
analisis correspondiente de las diferentes bases de datos y sus bondades en cuanto a
pertinencia y utilidad, se decidié que para el andlisis de la informacién se utilice
Weka, una herramienta de software libre, que permitira realizar la generacion de
reglas de decisiones, utilizando algoritmos de seleccion con tratamiento de reglas
difusas. Aplicadas las pruebas necesarias, se determind que, en un mercado tan
competitivo como el actual, contar con herramientas que provean informacion
correctamente y en el momento oportuno, facilita las gestiones para tomar la mejor
decisién. Este proyecto de titulacion esta enfocado en cubrir esa necesidad en la
empresa objeto de este estudio, brindando un analisis histérico con grandes
cantidades de informacion, permitiendo elaborar y desarrollar un prototipo que pueda

cumplir con esta demanda.
Palabras clave: PROTOTIPO TOMA DE DECISIONES, HERRAMIENTA

WEKA, ALGORITMOS DE CLASIFICACION, DATAWAREHOUSE,
DATAMART, DATAMINING

Xviil



INTRODUCCION

Gracias a la demanda de productos de exportacion “Frutos y secos” paras
satisfacer un mercado en expansion la empresa Frutera Don Marcos S.A.
(FRUDONMAR) se ve en la necesidad de abastecerse con la cantidad adecuada de
inventario para cubrir la constante demanda de estos productos, es ahi donde una

correcta toma de decision en la importacion es de vital importancia.

El 4rea de importaciones es el motor de la empresa que se encarga de abastecer
el inventario necesario y oportuno para cubrir la demanda de los clientes, es ahi

donde se realiza un andlisis de que producto sera rentable para la empresa.

El analisis de la informacidn es primordial para la toma de decisiones puesto
que si esta no se encuentra bien estructura y definida la informacion obtenida sera
erronea y provocara errores en la toma de decisiones mas aun si no se cuenta con una

herramienta que nos permita realizar este proceso de forma automatica.

El surgimiento de Datawarehose y Datamart son herramientas que facilitan la
integracion de informacién de diferentes repositorios en un solo esquema
permitiéndonos realizar un analisis de gran cantidad de informacién desde una sola

fuente.

El departamento de importaciones en la actualidad tiene el problema de no
contar con la informacion oportuna y precisa cuando es requerida, para solventar este
problema utilizan los reportes del sistema que ofrece esta informacion pero al estar
segregada en deferentes modulo, realizan la unién de toda esta informacién en un
documento en Excel detallando solo la informacion que es relevante para ellos, este
proceso es manual y lleva un tiempo de horas incluso dias, esto ocasiona que la toma
de decisiones se la haga con informacion no tan confiable puesto que no se verifica

los resultados agrupados en el documento.,

El presente documento propone la creacién de un datamart que realice la
consolidacién de la informacion de diferentes tablas transaccionales para luego con

un proceso de Datamining genere reglas de decisiones las cuales seran evaluadas con


http://www.sinnexus.com/business_intelligence/datamining.aspx

un gran numero de registros histéricos que permita realizar la elaboracion de un

prototipo para la toma de decisiones.

La herramienta permitird al departamento de importaciones realizar una

correcta y oportuna toma de decisiones.

Este proyecto se basa en la elaboracion de un prototipo de toma de decisiones
departamental que analiza el comportamiento de la variabilidad de la venta de los
productos generando reglas de decisiones que nos permitira llevar a cabo estrategias
de importaciones para el abastecimiento de productos y de esta forma satisfacer la

demanda de los clientes obteniendo un correcto margen de utilidad.

El contenido de la investigacion realizada se presenta en este documento, con
la siguiente estructura: en el capitulo | se incluye la problemaética en estudio,
objetivos, justificacion y alcance del estudio; en el capitulo Il se presenta el marco
tedrico, conceptual y legal que enmarca el tema de la investigacion; el capitulo 111
contempla la metodologia de investigacion, con sus correspondientes resultados; el
capitulo 1V contiene la propuesta tecnoldgica, para finalmente, presentar las

conclusiones y recomendaciones relativas al estudio realizado.



CAPITULO |

EL PROBLEMA

En el ambiente econémico y competitivo actual las metodologias tradicionales
de toma de decisiones se han vuelto relativamente insuficientes ya que los
responsables de realizar la direccién de las labores cotidianas de la empresa o
institucion en la que laboran se enfrentan a escenarios complejos y cambiantes que
requieren de soluciones eficaces y practicas que sean sustentados en procesos

cuantitativos.

La toma de decisiones es fundamental en el desarrollo de la empresa, siendo
fundamental que los resultados sean Gptimos y coherentes para obtener el mayor

beneficio para la empresa.

Las dificultades que se presentan al momento de realizar la toma de decisiones
ha ocasionado que las empresas e instituciones busquen alternativas que les ayuden a
efectuar de forma eficaz la toma de decisiones, dichos recurso tales como
herramientas informaticas o técnicas de andlisis de informacion son algunas

alternativas que pueden ser utilizadas en este escenario.

Las herramientas informaticas tales como algoritmos de para generacion de
reglas de decisiones junto con Big Data para el procesamiento y andlisis de datos han
sido utilizadas para una amplia gama de situaciones en la toma de decisiones dentro
de los distintos departamentos por parte de la gerencia. Se ha incrementado el uso de
algoritmos para la generacion de reglas de clasificacion y estadisticos enfocados en
la mineria de datos para controlar, interpretar y predecir los resultados en la toma de

decisiones gerenciales.

Dichas técnicas son utilizadas para la toma de decisiones en muchos ambitos
de negocios como son: abastecimiento y rotacion de inventarios, prondsticos para las
ventas, prediccion de impacto del negocio y estrategias de inversion por mencionar

algunos.



La necesidad de cada empresa es lograr posicionarse en la cima de su negocio
con técnicas eficaces que logren encontrar el punto de equilibrio entre los objetivos

esperados y los obtenidos, para de esta forma lograr su meta.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La empresa tiene La necesidad de mantener el inventario necesario para
cumplir y abarcar el mercado, con productos que no estan disponible todo el afio,
periodos altos y bajos de venta, pecios que fluctian no solamente por producto sino
también dentro de un producto segun el periodo de venta, el cliente y un sin nimero

de variables que afectan la utilidad.

Por ello abastecerse de los productos adecuados con la cantidad precisa
permitira tener un marguen de rendimiento alto, crecimiento de la empresa adecuado

y copar el mercado atrayendo a los clientes en busca de productos variables.

Es necesaria una herramienta que permita tomar las decisiones adecuadas en el
momento oportuno permitiendo minimizar costos, abastecerse adecuadamente puesto
que al ser un producto perecible y con un periodo de vida no mayor de uno a dos
meses aprovisionarse de una cantidad excesiva de productos dard como resultado

baja de inventarios ocasionando perdida monetaria y cliente insatisfechos.
Delimitacion del Problema

El area de importaciones realiza el abastecimiento de inventario en la empresa
es por ello que para poder decidir qué cantidad de producto se debe adquirir y cual
sera su margen de utilidad se ve en la necesidad de recurrir a una serie de reportes
que se encuentran en el sistema de la compafiia, para ello debe unir todos estos
reportes en un documento en Excel filtrando la informacién relevante para el analisis,
luego de ello junto con el area financiera se procede a realizar una validacion y
analisis de la informacion por medio de indicadores financieros que le daran una idea
de cdmo se comportara la venta y las utilidades que se podria tener por la adquisicion

de cierta cantidad de productos.

Esto toma un tiempo realmente largo, entre uno o dos dias en consolidar la

informacidn con los datos relevantes, un dia mas en el analisis de dicha informacion
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para luego de ello poder realizar la toma de decision que permita al departamento de

importaciones realizar la compra.

Es por esto que se ve en la necesidad de realizar una herramienta que pueda
solventar este problema, el desarrollo de un prototipo que arroje los resultados que la
empresa espera mediante un andlisis previo de la informacion histérica y la
obtencién de reglas de decisiones que son integradas al prototipo permitird ahorrar

tiempo eliminado el proceso manual que hasta este momento se lleva a cabo.
Evaluacion del Problema

Delimitado: Ser4 enfocado al area de importaciones con indicadores
financieros que nos permitiran establecer variables endogenas y exdgenas para un
periodo de tiempo desde el 2010 al 2017.

Claro: Se necesita de un prototipo para la toma de decisiones oportuna

Evidente: la falta de un proceso que permita realizar una toma de decisiones
oportuna se hace evidente la necesidad de una herramienta informatica para solventar

este punto.

Concreto: Se necesita que el prototipo desarrollado retorne informacion

concreta y precisa para la toma de decisiones.

Factible: se posee la informacion y las herramientas necesarias para proceder
con el desarrollo y anélisis del proyecto para de esta manera solventar el problema

que se presenta en el departamento de importaciones.

OBJETIVOS

General

Desarrollo de un prototipo predictivo para la toma de decisiones de la gestidn
de compras del departamento de importaciones con la generacion de un Datamart y

técnicas de Datamining para la empresa FRUDONMAR.



Especificos

¢ Identificar variables de entrada y salida para los datos a evaluar

e Procesar la informacién histérica que la empresa nos proporciona con
herramientas de Datamining para encontrar las reglas de decisiones

e Analizar y evaluar las reglas de decisiones halladas para filtrar las méas
optimas

e Elaborar un prototipo con las reglas de decisiones flitradas que nos ayude en

la toma de decisiones
ALCANCE DE LA INVESTIGACION

La empresa FRUDONMAR es una de las més grandes importadoras, ubicada
en el Canton duran, posee una gran infraestructura en cuanto a camaras frigorificas
para almacenar los productos para la venta, todo proceso es controlado por un

sistema ERP con mddulos Administrativos, Contables, Financieros.

Para el presente trabajo de tesis se utilizara las herramientas apache y php para
tener el mismo ambiente informético que la empresa utiliza en su ambiente de
produccion, y como gestor de base de datos MySqlpara la elaboracion del Datamart y

como herramienta de analisis de dato Datamining Weka.

El objetivo sera analizar la informacion provista por la empresa para encontrar
reglas de decisiones con diferentes algoritmos de validacion para luego con un mayor
volumen de informacion validar las reglas seleccionando las que cumplan con las
diferentes variabilidades de los datos, con las reglas de decisiones finales se
procedera a elaborar el prototipo para la toma de decisiones del area de

importaciones de la empresa FRUDONMAR.
JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

Con la ayuda de herramientas de Datamining se podra encontrar patrones
dispersos del comportamiento de las ventas, puesto que la variabilidad del precio del

producto y los margenes de utilidad junto con los costos tan cambiantes no permiten



encontrar dichos patrones con la informacion pequefia y limitada que se obtiene de

los multiples reportes del sistema informatico.

Por medio del Datamining se optimizaran los procesos que en este momento se
llevan manuales facilitando la toma de decisiones del area de Importaciones y

optimar el proceso de compra de mercaderia para el abastecimiento del inventario.

Adicionalmente la elaboracion del prototipo para la toma de decisiones
permitird al usuario verificar informacion que le ayudara en el proceso de compra de

mercaderia en el departamento de importaciones.

El resultado de esta investigacidn puede dar pauta para que otras empresas, con
caracteristicas similares sigan esta buena préactica y la apliquen a lo interno de sus

procesos.
DOMINIO Y LINEA DE INVESTIGACION

El presente trabajo de titulaciébn se enmarca en uno de los dominios
determinados por la Universidad Catdlica de Santiago de Guayaquil (UCSG)
denominado tecnologia y sistemas productivos que responde a la Clasificacion
Internacional Normalizada de la Educacion (CINE) Tecnologias de la Informacion y
la Comunicacion establecida por la UNESCO, ademas, responde a una de las lineas
de investigacion determinadas por la carrera Ingenieria en Sistemas
Computacionales: (1) Investigacion y desarrollo de nuevos servicios o productos y

(2) Utilizacion de software libre.



CAPITULO I

MARCO TEORICO, CONCEPTUAL Y LEGAL

La matriz de la empresa FRUDONMAR esta ubicada en el canton Durén, de la
provincia del Guayas; cuenta con una sucursal en Tambillo; es una empresa que se
dedica a la importacion de frutas y con el paso del tiempo ha tenido la necesidad de
realizar un analisis del comportamiento de sus productos principales: manzanas,
peras, uvas, naranjas, para poder realizar un correcto abastecimiento de su inventario

en el periodo en que estos productos no estan disponibles.

La gran cantidad de informacion que se genera ha sido muy dificil de procesar
y analizar, es por esto que se propuso el disefio de un modelo para la toma de
decisiones, mediante el uso de Datamart como repositorio de los indicadores
financieros y técnicas de Datamining para la creacion del prototipo para la toma de
decisiones, con el fin de identificar qué se debe comprar para abastecerse en el
periodo de no disponibilidad de algunas de las frutas mencionadas.

Para disefiar el modelo que se propone en este trabajo de titulacién, se ha
revisado algunas teorias y principios relativos al manejo de inventarios e
instrumentos que facilitan estas opciones; también se incluye algunas
conceptualizaciones de términos mayormente técnicos que tienen relacion con el
desarrollo del producto para, finalmente, hacer referencia a algunos elementos

legales que sustentan el quehacer de este tipo de empresas.
FUNDAMENTACION TEORICA Y CONCEPTUAL

El &mbito de este estudio esté relacionado con la administracion de inventarios
de un bien, por ello, se hace mencién de algunas opiniones provenientes de
investigadores sobre el tema, complementando con conceptos de elementos y
términos que se relacionan con un sistema de control y prediccién de inventarios, que

permiten convertir competitiva a una empresa.



La gestion de inventarios, como base para la toma de decisiones

El manejo de inventarios en una empresa, independientemente de la actividad a
la que se dedique, es crucial si quiere mantenerse en el mercado. De acuerdo con
Aguilar Santamaria (2012, p. 153) “el inventario es considerado como un "buffer” o
amortiguador entre dos sistemas, uno de oferta (produccién o abastecimiento) y otro

de demanda (clientes o distribuidores)”.

La gestion de inventarios, independientemente del modelo que se aplique, esta
orientado a garantizar la disponibilidad, tanto en tiempos como en costos asi como en
el lugar adecuado, de todos los insumos requeridos para el funcionamiento de la
empresa, tales como materia prima, productos terminados, equipos, repuestos, otros

insumos (Salas-Navarro, Maiguel-Mejia, & Acevedo-Chedid, 2017).

La disposicion de los inventarios depende también de la cadena de suministros,
que a su vez esta influenciada por patrones que se representan en una mayor o0 menor
incertidumbre, segin el comportamiento del mercado; todo ello debe estar
considerado cuando las empresas realizan su planificacion, adoptan procesos de
manejo de inventario y modelos para la toma de decisiones (Aguilar Santamaria,
2012).

Para mantenerse en el mercado y ser competitivas en el campo de su
funcionamiento, las empresas deben saber tomar decisiones oportunas a todo lo largo

de su cadena de procesos, lo que involucra también al manejo de sus inventarios.

Los inventarios en proceso Yy los inventarios de producto final constituyen
un aspecto de gran importancia para la organizacion y son un punto de
partida para la toma de decisiones estratégicas de la empresa; en este
sentido, la gestion de inventarios para la eficiente comercializacion de
bienes y servicios se convierte en una herramienta para registrar las
cantidades que poseen la empresa, las cuales juegan un papel fundamental
en la etapa de abastecimiento y en el desarrollo de la demanda, dando como
resultado estados confiables en el control de materiales y productos.
(Causado Rodriguez, 2015, p. 165).



El manejo adecuado del mapa de procesos y la cadena de suministros, dentro
de la gestion de inventarios, permiten una “transmision adecuada y oportuna de los
planes de demanda a los diferentes niveles de la cadena, favoreciendo procesos
productivos, niveles de inventarios de seguridad méas real y mejora en tiempos de

respuesta al cliente final”’(Salas-Navarro et al., 2017, p. 328).

En general, la gestion de los inventarios representa uno de los temas de mayor
complejidad en la administracion de una empresa, ya que Si no se adoptan
mecanismos adecuados para su efectiva ejecucion puede caerse en errores tales como
contar con demasiadas unidades de lo que no se vende y poco o casi nada de los
productos de lo que si se vende; ello implica realizar una apropiada proyeccion de
compra, tomando en consideracién aquello que requiere el cliente para su
satisfaccion; esto es, considerar las variables mas significativas de ¢cuanto importar?
y ¢cuando pedir? (Pérez-Vergara, Cifuentes-Laguna, Vasquez-Garcia, & Marcela-
Ocampo, 2013)

Modelos para la gestion de inventarios

Entre diversos modelos, se puede mencionar algunos modelos matematicos que
pueden predecir el comportamiento de la demanda, tales como la planificacion de
requerimiento de material o MRP (Material Requirements Planning), justo a tiempo
0 JIT (de su nombre en inglés Just in Time), sistema de planificacién de recursos
empresariales o ERP (Enterprise Resource Planning) (Bofill Placeres, Sablén Cossio,
& Florido Garcia, 2017).

La planificacion jerarquica, es el método de planificacion que mas se
encuentra en la literatura para planificar la cadena de suministros (supply
chain) sin embargo, al reunir una gran cantidad de variables en un sélo
modelo centralizado, se vuelve rigido y la velocidad de respuesta se hace

mas lento (Ramos-Maldonado, Maness, & Salinas-Sandoval, 2015, p. 614).

En los tiempos actuales en que las tecnologias de la informacién y la
comunicacidn (TIC) se han convertido en la base para todo tipo de gestion, debido a
la facilitad y agilidad con la que se transfieren, procesan y sistematizan los datos y la

informacion, las empresas han disefiado y/o implementado modelos y sistemas de
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gestion para los diferentes procesos que en ellas se ejecutan; por supuesto, con las
debidas seguridades, dado que es necesario garantizar la disponibilidad,
confidencialidad e integridad de la informacion (Miranda Cairo, Valdés Puga, Pérez
Mallea, Portelles Cobas, & Sanchez Zequeira, 2016), con el fin de evitar cualquier

pérdida o modificacion de la informacion.

El uso de la tecnologia no es solamente para reaccionar rapidamente ante una
situacién extrema, sino que también estd encauzada a generar opciones para una
adecuada toma de decisiones y cumplir con los objetivos de produccion planteados
(Ramos-Maldonado et al., 2015).

Algunos elementos que han sido mencionados en los parrafos anteriores se

presentan a continuacion con su correspondiente definicion.
Datos e informacion

Se ha hecho referencia a que las TIC sirven para transmitir, procesar y
sistematizar datos e informacion, cabe hacer una diferencia entre dato e informacion.
Por un lado, el dato es un término que se refiere a hechos o transacciones que han
ocurrido o registrados y la informacion resulta del procesamiento de dichos datos
facilitando su interpretacion. Los datos pueden ser alfabéticos, numéricos, simbolicos
NS, @, & +,..)

Los datos son numeros, letras o simbolos que describen objetos, condiciones
o situaciones. Son el conjunto basico de hechos referentes a una persona,
cosa 0 transaccion de interés para distintos objetivos, entre los cuales se

encuentra la toma de decisiones. (Dip, 2008, parr. 1)

La informacion se puede definir como un conjunto de datos procesados y
que tienen un significado (relevancia, proposito y contexto), y que por lo
tanto son de utilidad para quién debe tomar decisiones, al disminuir su
incertidumbre. Los datos se pueden transforman en informacion

afiadiéndoles valor. (Sinnexus, 2016d, parr. 6)
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Datawarehouse

Aparece por los afios 93 y 94 de la pasada década y nace por la necesidad de
unir grandes volimenes de informacién segregada en diferentes repositorios de base
de datos permitiendo un analisis completo de la administracion y la toma de

decisiones de la empresa.

El concepto informatico de Datawarehouse hace alusion al proceso
mediante el cual una organizacién o empresa particular almacena todos
aquellos datos e informacion necesarios para el propio desempefio de la
misma. Se presupone que este tipo de material se organiza de manera tal de
facilitar el analisis y la realizacion de reportes en las situaciones en que sea
necesario hacerlo. Contar con un facil acceso a los datos de importancia
tendrd directa relacion con la efectividad de las diversas tareas de la

empresa. (Bembibre, 2009, parr. 1).

Contiene la informacion de todas las bases de datos y sistemas que la empresa

posee por medio de una estructura multidimensional.

. : —
ERP Data
~ Warehouse
C— LOB Transformacion
de Datos \__/

(ETL)

Figura 1: Datawarehouse. Tomado de Navarro Arango (2015)

La principal ventaja que Datawarehouse da es el facil acceso a los datos desde
un repositorio completo y estructurado con informacion completa y relevante para

los usuarios y sus requerimientos.
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Toda la informacion dispersa en la empresa es almacenada en ella, lo que
permite realizar accesos rapidos y completos para un mejor y mayor analisis

corporativo.

La ventaja principal de este tipo de bases de datos radica en las estructuras
en las que se almacena la informacién (modelos de tablas en estrella, en
copo de nieve, cubos relacionales... etc.). Este tipo de persistencia de la
informacion es homogénea vy fiable, y permite la consulta y el tratamiento
jerarquizado de la misma (siempre en un entorno diferente a los sistemas

operacionales). (Sinnexus, 2016c¢, parr. 2)

Una caracteristica del Datawarehouse es que contiene metadatos que son datos
sobre datos, estos permiten identificar de donde se extrajo esta informacion

permitiendo asi su refresco de informacién y priorizar lo relevante.

Entre las principales ventajas del Datawarehouse se puede mencionar las

siguientes:

e Facilita la toma de decisiones en cualquier area de la empresa por la
integracion de la informacion en un solo repositorio.

e Facilita un andlisis de la informacién mediante técnicas estadisticas
permitiéndonos encontrar resultados ocultos por la segregacion de la
informacion.

e Permite aprender de datos pasados y poder proveer informacion futura en

diferentes escenarios.
Datamart

Un Datamart puede proceder de un Datawarehouse o estar integrada por

diferentes fuentes de informacion.

Es una base de datos departamental, especializada en el almacenamiento de
los datos de un éarea de negocio especifica. Se caracteriza por disponer la
estructura optima de datos para analizar la informacion al detalle desde
todas las perspectivas que afecten a los procesos de dicho departamento.
(Sinnexus, 2016b, parr. 1)

13



El Datamart se enfoca a un area especifica (para nuestro estudio el

departamento de importaciones) y elaborada por informacion relevante para cada

area donde el administrador podra generar y manejar dicha informacion

Data

Warehouse

—

Date_i r_v\grt 1

1

Data ﬁ‘tart 2

l
1

Data Mart 3

i

Figura 2: Datamart. Tomado de Riquelme (2013)

Cabe ahora hacer una relacion entre el Datawarehouse y el Datamart. El

primero surge de la necesidad integracion de la informacién de la empresa en un solo

repositorio para un mejor analisis de la informacion, el problema se presenta cuando

crece y se forma mas complejo su analisis es ahi cuando el Datamining entra en

funcionamiento simplificando y consolidando la informacion segregandola en areas

del negocio alimentado por el Datawarehose.

Tabla 1. Diferencias entre Datawarehouse y Datamart

Aspectos de analisis

Datawarehouse

Datamart

Alcance

Objetivo

Caracteristicas de los
datos

Pertenencia

Administracion

Construido para satisfacer la
necesidades de informacién de toda
la organizacién

Disefiado para optimizar la
integracion y la administracion de los
datos fuente

Administra grandes cantidades de
datos histéricos a nivel atdmico

Pertenece a toda la organizacion

Administrado por la unidad de
sistemas de la organizacion

Construido para satisfacer las
necesidades de informacion de toda
la empresa

Disefiado para optimizar la entrega de
informacidn de soporte a decisiones

Se concentra en administrar
resimenes y/o datos totalizados

Pertenece al area de negocios al cual
esta orientada

Administrado por personal de
sistemas de la unidad propietaria del
datamart

Nota: Tomado de Abc del datamart (2016b)

Volviendo al Datamart, puede ser clasificado como dependiente, independiente

o hibrido.
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e Dependiente. Recibe la informacion desde un Datawarehouse; en este tipo
el origen de informacién es Unica.

e Independiente: Toma su informacion directamente de los programas
operacionales y/o transaccionales y no depende de un Datawarehose (ésta es
la que sera utilizada para este estudio).

e Hibrido: Se alimentan de los dos tipos de origenes, Datawarehouse o

sistemas operaciones y/o transaccionales.

Data Mart
ETL
. Extraccién, Transformacién, Carga
e—— - a Data Mart
. — Datawarehouse
Data Mart
Fuentes de datos

Figura 3. Datamart hibrido. Tomado de Abc del Datamart (Evaluando Software, 2016b)

Datamart OLAP
Se derivan de los cubos OLAP, que se generan en base a los requisitos de cada
area o departamento de la empresa, definiendo las dimensiones y los indicadores

necesarios de cada cubo. EI modo de creacion, uso y mantenimiento de los cubos

OLAP es muy variado en su uso, segun la herramienta final que se utilice.
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LA CASA DEL %
JUEGUETE

JUGUETEMANIA ECUANTOS ITEMS FUERON

VENDIDOS EN TOTAL EL
12/03/2016?

{CUANTAS MURECAS EN
TOTAL FUERON VENDIDASA

ECUANTOS AUTOS LOCOS
TOYLAND?

FUERON VENDIDOS
EN TOTAL?

Figura 4. Datamart OLAP. Tomado de Giménez (2017)

Datamart OLTP

Puede generarse de un extracto simple del Datawarehouse, mejorando su
rendimiento para ello se dispone de filtrados y agregaciones siendo las operaciones
mas usuales, con ello se pueden aprovechar las caracteristicas particulares de cada

departamento de la empresa.

Este tipo de Estructura estd dotada de las siguientes caracteristicas (Sinnexus,
2016a):

« Poco volumen de datos.

« Mayor rapidez de consulta.

« Validacion directa de la informacion.
« Facilidad para la historia de los datos.

Bases de datos para la creacién del modelo Datamart

En el mercado existe un sinnimero de bases de datos que no puede ayudar a la
elaboracion de nuestro modelo, entre ellas detallamos las més utilizadas entre las
empresas por su facilidad de uso y herramientas administrativas: Oracle, MySql y
SqlServer
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Oracle

Oracle Database es la base de datos méas utilizados por empresas medianas y
grandes; se trata de un sistema de gestion de base de datos objeto-relacional
(ORDBMS, por sus iniciales en inglés de Object-Relacional Database Management
System), desarrollado por Oracle Corporation; esta base de datos es considerada
como uno de los mas completos, ya que incluye soporte de transacciones, estabilidad,
escalabilidad, y soporte multiplataforma; tiene suficiente capacidad para soportar
todos los datos relacionales estandares, asi como también datos oriundos como XLM,
XQuery y WebDAV, JDBC, SQLJ, ODBC.Net, OLE.Net, ODP.Net (Formatalent,
2017).

Hay versiones de Oracle, en especial las dltimas que tuvieron que ser
certificadas para poder trabajar bajo Linux y GNU. Como contraparte, recientemente
ha surgido competencia de Microsoft SQL Server y de la oferta de otros RDBMS
con licencia libre como PostgreSQL, MySQL o Firebird.

Oracle nace en 1977 bajo el nombre SDL (por su nombre en inglés Software
Development Laboratories). En 1979 SDL cambia su nombre a RSI (por sus siglas
de Relational Software, Inc), cuya funcion estuvo orientada principalmente por un

estudio sobre los Sistemas Gestores de Base de Datos (SGBD) de George Koch.

En la actualidad, Oracle todavia encabeza la lista, cuya tecnologia de Oracle
estd posicionada en casi todas las industrias alrededor del mundo, principalmente en

98 empresas de las 100 mencionadas por la revista Fortune 100.

La base de datos de Oracle 10G Standar Edition es compatible con medianas
industrias, rapida instalacion sin contratiempos tanto en un Unico servidor como en
un ambiente de claster. Esto incluye Real Aplication Cllster, para crear proteccion
en contra de fallos de hardware. Es muy sencillo de instalar y configurar, y viene con
su propio software de clustering; utiliza gestiones de concurrencia similares a la de
Oracle Enterprise Edition, asegurando asi el méximo rendimiento para todas las
cargas de trabajo. Los procedimientos almacenados pueden ser escritos en java PL
SQL o utilizando .Net CLR Support en Oracle Database 10g Release Dos.
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MySQL

Segin Rouse (2015), MySQL es un sistema de gestion de base de datos
relacional (RDBMS, por sus siglas en inglés de Relational Database Management
System) de cddigo abierto, basado en lenguaje de consulta estructurado (SQL)
(TechTerms, 2017); fue concebido originalmente por la empresa sueca MySQL y
adquirida por Oracle en 2008. Aunqgue los desarrolladores de este sistema pueden
utilizarlo bajo licencia publica general, las empresas que deseen aplicarlo deben

comprar la licencia comercial de Oracle.

Se ejecuta en Linux, UNIX y Windows, entre otras plataformas; se asocia mas
con las aplicaciones basadas en la web y la publicacion en linea, aunque tambien se
puede usar en varias opciones de aplicaciones, siendo un componente importante en

el a,bito empresarial con cédigo abierto denominado LAMP.

LAMP es una plataforma de desarrollo web que utiliza Linux como sistema
operativo, Apache como servidor web, MySQL como sistema de gestion de base de
datos relacional y PHP como lenguaje de programacion orientado a objetos (a veces,
Perl o Python se utiliza en lugar de PHP) (Rouse, 2015).

Los derivados de MySQL incluyen (Pratt, 2014):

e Drizzle - un sistema de gestion de base de datos ligero de cddigo abierto en
el desarrollo basado en MySQL 6.0.

e MariaDB - un reemplazo popular "drop-in" desarrollado en la comunidad
para MySQL que utiliza las APl y los comandos de MySQL.

e Percona Server con XtraDB - una versién mejorada de MySQL conocido

por su escalabilidad horizontal.
SQLServer

Segun Rouse (2015), SQL Server es también un RDBMS, disefiado para ser
aplicado en el entorno empresarial SQL, convierte aplicaciones criticas en
aplicaciones inteligentes con rendimiento in-memory y andlisis avanzado integrado
(Microsoft, 2016).
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Se ejecuta en Transact-SQL (T-SQL) un conjunto de extensiones de
programacion de Sybase y Microsoft que afiaden varias caracteristicas a SQL
estandar, incluyendo control de transacciones, excepcion y manejo de errores,

procesamiento fila, asi como variables declaradas.

Bajo el nombre codigo Yukon en su etapa de desarrollo, SQL Server 2005 fue
lanzado en noviembre de 2005. Se dice que el producto 2005 proporcioné una mayor
flexibilidad, escalabilidad, confiabilidad y seguridad a las aplicaciones de base de
datos, y permitio que fueran mas faciles de crear y desplegar, lo que reduce la
complejidad y el tedio involucrado en la gestion de bases de datos. SQL Server 2005

también incluia més soporte administrativo.

El cddigo original de SQL Server ha sido desarrollado por Sybase; a finales de
1980, Microsoft, Sybase y Ashton-Tate colaboraron para producir la primera version
del producto, SQL Server 4.2 para OS/2. Posteriormente, tanto Sybase como
Microsoft ofrecieron productos de SQL Server. Sybase cambio después el nombre de

su producto a Adaptive Server Enterprise.
Datamining
De acuerdo con lo expuesto por Pérez Lopez (2007),

Las técnicas de mineria de datos persiguen el descubrimiento automatico del
conocimiento contenido en la informacion almacenada en modo ordenado
en grandes bases de datos. Estas técnicas tienen como objeto descubrir
patrones, perfiles y tendencias a través del analisis de los datos utilizando
tecnologias de reconocimiento de patrones, redes neuronales, l6gica difusa,

algoritmos genéticos y otras técnicas avanzadas de analisis de datos. (p. 1)

Con el Datamining tenemos técnicas que nos ayudan a explotar una gran
cantidad de datos de una empresa con el objetivo de encontrar mediante procesos
estadisticas o neuronales patrones, tendencias o reglas del comportamiento de los

datos en un periodo determinado.

Aungue cada estudio de datos es independiente se suele tener cuatro etapas

principales las cuales son:
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e Planteamiento de las necesidades. Delimita las necesidades que el cliente
desea bajo la supervision del experto en Datamining.

e Pre-procesamiento de los datos. Se entiende a la seleccion, reduccion y la
transformacion por medio del procesamiento de datos hacia un Datamart
desde las bases de datos del ERP o Datawarehose del cliente. Esta etapa
consume un gran tiempo del proyecto de Datamining alrededor de un 70%.

e Especificacion del modelo. Se inicia con un analisis estadistico de los
datos, luego de ello se realiza una visualizacion gréfica de estos para asi
tener una primera aproximacion. Dependiendo de las necesidades
establecidas y los objetivos que deben llevarse a cabo, se suele utilizar
algoritmos desarrollados en diferentes areas de la Inteligencia Artificial.

e Analisis de los resultados. Constata que la informacion obtenida es
coherente y los compara con los obtenidos por los analisis estadisticos y de
visualizacion gréafica. En esta etapa el personal adecuado para esta revision
debe ser especializado en el area que se esta evaluando para que pueda

interpretar y verificar su contenido.

Luego de ello se puede realizar el despliegue del proyecto que consiste en la

implementacion de un proceso de Datamining repetible.

Seleccion Pre proceso Transformacion Mineria de Interpretacion

- datos Evaluacién .
E - —— —
Datos Datos Datos procesados Datos Patrones Conocimiento
seleccionados Transformados

Proceso de Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Figura 5. Proceso de Datamining. Tomado de Técnicas de Datamining (Evaluando Software, 2016a)

Dentro de la etapa de especificacion del modelo existen dos tipos los cuales
son (Berzal, 2006):

e Meétodos descriptivos. Encuentran patrones que puedan ser interpretados
para referir datos; pueden ser: clustering, descubrimiento de reglas de

asociacion y de patrones secuenciales. Este método describe como se
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comportan los datos de manera que puedan ser interpretados por usuarios
expertos.

Métodos predictivos. Usan variables dependientes para predecir
informacion futura o desconocida de variables independientes, estos pueden
ser: regresion, clasificacion y deteccion de la desviacion (se usara este

método en el proyecto, por ser de prediccion y dependiente de variables).

A continuacion se detalla Ejemplos de Modelos de Mineria de Datos (Tan,
Steinbach, & Kumar, 2006)
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Reglas de asociacion (modelo descriptivo): Los compradores de colas
también suelen comprar arroz.

Clustering (modelo descriptivo): Clasificacion de los clientes de un banco:
cuenta ahorristas ocasiones que depositan gran cantidad de dinero, cuenta
ahorristas habituales que depositan una cantidad de dinero media, cuenta
ahorristas ocasionales que depositan una cantidad de dinero media
Clasificacion (modelo predictivo): Registros de un sistema de control de
acceso no autorizado, historial de un cliente que solicita un préstamo

bancario.

Predictivas

Descriptivas

Técnicas
auxiliares

Figura 6. Técnicas de Datamining. Tomado de Guevara Vega (2015)
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Para poder elaborar un Datamining existen diferentes técnicas que se centran

en algoritmos detallados a continuacion (Cultura CRM, 2016a):
Redes neuronales artificiales

Los métodos de Datamining con base en redes neuronales se utilizan para
identificar patrones de comportamiento a partir de ciertos datos y proceder a
clasificarlos, aunque los resultados que se obtienen son de dificil comprension hacen

que sea una de las técnicas menos aplicadas.

Son modelos predictivos no lineales, que recuerdan a una red de neuronas del
sistema nervioso. La finalidad de las redes neuronales es construir un modelo
que sea capaz de reproducir el método de aprendizaje del cerebro humano.
Entre las empresas que han llevado a cabo el modelo de red neuronal artificial
se encuentra Google, en su caso fue Gtil para reconocer los nimeros de las
calles en las imagenes que iban tomando con sus coches, consiguiendo un
96% de precision en sus resultados. Por otro lado, se han aplicado en el
control meteoroldgico, medicién de audiencias de television, prevision de
impacto en RRSS o en la prediccion en los mercados financieros. (Cultura
CRM, 20164, parr. 3).

Reglas de induccidn

Estas reglas facilitan la expresion de disyuntivas y opciones que pueden ser
utilizadas més facilmente que los arboles en Datamining y tienden a preferirse con
respecto a los arboles por tender a representar “pedazos” de conocimiento
relativamente independientes. Adicionalmente, consiguen que se pueda generar y
contrastar patrones partiendo de los datos que se ingresaron inicialmente en el
sistema; estos datos son conjuntos clasificados que estan asociados a determinadas

variables previamente definidas.

Por tanto, se basan en célculos estadisticos que siguen un patron clasico de
“si-entonces”, es decir, como los clasicos juegos de rol, dependiendo el
camino que elijas encontrards una u otras aventuras ante ti. Basicamente,
sirven para extraer conclusiones y hacer pronosticos. (Cultura CRM, 20164,
parr. 5).

22



Algoritmos genéticos

Este método es uno de los mas utilizados en el Datamining. Aplican técnicas de
optimizacion con base en conceptos provenientes de la combinacion genética, la
mutacion y la seleccidon natural para buscar conjuntos éptimos de pardmetros que

permitan realizar una descripcién de prediccion.

Esta técnica utiliza un proceso muy iterativo de seleccién, cruzado y de
mutacion de operadores, evolucionando las sucesivas generaciones de
modelos. En cada iteracion, cada modelo compite con todos los otros
modelos por la herencia de los rasgos de los anteriores hasta que solo el

modelo mas predictivo sobrevive. (Cultura CRM, 20164, parr. 6)

Existen varios softwares de mineria de datos para la evaluacion de nuestro
modelo que utilizan las técnicas descritas anteriormente los cuales se detallan a

continuacién, con sus correspondientes paginas de descarga (Tan et al., 2006):

e KNIME (http://www.knime.org/

e RapidMiner (http://rapidminer.com/)

e Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/)

e R (http://www.r--project.org/)

e SPSS Modeler (http://www.spss.com/software/modeler/)

e SAS Enterprise Miner (http://www.sas.com/).

A continuacion, se describe algunos detalles importantes de las herramientas

mas utilizadas para la mineria de datos. (Cultura CRM, 2016b).
RapidMiner (formerly known as YALE)

Con un lenguaje de programacion Java, RadipMiner permite realizar un
analisis avanzado de los datos, a traves de plantillas. Esta herramienta ofrece
un servicio excelente, ocupando la primera posicion entre las mejores

herramientas de Datamining.
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Ademas, dispone de la funcionalidad de pre-procesamiento Yy
visualizacion de datos, analisis predictivo y modelos estadisticos, asi como

evaluacion y despliegue de la informacion.
WEKA

La version original de esta herramienta se destina al analisis de datos del
sector agricola. Pero fue evolucionando y desarrollo una herramienta superior
basada en Java. Esta version permite analizar datos y establecer modelos

predictivos.

Igual que RapidMiner, Weka realiza trabajos de Datamining estandar,
incluyendo pre-procesamiento de datos, clustering, clasificacion, regresion,

visualizacion y seleccion de caracteristicas.
Orange

Esta herramienta es simple y facil de usar, a la vez que potente. Orange
dispone de una estupenda programacion visual y de script. Ademas, cuenta con
componentes de aprendizaje propio, complementos de informatica y mineria de

texto.
KNIME

Capacidad de pre-procesamiento de datos con tres componentes
principales: la extraccién, la transformacion y la carga de datos. Dispone de
una interfaz grafica que permite el montaje de nodos de procesamiento de
datos. Se trata de una plataforma de analisis de datos de origen, con la
posibilidad de presentar informes e integracion abierta. KNIME también
integra diversos componentes para el aprendizaje automatico y mineria de
datos a través de su concepto de segmentacién de datos modular, caracteristicas
que han llamado la atencion del Business Intelligence y el analisis de datos

financieros.
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Por otro lado, destacar que esta herramienta esta escrita en Java y basado
en Eclipse. KNIME tiene la facilidad de afadir plugins y funcionalidades

adicionales en cualquier momento.
NLTK

Cuando se trata de tareas de procesamiento del lenguaje, nada puede
superar NLTK. NLTK proporciona un conjunto de herramientas de
procesamiento del lenguaje, incluyendo la mineria de datos, aprendizaje
automatico, raspado de datos, analisis de los sentimientos y otras tareas de
procesamiento del lenguaje. Debido a que estd escrito en Python, se pueden

construir aplicaciones sobre si misma y personalizarlo para tareas pequefas.
Arbol de decisiones

Un arbol de decisiones es un modelo predictivo el cual nos ayuda a la toma de
decisiones complejas, utilizando una serie de ramificaciones nos permite comparar

posibles acciones entre si.
Arbol de decisiones para la mineria de datos

Segun Lucidchart (2017) un arbol de decision también puede usarse para
ayudar a crear modelos predictivos automatizados, que puedan emplearse en el
aprendizaje automatico, la mineria de datos y las estadisticas. Conocido como "el
aprendizaje basado en arboles de decisiéon”, este método toma en consideracion las

observaciones sobre un elemento para predecir su valor.

En estos arboles de decision, los nodos representan datos en lugar de
decisiones. Este tipo de arbol también se conoce como "arbol de clasificacion". Cada
ramificacion contiene un conjunto de atributos o reglas de clasificacién asociadas a

una etiqueta de clase especifica, que se halla al final de la ramificacion.

Estas reglas, también conocidas como "reglas de decision", se pueden expresar
en una clausula "Si... entonces...". Cada valor de datos o decision forma una clausula,
de tal manera que, por ejemplo, "si las condiciones 1, 2 y 3 se cumplen, entonces el

resultado X serd el resultado definitivo con certeza Y".
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Cada dato adicional ayuda a que el modelo prediga de forma mas precisa a qué
conjunto finito de valores pertenece el asunto en cuestion. Esa informacion se puede
usar posteriormente como una entrada en un modelo mas grande de toma de

decisiones.

A veces la variable predicha sera un nimero real, como un precio. Los arboles
de decision con resultados posibles, infinitos y continuos se llaman "arboles de

regresion”.

Para una mayor precision, se suelen combinar multiples arboles con métodos

de ensamblado:

e Bagging (Ensamblado) crea mdaltiples &rboles de decision haciendo un
remuestreo de los datos de origen, luego hace que los arboles voten para
llegar a un consenso.

e Un clasificador de selva aleatoria consiste en multiples arboles disefiados
para aumentar la tasa de clasificacion.

e Los arboles ampliados se pueden usar en arboles de clasificacion y de
regresion.

e Los arboles en una Selva aleatoria (Rotation Forest) se entrenan mediante
el uso del andlisis de componentes principales (ACP) en una porcién

aleatoria de los datos.

Un arbol de decision se considera ideal cuando representa la mayor cantidad de
datos con el menor numero de niveles o preguntas. Los algoritmos disefiados para
crear arboles de decision optimizados incluyen CART, ASSISTANT, CLS y ID3/4/5.
Un arbol de decisién también se puede generar mediante la creaciéon de reglas de
asociacion, ubicando la variable objetivo a la derecha.

Cada método debe determinar cual es la mejor forma de dividir los datos en
cada nivel. Los métodos comunes para hacerlo incluyen la medicion de la impureza

de Gini, la obtencién de informacién y la reduccion de variaciones.

Emplear los arboles de decision en el aprendizaje automatico tiene numerosas

ventajas:
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e El costo del uso del arbol para predecir los datos disminuye con cada punto
de datos adicional.

e Funciona para los datos numéricos o categdricos.

e Puede modelar problemas con multiples resultados.

e Usa un modelo de caja blanca (lo que hace que los resultados sean faciles de
explicar).

e La fiabilidad de un arbol se puede cuantificar y poner a prueba.

e Tiende a ser preciso independientemente de si viola las suposiciones de los

datos de origen.

Pero también tienen algunas desventajas:

e Cuando se presentan datos categoricos con maltiples niveles, la informacion
obtenida se inclina a favor de los atributos con mayoria de niveles.

e Los célculos pueden volverse complejos al lidiar con la falta de certezas y
numerosos resultados relacionados.

e Las conjunciones entre nodos se limitan a AND, mientras que los graficos

de decision admiten nodulos relacionados mediante OR.

Reglas de Decisiones

Segun (Universidad de Valencia, s. f.)

Se decide que las hipotesis estan equivocadas y las poblaciones son
diferentes a lo establecido en las Hipotesis Nulas si la evidencia observada es
poco probable bajo el supuesto de que las hipdtesis sean verdaderas.
Generalmente se considera poco probable valores iguales o inferiores a 0.05 6
0.01.

Hay dos maneras de aplicar la regla de decision al contraste de hipotesis,
una se basa en la probabilidad de observar valores del estadistico de contraste
bajo el supuesto de que la Hipoétesis Nula sea verdadera. La otra se basa en
determinar si el valor observado del estadistico de contraste se sitUa en la
region de rechazo (conjunto de valores cuya observacién es poco probable si la
Hipotesis Nula fuera verdadera).
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La aplicacion de la regla de decision de la primera manera consiste en
rechazar la Hipotesis Nula si la probabilidad de observar el estadistico de
contraste es igual o menor a la probabilidad criterio (habitualmente 0.05 6
0.01).

Ejemplo. Si se lanza diez veces la probabilidad de observar 6, 7, 8, 9, 10
60,1, 2 304 caras es igual a 0.754. En consecuencia, pensamos que este
resultado no es raro (la probabilidad no es baja) bajo el supuesto de que la

Hipdtesis Nula sea verdadera, y por ello la aceptamos.

La aplicacion de la regla de decision en la segunda manera consiste en
rechazar la Hipotesis Nula si el estadistico de contraste se sitla en la region de
rechazo (conjunto de valores cuya probabilidad de ocurrencia es muy baja bajo
el supuesto de que la Hipotesis Nula sea verdadera). El resto de valores

constituye la region de aceptacion.

FUNDAMENTACION LEGAL

De acuerdo con la LEY DE DERECHOS DE PROPIEDAD INTELECTUAL
en el articulo 7 incluye algunos términos relacionados con el tema; en cuanto a

Programa de ordenador (software) lo define como:

Toda secuencia de instrucciones o indicaciones destinadas a ser utilizadas,
directa o indirectamente, en un dispositivo de lectura automatizada,
ordenador, o aparato electronico o similar con capacidad de procesar
informacion, para la realizacion de una funcién o tarea, u obtencion de un
resultado determinado, cualquiera que fuere su forma de expresion o
fijacion. El programa de ordenador comprende también la documentacion
preparatoria, planes y disefios, la documentacion técnica, y los manuales de

uso. (Congreso Nacional, 2006, p. 5)
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CAPITULO I

METODOLOGIA DE INVESTIGACION Y RESULTADOS

En este capitulo se presenta dos aspectos de la metodologia a aplicar: la
primera, la relacionada con la investigacion propiamente dicha que facilita la
obtencion de informacién como base para el cumplimiento de este proyecto; la
segunda, se refiere propiamente a la metodologia utilizada para el desarrollo de

software para uso de la empresa beneficiaria.
INVESTIGACION Y CAMPO DE ESTUDIO

El enfoque aplicado para este estudio fue el cualitativo, descriptivo y
documental, dado que estaba orientado a obtener informacion relacionada al manejo
interno de los procesos que llevan a la importacion de un bien en determinadas
épocas, en funcion de su oferta y demanda; para ello se utiliz6 datos historicos de
toma de decisiones de manera que sirvan de base para realizar proyecciones
mediante diferentes herramientas informaticas. Esto es, la investigacion no tuvo
como proposito estudiar con metodos estadisticos posibles relaciones entre variables,
mas bien estuvo orientada a encontrar relaciones de comportamiento de algunos
elementos que inciden en la toma de decisiones (Hernandez, Fernandez, & Baptista,
2014).

En reuniones de trabajo con personal de los departamentos de importaciones y
financiero, se recogieron las observaciones presentadas y que sirvieron para

establecer las caracteristicas que debe cumplir el software a desarrollar.

Por ello, no se requiri6 aplicar algun tipo de instrumento dado que el punto de
partida fue la documentacién existente y las experiencias previas para luego pasar a

aplicar el software para las proyecciones esperadas.
DESARROLLO DEL SOFTWARE Y CARACTERISTICAS

La metodologia que se aplica para disefiar un software se constituye en un
conjunto de técnicas que permiten estructurar, planear y controlar las etapas del

proceso desarrollo de un sistema de informacion
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Existen diferentes tipos de técnicas de investigacion que no facilitan un
correcto planteamiento y control del proyecto por ello se debe seleccionar uno que
permita abarcar y realizar ajustes en cada una de las etapas sin necesidad de pérdida
de tiempo y recursos, no olvidando que esta metodologia deberd estar enfocada a la

mineria de datos que es el ambito de este estudio.

Por lo antes expuesto la metodologia utilizada es la denominada Proceso de
Construccién Cruzada Estandar de Mineria de Datos (CRISP-DM), que es una de

los méas usadas en el desarrollo de proyectos enfocados a la mineria de datos.
Pregunta Cientifica a Responder

¢De qué forma se analiza la informacién cuando tiene un gran volumen de

datos?

¢Como conseguir informacion procesada y detallada de la base de datos

analizada que permitan tomar las mejores decisiones?
Etapas de Metodologia del Proyecto

Para realizar el desarrollo del proyecto se realizd una reunion con
representantes de la empresa FRUDONMAR para que faciliten el acceso a los datos
necesarios para la elaboracion de un Datamart con aplicacion Datamining; se cont6
con la colaboracién de personal del departamento de importaciones quienes
detallaron sus necesidades y expectativas, que fueron la base para establecer el
alcance del proyecto y, que finalmente les ayudara a realizar la toma de decisiones
oportunas y adecuadas para la compra de productos y mantener abastecido el
inventario en las temporadas bajas del producto en las cuales no esta disponible para

su compra.
Estudio y Comprension de los Datos

Segun el analisis financiero realizado por el departamento de Importaciones y
Financiero de FRUDONMAR, los indicadores indispensables para realizar el

proceso de Datamining son:
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e Indicador de precio de venta al publico: Medira el precio de venta del
producto en un determinado tiempo, siendo que el precio de venta es
variable para el mismo producto esto implica que se debe determinar un
precio relativo que nos permita realizar el analisis del valor de venta del
producto para de esta manera determinar un margen de utilizad 6ptimo que
para este estudio deberia ser del 15-60% sobre el valor de compra, este
analisis lo determinara el area Financiera para luego de su revision proyectar
con el area de importaciones las compras que se podrian realizar en el afio
para el abastecimiento de inventario.

e Indicador de gasto de importacion: Medira el gasto de las importaciones
que se han realizado en un determinado tiempo, ya que la union entre el
producto y el exportador es de uno a uno no se necesitara diferenciar el
proveedor para este proceso.

e Indicador de producto vendido: Medird el producto vendido en un
determinado periodo de tiempo, a estos valores de venta no se descontaran

las devoluciones realizadas por parte del cliente.
Periodo de Evaluacion

La informacion que sera evaluada corresponde al periodo de 2010-2017.
CRITERIOS DE ACEPTACION DEL PROYECTO

Este proyecto analiza y evalla las necesidades iniciales del &rea de
importaciones por medio de indicadores para lograr informacion eficiente y

completa, que proporcione los datos basicos para la gestion interna.

La construccion de un prototipo junto con un Datamart constituye una
herramienta valida para el andlisis de los datos cuantitativos y cualitativos para la
toma de decisiones del area de importaciones, que es el propdésito planteado dentro

del presente trabajo de titulacion.

Se gener6 informacién confiable y relevante para su andlisis; esta informacion

es obtenida desde la estructura de la base de datos que el sistema informatico de la
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empresa maneja, relacionando la informacion de varias tablas transaccionales para

obtener informacion consolidada y precisa.

En el transcurso de este proyecto se determind una herramienta para el analisis
de informacion como Weka que luego de un exhaustivo estudio se pudo verificar que
es el mejor programa para obtener reglas de decisiones por medio de un conjunto de
algoritmos, que permitié hacer un andlisis comparativo de cada una de las reglas

generadas para la elaboracion del prototipo.

Se realiz6 un analisis de los equipos informaticos para la elaboracion e
instalacion del prototipo constatando que se cuenta con una infraestructura adecuada

y completa contando con paquetes informaticos como Apache, php y MySql.

32



CAPITULO IV

PROPUESTA TECNOLOGICA

La creacién de un prototipo de un modelo predictivo para la toma de decisiones
de la gestioén de compras del area de importaciones con la generacion de un Datamart
y técnicas de Datamining para la empresa FRUDONMAR es factible ya que se
cuenta con todo el acceso a la informacion relevante para el procesamiento de datos

generando informacion coherente.
ANALISIS DE FACTIBILIDAD

Elaborar un prototipo con disefio de Datamart para el departamento de
importaciones permitira poseer informacion histérica permitiendo orientarse

correctamente en Is productos con mayor flujo de ventas en el presente y el tiempo.

EL principal beneficio de un Datamart para el departamento de importaciones
es conseguir analizar la informacion de forma oportuna y &gil por medio de consultas
rapidas y consolidadas puesto que por la variabilidad del producto y el precio de

venta el volumen de informacidn es extenso y segregado.

Esto permitira a la empresa la toma de decisiones estratégicas para la compra
de mercaderia que pueda acaparar el mercado y proveedor a las bodegas de suficiente

producto para el periodo del afio en que es estos productos no estan disponibles.
El proyecto poseera las siguientes etapas:

e Analisis y planteamiento de la propuesta
e Fundamentacion tedrica

e Elaboracion del prototipo

e Ejecucion del Prototipo

e Evaluacion de los resultados

Se utilizardn herramientas que permita la aplicacion de Inteligencia de

negocios, por lo cual podremos decir que el proyecto es factible.
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Factibilidad Operacional

Es necesario poseer una herramienta que permita obtener informacion
completa y consolidada la cual servird para la toma de decisiones para el area de
importaciones de FRUDONMAR. Con esta herramienta podra obtener un grupo de
datos que permitira generar reportes estadisticos con toda la informacién histérica lo

cual en estos momentos no se posee.

Se desarrollara un Datamart que contendrd toda la informacion histérica
consolidada que permitira ahorrar horas de trabajo repetitivo con la filtracion de los

reportes existentes y procesos estadisticos que el Datamining lo realizara.

Los usuarios del area de importaciones estan de acuerdo en que se debe contar
con una herramienta que les permita gestionar de mejor manera el abastecimiento del
inventario con productos que puedan estar disponibles en todas las temporadas para
los clientes por ello la desarrollo del Datamart es factible.

Este prototipo utilizard la Base de Datos Mysql para el Datamart y Weka para

su analisis con ello tendra las siguientes caracteristicas:

e Son procesadas por el usuario final

e Se procesa en linea y con gran cantidad de datos

e Se extrajo toda la informacion que el usuario necesita para informacion
relevante y concreta para la correcta toma de decisiones

e Los datos seran extraidos de las tablas transaccionales FRUDONMAR.
Factibilidad Técnica

Datamart tiene la caracteristica de obtener informacion segregada de diferentes
bases de datos para consolidarlas en un repositorio que nos permita obtener
informacion filtrada y procesada de un departamento en especifico, con ello
podremos realizar consultas concretas permitiéndonos un control de la informacion

optimo.
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Esta tecnologia es dptima y sencilla de aplicar ya que existe mucha
informacion disponible que nos permite orientarnos al desarrollo y elaboracién de un

correcto disefio del Datamart y herramientas de andlisis de datos.

Dispondré de una interfaz que permita una correcta interaccion con el usuario
con ello facilitara la generacion de reportes 6ptimos para la toma de decisiones (Los

usuarios deberan ser capacitados por el uso del proceso).

La factibilidad para los componentes de hardware y software es viable ya que
contamos en nuestro medio de herramientas y equipos que pueden soportar nuestro

desarrollo.
Recurso de Software

Se utiliza como gestos de base de Datos Mysql para realizar el disefio de
Datamart con HeidiSQL como herramienta que permitira gestionar de manera rapida
y sencilla las bases de datos, pero el punto mas importante es que facilitara la
comunicacion y obtencion de los datos que se va a utilizar en el prototipo, puesto que
la empresa utiliza esta base de datos para el almacenamiento de la informacién de los

sistemas modulares que posee.

Nombre de la sesin -+ ._/J‘b Ajustes _":’ Avanzado | [lls Estadisticas

13; Baselocal *
Tipe de red: MySOL (TCP/IP) v

Mombre del host / 1P: |127.0.0.1
[] Pedir credenciales
Usar autenticacion de Windo

Usuario: root

Contrasena: |oo..ooo.oo.ooooo| |

Puerto: 3306 =

-

[IProtocole cliente/servider co

Bases de datos: Separadas por punto y com w
'\.IuE\.rE|v Guardar| | Borrar Abrir Cancelar

Manejador de Base de Datos HeidiSQL

Para el andlisis de la informacion se utilizara WEKA, que trabaja con

algoritmos de clasificacion y filtro que nos ayudan a realizar andlisis de datos y
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modelos predictivos, con una interfaz grafica de usuario sencilla que facilita el
acceso funcional, ideal para la mineria de datos y procesamiento de grandes
volimenes de informacion que permite realizar conexiones a diferentes bases de
datos incluido Mysqgl con sélo instalar un archivo de conexion, con ello se puede
extraer directamente del Datamart la informacion, por ello es la herramienta ideal

para este estudio.

Utilizaremos algoritmos de reglas de clasificaciones que son basadas en
reglas difusas permitiéndonos evaluar la informacion y encontrando reglas de
decisiones aceptables para el procesamiento de los datos iniciales. Posteriormente
con este grupo de reglas se realizara un analisis con un mayor nimero de datos y
filtraremos las que cumplan con las caracteristicas necesarias, evaluaremos nuestra

muestra con los siguientes algoritmos:

Tabla 2. Criterio para seleccién de algoritmos

Algoritmo Mé’_[o_do c_j(,a Lc}gica Construcci(?n_de Reglas
Clasificacién Difusa Predictivas

ZeroR Sl NO NO

Furia SI Sl Sl

Jrip SI Sl Sl

MODLEM Si Sl Sl

OneR Sl NO SI

Segun el criterio de seleccién de los algoritmos evaluados que cumplen con los

parametros establecidos para nuestro estudio son:

e Furia.- que es un algoritmo de induccion de reglas desordenadas “Difusas”.
e Jrip.- algoritmo RIPPER regla de induccién eficaz.
e Modlem.” Algoritmo de clasificacion que trata de encontrar la minima

cantidad de reglas no redundantes.
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Program Visualization Tools Help

Applications

Explorer

y WEKA —

The University
of Waikato
KnowledgeFlow
Waorkbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.2
{c) 1888 - 2017 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Programa Weka y sus funcionalidades

Connection
URL | jdbcmysglMocalhost3306/base_datos_frudonmar . Py | { L3 | e | [ ]
Query
| Execute
Clear
History...
max. rows 100 @
Result
Close
Close all
Info
,'_'\, connecting to: jdbc:mysgliflocalhost3306/base_datos_frudonmar = true ' Clear '
Copy
D Generate sparse data [ C; |
5 Cancel

Conexion Weka con la base de datos MYSQL

Para la extraccion de la informacion de la base de datos y los procesos de
consolidacion de la informacion para el Datamart se usara php con librerias
javascript y CSS para la inerfaz gréfica.

Para la instalacion de las herramientas descritas se utilizara Appserv, que es un

paquete de instalaciéon OpenSource para Windows con Apache, MySQL y PHP
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realizando la configurar de las aplicaciones de forma automatica, lo que facilitara

ejecutar un completo servidor web.

Este servidor web “Apache” junto con el gestor de paginas dinamicas “php” y
el motor de base de datos “Mysql” son las herramientas elegidas para desarrollar el

prototipo para FRUDONMAR, como plataforma de su sistema.
Appserv 2.5.10 (dltima version estable)
Paquetes:
Apache 2.2.8
PHP 5.2.6

MySQL 5.0.51b

Welcome to the AppServ 2.5.10
Setup Wizard

This wizard will guide you through the installation of AppServ
2,510,

It is recommended that you dose all other applications
before starting Setup. This will make it possible to update
relevant system files without having to reboot your
computer,

Click Next to continue.
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Paquete de instalacion AppServ

Recursos de Hardware

Para el desarrollo del prototipo se necesitard un computador en el cual se
realizara el desarrollo de la herramienta, un disco externo para guardar respaldos
cotidianos de lo desarrollado y para levantar el servicio web un servidor en el cual se
instalaréa el Appserv.
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Factibilidad Econémica

Se detalla el costo de la adquisicién de los equipos solicitados y el personal

para el desarrollo del proyecto.

Tabla 3. Recurso Humano para el desarrollo del prototipo

. Valor por
Actividades Horas hora Total
Identificar los datos que seran procesados para ingresarlos en 12 10.00 120.00
el Datamart
Anélisis y disefio del Datamart 6 10.00 60.00
Creacion del Datamart 5 10.00 50.00
Desarrollo de los proceso de consolidacion de la informacién 15 10.00 150.00

en el Datamart

Prueba de Validacion de la informacidn entregada por la
empresa con la herramienta de Weka y obtencidn de las 8 10.00 80.00
reglas de decisiones.

Creacion de los procesos que validen las reglas de decisiones

detalladas por Weka con la informacién entregada por la 12 10.00 120.00
empresa

Desarrollo del prototipo con las reglas de decisiones 2 10.00 20.00
Pruebas y depuracion del Prototipo 6 10.00 60.00
Total 34 620.00

Nota: montos expresados en USDdélares

Tabla 4. Recurso tecnoldgico para el desarrollo del prototipo

Equipo Cantidad Valor Total
Computador 1 800.00 800.00
Disco Duro Externo 1 80.00 80.00
Servidor 1 1,400.00 1,400.00
Total 2,280.00

Nota: montos expresados en USDAdlares

La FRUDONMAR facilitard un computador del area de sistemas el cual serad
utilizado para el desarrollo del proyecto junto con un disco externo para realizar los
respaldos del desarrollo del prototipo. Posee un servidor en linea y con las
herramientas instaladas como son: Apache, Php y MySQL en el cual se podra cargar

la herramienta desarrollada.

Para el factor humano el desarrollo de todo el proyecto se lo realizard como

parte de este trabajo de titulacion, por ello no tendré costo alguno.
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Por todo lo expuesto la elaboracion del proyecto es factible econdmicamente.
Extraccion de la informacion necesaria para el Datamart

Se detalla al area de Sistemas de la empresa FRUDONMAR entregue la
informacion correspondiente al periodo establecido “2010-2017” para generar las

reglas de decisiones:
Las herramientas con las que vamos a realizar el proyecto son las siguientes:
Appserv. Paquete de instalacion con los siguientes programas:
Appserv 2.5.10 (altima version estable)

e Apache 2.2.8
e PHP526
e MySQL 5.0.51b

Pagina de descarga: https://www.appserv.org/download/

Secuencia de instalacion del programa.

Welcome to the AppServ 2.5.10
Setup Wizard

This wizard will guide you through the installation of AppServ
2,.5.10,

It is recommended that you dose all other applications
before starting Setup. This will make it possible to update
relevant system files without having to reboot your
computer.,

-

Click Mext to continue,

kize
=
-
=
O:

Pantalla de inicio del Wizard
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License Agreement
Please review the license terms before installing AppSery 2.5, 10,

Press Page Down to see the rest of the agreement.

| GMU LESSER GEMERAL PUBLIC LICENSE
Version 2,1, February 1999

Copyright (C) 1991, 1999 Free Software Foundation, Inc.

59 Temple Place, Suite 330, Boston, MA 02111-1307 USA
Everyone is permitted to copy and distribute verbatim copies
of thizs licenze document, but changing it is not allowed.

[Thig is the first released version of the Lesser GPL. It also counts

as the successor of the GMU Library Public License, version 2, hence
the version number 2.1.]

If you accept the terms of the agreement, dick I Agree to continue. You must accept the
agreement to install AppSery 2.5.10.

Mullzoft Install System w2, 18

[ < Back ][ 1 Agree J l Cancel

Términos de licencia

Choose Install Location
Choose the folder in which to install AppServ 2. 5. 10.

Setup will install AppSery 2.5.10 in the following folder. To install in a different folder, didk
Browse and select another folder. Click Mext to continue.

Destination Folder

C: \AppSery/

Space required: 56,4MB
Space available: 31.8GB

Mullsoft Install Syskem vz, 18

[ < Back ][ MNext = ] [ Cancel

Ubicacion de la instalacion
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Select Components
Select the components you want to install, dear the components
you do not want to install.

AppServ Package Components

Apache HTTP Server
MySCL Database

PHP Hypertext Preprocessor
[ phpMyadmin

Mullsoft Inskall System w2, 16

Apache HTTP Server Information
. Please enter your server's information,

Server Mame (e.g. www.appservnetwork, com)

localhost

Administrator's Email Address (e.g. webmaster @gmail. com)

mail @mail, com]|

Apache HTTP Port (Default : 80)
a0

Mullzaft Inskall Swskem w2, 18

l < Back “ Mext = ][ Cancel ]

Nombre del servidor Web, Mail de Administracion y puerto HTTP del Apche
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| & AppServ 2.5.10 Set
m MySQL Server Configuration
Configure the MySCL Server instance.
MySsoL:

Please enter Root passward for MySQL Server.

Enter root password

Re-enter root password

MySQL Server Setting
Character Setz and Collations

| UTF-8 Unicode -

[¥]i0ld Password Support (FHF MySOL AP function. )i
[~] Enable InnoDE

Mullsoft Install System w2, 18

[ < Back “ Instaill ] [ Cancel ]

Iave de Acceso a la Base de Datos MySql con el usuario Administrado

" & AppServ 2.5.10 Setup

Installing
Please wait while AppServ 2.5, 10 is being installed.

Installing MySQL Service. ..

Qutput folder: C:lAppServiMySOLshare islovak
Extract: errmsg.sys... 100%

Qutput folder: C:\AppServ\MySQL\share \spanish
Extract: errmsg.sys... 100%

Qutput folder: C:\AppServ\MySQL\shareswedish
Extract: errmsg.sys... 100%

Qutput folder: C:\AppSeryiMySQL\shareukrainian
Extract: errmsg.sys... 100%

Qutput folder: C:\AppSeryiMySQL\share

Installing MySQL Service. ..

Mullsoft Install System w2, 18

Instalacion de los programas seleccionados
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HidiSql.- gestor de base de datos

Pagina de descarga: https://www.heidisgl.com/download.php

Secuencia de instalacion del programa

Welcome to the HeidiSQL Setup
Wizard

+ MySOL.

+ SQL Server

This will install HeidiSQL 8.0.0,4453 on your computer.,

It is recommended that you dose all other applications before
continuing.

Click Mext to continue, or Cancel to exit Setup.

Pantalla inicial del wizard

License Agreement
Please read the following important information before continuing.

Please read the following License Agreement. You must accept the terms of this
agreement before continuing with the installation.

Copyright (C)2000 - 2012 - Ansgar Becker

HeidiSQL is free. You don't have to pay for it, and you can use it any

way you want. Itis developed as an Open Source project under the GNU
General Public License (GPL). That means you have full access to the source
code of this program. You can find it at GoogleCode here:

http: {fcode . google. com/p/heidisql fsource fcheckout

The General Public License (GPL) is shipped with the installer-package and
should be located in the same folder as this file (gpl. ).

()1 do not accept the agreement

| <Bak | Next> | Cancel

Términos de licencia
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Select Destination Location
Where should HeidiSQL be installed?

; Setup will install HeidiSQL into the following folder.

To continue, dick Mext. If you would like to select a different folder, did: Browse.

| | Browse...

At least 9.8 MB of free disk space is required.

| <Back | Next>

Ubicacién de la instalacién

Select Additional Tasks
Which additional tasks should be performed?

Select the additional tasks you would like Setup to perform while installing HeidiSQL,
then dick Mext.

Additional icons:

Options:
Associate .SQL files with HeidisQL
Automatically chedk hitp: /fwww. heidisgl. com/ for updates

Automatically report dient and server versions on http: ffwww.heidisgl.com/

Opciones que seran instaladas
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Ready to Install
Setup is now ready to begin installing HeidiSQL on your computer,

Clidk Install to continue with the installation, or dick Badk if you want to review or
change any settings.

Destination location:

C:\Program Files (x86)\HeidisQL

Start Menu folder:
HeidiSQL

Additional tasks:

Additional icons:
Create a desktop icon

Options:
Assodate .SOL files with HeidisQL
Automatically chedk htip: /fwww.heidisgl.com/ for updates
Automatically report dient and server versions on http: /fwww. heidisgl.com;

>

| <Back || Instal | | Cancel

Listo para la instalacion

Completing the HeidiSQL Setup
Wizard

+ iy
+ SQL Server
Setup has finished installing HeidiSQL on your computer, The
application may be launched by selecting the installed icons.
Click Finish to exit Setup.
View readme, bt
Launch HeidisQL

HeidiSQL is free software. You may make a donation:

| Donate

Instalacién terminada
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Weka.-Plataforma para el analisis de mineria de datos.

Desarrollado en Java

Pagina de descarga: https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html

{77 Weka 3.8.2 Setup = p—

Welcome to the Weka 3.8.2 Setup
Wizard

This wizard will guide you through the installation of Weka
3.8.2,

It is recommended that you close all other applications
before starting Setup. This will make it possible to update
relevant system files without having to reboot your
computer,

Click Mext to continue,

[ Mext = ] | Cancel

Pagina Principal del Wizard

{77 Weka 3.8.2 Setup = i e

License Agreement

Please review the license terms before instaling Weka 3.8.2.

Presz Page Down to see the rest of the agreement.

GMU GEMERAL PUBLIC LICEMSE -
Version 3, 29 June 2007

Copyright (C) 2007 Free Software Foundation, Inc. <htip://fsf org/>
Everyone is permitted to copy and distribute verbatim copies
of this license document, but changing it is not allowed.

Preamble

The GMNU General Public License is a free, copyleft license for
software and other kinds of works. -

If you accept the terms of the agreement, dick I Agree to continue. You must accept the
agreement to install Weka 3.8.2.

| < Back |[ 1 Agree ] | Cancel

Términos de licencia

47


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html

-
{37 Weka 3.8.2 Setup =

Choose Components
Choose which features of Weka 3.8.2 you want to install.

Check the components you want to install and uncheck the components you don't want to
install. Click Mext to continue,

Select the type of install: [FuII -
components you wish to
install: Install JRE ower a component ko

seg its descripkion,

Space required: 313.3MB

Mullsaft Install System w05-Mar-2013.cvws

[ < Back H Mext = ] [ Cancel

Programas que seran instalados

-
{37 Weka 3.8.2 Setup )

Choose Install Location
Choose the folder in which to install Weka 3.8.2.

Setup will install Weka 3.8.2in the following folder. To install in a different folder, dick Browse
and select another folder. Click Next to continue.

Destination Folder

C:\Program Files\Weka-3-8

Space required: 313.3MB
Space available: 31.8GB

Mullsoft Install System w08-Mar-2013 cws

l < Back ” Mext = ][ Cancel

Ubicacién de la instalacién
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-

(i1 Weka 3.8.2 Setup

(ESRNEN =)

Installing

Execute: RunJREInstaller.bat

Please wait while Weka 3.8.2 is being installed.

Qutput folder: C:'\Program Files\Weka-3-8

Extract: RunWeka.bat... 100%

Extract: RunWeka.ini... 100%:

Extract: Run\Weka, dass... 100%:

Cutput folder: C:'\Program Files'Weka-3-8

Create shortcut: C:\Program Files\Weka-3-8\Weka 3.8.Ink

Create shortcut: C:\Program Files\Weka-3-8\Weka 3.8 {with console).Ink
Extract: C:\Program Files\Weka-3-8\jre_setup.exe... 100%

Qutput folder: C:'\Program Files\Weka-3-8

Execute: RunJREInstaller.bat

Proceso de Instalacion

(i1 Weka 3.8.2 Setup

Wizard

Click Finish to dose this wizard.

Completing the Weka 3.8.2 Setup

Weka 3.8.2 has been installed on your computer,

Final de la instalacion
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Nombre de tarea

Identificar los datos que seran
procesados para ingresarlos en el
Datamart

Anélisis y disefio del Datamart
Creacion del Datamart

Desarrollo de los proceso de
consclidacidn de la informacion en el
Datamart

Prueba de Validacion de la informacion
entregada por la empresa con la
herramienta de Weka y obtencién de
las reglas de decisiones.

Creacion de los procesos gue validen
las reglas de decisiones detalladas por
Weka con la informacidn entregada por
la empresa

Implementacidn del Proyecto
Pruebas y depuracion del Prototipo

Duracion

3 dias

1.5 dias
1.5 dias
3 dias

2 dias

3 dias

1dia
1dia

Comienzo

lun 15/01/18

jue 18/01/18
vie 19/01/18
lun 22/01,/18

jue 25/01/18

lun 29/01/18

jue 01/02/18
vie 02/02/18

Fin

mié 17/01/18

vie 19/01/18
lun 22/01/18
jue 25/01/18

vie 26/01/18

mié 31/01/18

jue 01/02/18
vie 02/02/18

[15ene'18 [22ene'18 [29ene'18

A [m]

Nota.

Los dias de trabajo seran de 4 horas.
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ANALISIS DE LOS DATOS Y SELECCION DE
CARACTERISTICAS

DATOS QUE SERAN ANALIZADOS

Datos definidos y detallados por la empresa Frutera Don Marcos Frudonmar

S.A. que seran analizados en la herramienta de mineria de datos
Las variables de entrada o antecedente:
Cantidad.- indice de Cantidad de productos vendidos.

Gastos.- indice de Gasto de exportacion por unidad del producto, en la cual

contiene:

e Gastos de almacenaje
e Aranceles
o Flete

Marguen de Utilidad en venta.-indice porcentual de utilidad de venta con

relacion al valor de compra “FOB”
Variable de Salida o consecuente:

Utilidad total de la venta.- que corresponde a la ganancia total luego de todos

los gastos que conlleva la venta.

Cada variable es medida en tres posibles clases: BAJO, MEDIO, ALTO, cada
uno de estos valores linglisticos son definidos por un rango de valores segin sea la

variable.
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RANGO DE VALORES DE LAS VARIABLES DE ENTRADA

VARIABLE LINGUISTICA CANTIDAD

BAIO MEDIO ALTO

VARIABLE LINGUISTICA GASTOS

BAIO MEDIO ALTO
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VARIABLE LINGUISTICA MARGEN

BAIO MEDIO ALTO

RANGO DE VALOR DE LAS VARIABLE DE SALIDA

VARIABLE LINGUISTICA UTILIDAD

BAIO MEDIO ALTO

10 12 15 17 20

Estos valores han sido definidos por el area financiera y de ventas de la
empresa Frutera Don Marcos Frudonmar S.A. con los cuales han trabajado en el
transcurso del tiempo y que para nuestro estudio seran los que definan que valor

linglistico se asignara a la variable segun el valor que contenga.
Sistema de Inferencia Borroso.

Se utilizara para el modelo de sistema difuso el método Mamdani de la forma

Min-Max, utilizando variables de entrada y salida de forma linglistica para nuestra
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evaluacion, reglas de formato (if-else) y una base de conocimiento de antecedente y

consecuente.

Por medio de este modelo definiremos los valores numéricos de la informacion
entregada por la empresa frutera Don Marcos Frudonmar S.A. en valores linguisticos

para realizar nuestro analisis.

Posteriormente el resultado que se arroja en formato linglistico lo

transformaremos en formato numérico para un mejor analisis del usuario.

ANALISIS DE LA INFORMACION CON LA HERRAMIENTA
DE MINERIA DE DATOS PARA GENERAR LA REGLA DE
DECISIONES

Procederemos a realizar la corrida de la informacion inicial para encontrar las
reglas de decisiones que luego procederemos a verificar su valides con un mayor
namero de datos filtrando las reglas que tendran un porcentaje bajo de aciertos para

obtener las de moryor porcentaje de acierto y elaborar nuestro prototipo.

Para esta anélisis la informacion en formato numérico ha sido establecida en

valor lingiiistico con los tres posibles combinaciones “Alto, Medio y Bajo”.

Lo realizaremos con la Herramienta Weka con tres tipos de algoritmos que nos

ayudaran a verificar la informacion mediante el modelo Mandani.

Primera Corrida de Datos con Algoritmo Modlem - Rt 1
=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.ruless MODLEM -RT 1-CM 1-CS8-ASO0

Relation DatosRegistros
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Instances: 5955

Attributes: 4

cantidad

gastos

marguen

utilidad

Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

Rule 1. (marguen in {ALTO})&(cantidad in {MEDIO, BAJO}) => (utilidad =
ALTO) (515/515, 99.04%)

Rule 2. (marguen in {BAJO})&(cantidad in {ALTO}) => (utilidad = ALTO)
(5/5, 0.96%)

Rule 3. (gastos in {MEDIO, ALTO}) => (utilidad = BAJO) (2023/2023,
95.29%)

Rule 4. (marguen in {BAJO})&(cantidad in {BAJO}) => (utilidad = BAJO)
(100/100, 4.71%)

Rule 5. (cantidad in {ALTA}) => (utilidad = MEDIO) (2/2, 100%)

Number of Rules: 5

Time taken to build model: 0.47 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 5125 86.0621 %
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Area

Incorrectly Classified Instances 830 13.9379 %
Kappa statistic 0.7366
Mean absolute error 0.0929
Root mean squared error 0.3048
Relative absolute error 24.4749 %
Root relative squared error 69.9675 %
Total Number of Instances 5955

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC

Class
1,000 0,281 0,783 1000 0,878 0,751 0,860 0,783 ALTO
0,865 0,000 1,000 0,865 0,928 0,889 0,933 0,921 BAJO
0,004 0,000 1,000 0,004 0,008 0,060 0502 0,088 MEDIO
Weighted Avg.
0,861 0,142 0,891 0,861 0,825 0,750 0,860 0,781
=== Confusion Matrix ===
a b C <-- classified as

3000 0 0 |a=ALTO

330 2123 0 | b=BAJO

500 0 2 | c = MEDIO
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Segunda Corrida de Datos con Algoritmo Furia
=== Run information ===
Scheme:  weka.classifiers.rules.FURIA-F3-N2.0-02-S1-p0-s0
Relation:  DatosRegistros
Instances: 5955
Attributes: 4
cantidad
gastos
marguen
utilidad
Test mode: 10-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

FURIA rules:

(marguen = ALTO) and (cantidad = MEDIO) => utilidad=ALTO (CF = 1.0)
(marguen = ALTO) and (gastos = BAJO) => utilidad=ALTO (CF =0.97)
(cantidad = ALTO) and (gastos = BAJO) => utilidad=ALTO (CF = 0.97)
(marguen = BAJO) => utilidad=BAJO (CF = 1.0)

(marguen = MEDIO) => utilidad=MEDIO (CF = 0.67)

Number of Rules : 5
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Time taken to build model: 0.13 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 5617 94.3241 %
Incorrectly Classified Instances 338 5.6759 %
Kappa statistic 0.9025
Mean absolute error 0.0376
Root mean squared error 0.1935
Relative absolute error 9.8943 %
Root relative squared error 44.4035 %
Total Number of Instances 5955

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC
Area Class

0,998 0,028 0,973 0998 098 0971 098 0,973 ALTO

0,864 0,001 0,998 0,864 0926 0,886 0,932 0,920 BAJO

1,000 0,046 0,668 1,000 0801 0,798 0977 0,668 MEDIO

Weighted Avg.

0,943 0,019 0,957 0,943 0945 0,921 0,963 0,926

=== Confusion Matrix ===
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a b C <-- classified as

2995 5 0 |a=ALTO
83 2120 250 |b=BAJO
0 0 502 |c = MEDIO

Tercera Corrida de Datos con Algoritmo Jrip
=== Run information ===
Scheme:  weka.classifiers.rules.JRip-F3-N2.0-02-S1
Relation:  DatosRegistros
Instances: 5955
Attributes: 4
cantidad
gastos
marguen
utilidad
Test mode: 10-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

JRIP rules:

(marguen = MEDIO) => utilidad=MEDIO (752.0/250.0)

(marguen = BAJO) and (cantidad = MEDIO) => utilidad=BAJO (2020.0/0.0)
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(marguen = BAJO) and (cantidad = BAJO) => utilidad=BAJO (100.0/0.0)

(gastos = ALTO) => utilidad=BAJO (3.0/0.0)

(marguen = ALTO) => utilidad=ALTO (3080.0/80.0)

Number of Rules : 5

Time taken to build model: 0.07 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 5624 94.4416 %
Incorrectly Classified Instances 331 5.5584 %
Kappa statistic 0.9045
Mean absolute error 0.0551
Root mean squared error 0.166
Relative absolute error 14.5213 %
Root relative squared error 38.1076 %
Total Number of Instances 5955

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 0,027 0,974 1000 0,987 0,973 0984 0967 ALTO
0,865 0,000 1,000 0,865 0,928 0,889 0971 0,972 BAJO

1,000 0,046 0,668 1,000 0801 0,798 0975 0,635 MEDIO
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Weighted Avg.

0,944 0,018 0,959 0,944 0947 0,924 0,978 0,941

=== Confusion Matrix ===

a b C <-- classified as
2999 1 0 |a=ALTO

80 2123 250 |b=BAJO

0 0 502 | c = MEDIO

EVALUACION DE LAS REGLAS

Se procedi6 a verificar mediante la herramienta desarrollada las reglas
obtenidas con la herramienta de mineria de datos, con ello se obtuvo los siguientes

resultados.

Primera Corrida de Datos con Algoritmo Modlem - Rt 1

Proceso Datamint

Q Muevo -7 Procesa

Datos Resultado

No Reglas Registros Venfica Errer

1 marguen in {ALTO} )& (cantidad in {MEMD, BAJO}) == (utiidad = ALTO) 15 15 0
2 (gastos in {MEDIO, ALTO}) == (utlidad = BAJO) 4120 4120 0
3 (marguen in {BAJO})&(cantidad in {BAJO}) => (utlidad = BAJO) 1480 1480 0
4 (cantidad in {ALTA}) == (ufiidad = MEDIO) 0 il 0
5 CANTIDAD TEGISTROS 13080 42.93% 57.07%

Para el primer grupo de reglas de decisiones se obtuvo un porcentaje de acierto
del 42% con una muestra de registros de 13080.

Con ello se puede deducir que las reglas analizadas no son confiables para la
elaboracion de prototipo, esto se debe a que no contempla todas las opciones que

pueden tomar las variables independientes.
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Segunda Corrida de Datos con Algoritmo Furia

Proceso Datamint

;’ Nuevo -7 Procesa

Datos Resultado

No Reglas Registros Verifica Error

1 (marguen = ALTO) and (cantidad = MEDIO} == utiidad=ALTO 1500 1500 DA

2 (marguen = ALTO) and (gastos = BAJO) == utiidad=ALTO 4175 4095 20

3 [(cantidad = ALTO} and (gastos = BAJO) == utilidad=ALTO 5 5 0

4 (marguen = BAJO) => utiidad=BAJ0O 5600 5500 0

5 (marguen = MEDIO) == utilidad=MEDIO 1800 1800 0
CANTIDAD TEGISTROS 13080 99.35% 061% w

Para el segundo grupo de reglas obtenidas se logr6 un acierto del 99%,

existiendo un error del 1%.

Esto representa 80 registros de los 13080 analizados que no cumplen con las

reglas de decisiones.

Analisis de los registros con errores para el segundo grupo de las reglas de

decisiones

Con esta cantidad de registros que no cumplen con las reglas de decisiones se
pudo realizar la verificacion con el area de sistemas de la empresa por qué no se

aplican a estas reglas.

Luego de que ellos realizaran la revision correspondiente se nos indico que
estos registros tienen valores de descuento en el precio de venta y por ello el margen
de utilidad disminuyo, este proceso no afecta el registro principal manteniendo el
valor inicial de venta y ya que en el proceso se analiza los datos de esta tabla se

mostrara este desfase en las reglas.
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Tercera Corrida de Datos con Algoritmo Jrip

Proceso Datamint

U Nuevo -7 Procesa

Datos Resultado

No Reglas Registros Verifica Error

1 (marguen = MEDIO) == utiidad=MEDIO 1800 1800 U]

2 (marguen = BAJO}) and (cantidad = MEDIO ) == utilidad=BAJ0 4120 4120 0

3 (marguen = BAJO} and (cantidad = BAJO) == utiidad=BAJO 1430 1480 0

4 [gastos = ALTO) == utiidad=BAJO 0 0 0

5 (marguen = ALTO) == utiidad=ALTO 5675 5585 &0
CANTIDAD TEGISTROS 13080 99.35% 0.65% w

Para el tercer grupo de reglas obtenidas se logro un acierto del 99%, existiendo

un error del 1%.

Esto representa 80 registros de los 13080 analizados que no cumplen con las
reglas de decisiones, que junto con la segunda corrida detallada en el anterior

proceso podemos ir armando nuestras reglas de decisiones.

Andlisis de los registros con errores para el tercer grupo de las reglas de

decisiones

De la misma forma que se realizd con la segunda corrida los registros que no
cumplen con las reglas de decisiones se realiza la verificacion con el area de sistemas

de la empresa por qué no se aplican a estas reglas.

Luego del andlisis del éarea de Sistemas por parte de la empresa
FRUDONMAR, se determin6 que son los mismos registros de la segunda corrida,
por lo cual los valores de descuento no se aplican en el precio de venta y por ello el
margen de utilidad disminuy0, esto no afecta el registro principal por ello la utilidad

del resultado no concuerda con las reglas.

El analisis de las pruebas se las pudo realizar ya que en la estructura del
Datamart se almacena el cédigo del registro que corresponde al dato extraido de la
base de datos de la empresa.

63



Enviando este cddigo al area de sistemas de la empresa pudo verificar dentro

de sus registros la inconsistencia de la utilidad detallada por las reglas de decisiones.

ESTRUCTURA DE LAS REGLAS DE DECISIONES PARA EL
DISENO DEL PROTOTIPO

Luego de la validacion realizada por los procesos generados para los registros

se pudo obtener que la segunda y tercera corrida arrojaran los mismos resultados, de

esta manera podemos armar nuestro &rbol de decisiones para implementarlo en el

prototipo de Toma de decisiones.

Regla de Decisiones de la segunda corrida

o~ D

(marguen = ALTO) and (cantidad = MEDIO) => utilidad=ALTO (CF =
1.0)

(marguen = ALTO) and (gastos = BAJO) => utilidad=ALTO (CF = 0.97)
(cantidad = ALTO) and (gastos = BAJO) => utilidad=ALTO (CF = 0.97)
(marguen = BAJO) => utilidad=BAJO (CF = 1.0)

(marguen = MEDIO) => utilidad=MEDIO (CF = 0.67)

Regla de Decisiones de la tercera corrida

(marguen = MEDIO) => utilidad=MEDIO (752.0/250.0)

(marguen = BAJO) and (cantidad = MEDIO) => utilidad=BAJO
(2020.0/0.0)

(marguen = BAJO) and (cantidad = BAJO) => utilidad=BAJO (100.0/0.0)
(gastos = ALTO) => utilidad=BAJO (3.0/0.0)

(marguen = ALTO) => utilidad=ALTO (3080.0/80.0)

Unidn de las reglas de decisiones

La primera regla para la tercera corrida y la quinta regla de la segunda corrida

son similares por ello esta dentro del arbol de decisiones a elaborar.

(marguen = MEDIO) => utilidad=MEDIO (752.0/250.0)
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La segunda y tercera regla de la tercera corrida sera unificadas a la cuarta regla
de la segunda corrida ya que si el margen sera bajo no importara las demas variables
la utilidad sera “BAJA”

Tercera Corrida

2. (marguen = BAJO) and (cantidad = MEDIO) => utilidad=BAJO
(2020.0/0.0)

3. (marguen = BAJO) and (cantidad = BAJO) => utilidad=BAJO (100.0/0.0)

Segunda corrida

4. (marguen = BAJO) => utilidad=BAJO (CF = 1.0)

La primera y segunda regla de la segunda corrida es similar a la quinta regla de
la tercera corrida ya que no importando las demas variables mientras el margen sea

alto la utilidad seré alta.

Segunda corrida

1. (marguen = ALTO) and (cantidad = MEDIO) => utilidad=ALTO (CF = 1.0)

2. (marguen = ALTO) and (gastos = BAJO) => utilidad=ALTO (CF = 0.97)

Tercera corrida

5. (marguen = ALTO) => utilidad=ALTO (3080.0/80.0)

Las reglas de decisiones restantes seran agregadas al prototipo en el orden de

validacion que se detallan en cada corrida.

3. (cantidad = ALTO) and (gastos = BAJO) => utilidad=ALTO (CF =0.97)

4. (gastos = ALTO) => utilidad=BAJO (3.0/0.0)

Las reglas de decisiones que se estructuro son:

/I[(marguen = ALTO) and (cantidad = MEDIO) => utilidad=ALTO
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if($marg_desc=="ALTO"&&$cant_desc=="MEDIO"){
$util_desc="ALTO";
}else

/[(marguen = ALTO) and (gastos = BAJO) => utilidad=ALTO
if($marg_desc=="ALTO"&&$3$gast_desc=="BAJO"){

$util_desc="ALTO";
}else
//(cantidad = ALTO) and (gastos = BAJO) => utilidad=ALTO
if($cant_desc=="ALTO"&&$gast_desc=="BAJO"){
$util_desc="ALTO";
}else
//[(marguen = BAJO) => utilidad=BAJO
if($marg_desc=="BAJO"){
$util_desc="BAJO";
}else
/I[(marguen = MEDIO) => utilidad=MEDIO
if($marg_desc=="MEDIO"){
$util_desc="MEDIO";
Yelse
/l(gastos = ALTO) => utilidad=BAJO

if($gast_desc=="ALTO"){
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$util_desc="BAJO";

}else

/I[(marguen = ALTO) => utilidad=ALTO

if($marg_desc=="ALTO"){

$util_desc="ALTO";

Despliegue

Disefio del Prototipo

Desarrollado en html, CSS y php

Sistema Informético

Contrasefia:

Ingreso al Sistema

Una vez dentro del sistema, presentard una pantalla que contendra el menu de

opciones con las siguientes areas:

67



1) Superior. Nombre de la aplicacion, icono de la empresa.

Poseidon Sistema Informaético

2) Lateral lzquierda. Nombre del Médulo “Adquisicion de Productos”, listado del
mend, dividido en 3 paneles:

a. Transacciones, Realiza los procesos del médulo.

Adquisicion Producto #

-
ES Carga Documento

E Proceso Datamint

E Toma Dedsiones

3) Lateral derecha. Pantalla principal, carga las formas seleccionadas en las opciones

del mend, se solapara con Tabs que permitiran abrir maltiples ventanas a la vez.

lﬁlﬂi{iﬂ H Carga Documento *“H Proceso Datamint "‘” Toma Dedsiones '%

Formas del proyecto

Menu transacciones

e Carga Archivo Excel: Carga el archivo Excel que contiene informacion

que la empresa Generd y que desea analizar con las reglas de decisiones
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detalladas en la herramienta de mineria de datos, esta informacion se

almacena en el Datamining.

Carga Archivo Excel

G cama e D@

Carga Archivo

Archivo: |Selecdone un archivo

Nota: 4 Boton para desplegar la opcidn de busqueda del Archivo; € Bot6n para Cargar el Archivo

e Proceso Datamining.-Verifica las reglas de decisiones que la herramienta

de mineria de datos detallo para asi encontrar las que cumplan en un mayor

porcentaje con los datos analizados y con ellas generar el prototipo de toma

de decisiones.

Proceso Datamint

e o

Datos Resultado

Mo Reglas

1

onoods o R

(marguen = ALTO) and (cantidad = MEDIO) == utiidad=ALTO
(marguen = ALTC) and (gastos = BAJO) == utiidad=ALTO
(cantidad = ALTO) and (gastos = BAJO) == utlidad=ALTO
(marguen = BAJO) == utiidad=BAJO

CANTIDAD TEGISTROS

Registros
5675
il
5
5600
13080

Verifica
5585
0
5
5600
99.39%

Errar

—

Nota: 9 Procesa la informacion cargada en el Datamart para aplicarle las reglas de decisiones; @
Detalle del analisis de la informacion con las reglas de decisiones encontradas

e Prototipo Toma de Decisiones: Forma para analizar segun las reglas de

decisiones filtradas en los procesos anteriores cual sera el resultado de la

combinacion las variables: cantidad de venta, gasto de almacenaje y

porcentaje de utilidad. La utilidad que se tendr& con estas combinaciones.

Estas variables tienen como formato:
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Cantidad vendida en valor entero.
Gasto de almacenaje en valor flotante.
Porcentaje de Utilidad no mayor a 100%

Resultado Obtenido: mostrard un rango de utilidad en que se encontrard el

valor esperado con la combinacién de las variables de entrada

Prototipo Toma de Decisiones
;l Nuevo B Grabar
Datos
Cantidad Vendida: | Cantidad Ven:  Gasto de Almacenaje: | Gasto de Alm:  Prcte de Utilidad: | yargen de Ut

Resultado:

CORRIDA DE VALORES CON EL PROTOTIPO

Primera corrida:

Prototipo Toma de Decisiones

Q Nuevo E] Grabar

Datos
Cantidad Vendida: 21 Gasto de Almacenaje: 45 Prctie de Utlidad: sg
Resultado: Utiidad: ALTO, Rango: 17.00 - 80.00%.

Valores de Entrada

Cantidad Vendida: 21, valor Lingiiistico “MEDIO”.
Gato de Almacenaje: 45, valor Lingiiistico “MEDIO”.
Pctje Marguen: 50, valor Lingiistico “ALTO”.

Resultado: ALTO, Rango 17.00-80.00%
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Regla de decisiones

Los valores de entrada caen en la regla:

(marguen = ALTO) and (cantidad = MEDIO) => utilidad=ALTO

Segunda corrida:

Prototipo Toma de Decisiones

;l Huevo E]Grabar

Datos
Cantidad Vendida: 45 Gasto de Almacenaje: s5
Resultado: Utiidad: MEDIO, Rango: 12.00 - 16.00%.

Valores de Entrada

Cantidad Vendida: 45, valor Lingiiistico “MEDIO”.

Prcge de Utlidad: | 15

Gato de Almacenaje: 55, valor Lingiiistico “MEDIO”.

Pctje Marguen: 15, valor Lingiiistico “MEDIO”.

Resultado: MEDIO, Rango: 12.00 - 16.00%.
Regla de decisiones
Los valores de entrada caen en la regla:

(marguen = MEDIO) => utilidad=MEDIO
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Tercera corrida:

Prototipo Toma de Decisiones

|;| Huevo E Grabar

Datos
Cantidad Vendida: 55 Gasto de Almacenaje: q Prcte de Utlidad: g
Resultado: Utiidad: ALTO, Rango: 17.00 - 80.00%.

Valores de Entrada

Cantidad Vendida: 55, valor Lingiiistico “ALTO”.

Gato de Almacenaje: 10, valor Lingiiistico “BAJO”.

Pctje Marguen: 15, valor Lingiiistico “BAJO”.

Resultado: ALTO, Rango: 17.00 - 80.00%.

Regla de decisiones

Los valores de entrada caen en la regla:

(cantidad = ALTO) and (gastos = BAJO) => utilidad=ALTO

Cuarta corrida:

Prototipo Toma de Decisiones

Q Nuevo E]Grabar

Datos
Cantidad Vendida: 50 Gasto de Almacenaje: 17 Prctje de Utilidad: g
Resultado: Utiidad: BAJO, Rango: 1.00 - 11.00%.

Valores de Entrada

Cantidad Vendida: 50, valor Lingiistico “MEDIO”.
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Gato de Almacenaje: 12, valor Lingiiistico “BAJO”.
Pctje Marguen: 8, valor Lingiiistico “BAJO”.
Resultado: BAJO, Rango: 1.00 - 11.00%.

Regla de decisiones

Los valores de entrada caen en la regla:

(marguen = BAJO) => utilidad=BAJO (CF = 1.0)
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

La informacion historica de la empresa FRUDONMAR analizada en el
presente proyecto es completa y adecuada y cumple con los indicadores
financieros que la empresa necesita para obtener el correcto resultado para la
toma de decisiones,

Se establecieron posibles problemas que puedan impactar sobre la toma de
decisiones por parte del area de importaciones.

Los usuarios pueden evaluar resultados obtenidos por medio del prototipo
determinando cada uno de los valores dentro de las variables establecidas
para de esta manera tener una idea clara para la toma de decisiones.

Por medio del uso de Indicadores financieros se pudo obtener la informacion

que luego debi6 ser analizada en el desarrollo de este estudio.

RECOMENDACIONES

El uso de datos historicos debe darse con un periodo mayor a 10 afios ya que
con esto se puede tener una muestra adecuada que permite analizar todo tipo
de posibles eventos.

Es necesario almacenar el resultado de la consolidacion de los datos
historicos en un Datamart para de esta forma realizar un correcto analisis para
futuras decisiones.

Con el uso del Prototipo propuesto luego del analisis de Datamart con
técnicas Dataminig se lograra reducir el trabajo manual y el tiempo que éste
toma en realizarse, para la obtencion de informacion relevante para la toma
de decisiones.

Evaluar contantemente los indicadores financieros planteados en este

proyecto para tomar decisiones oportunas.
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El presente trabajo de titulacion esta basado en el desarrollo de un prototipo para la toma de
decisiones del &rea de importaciones con tecnicas de Datamining. Luego del analisis
correspondiente de las diferentes bases de datos y sus bondades en cuanto a pertinencia y
utilidad, se decidio que para el andlisis de la informacion se utilice Weka, una herramienta de
software libre, que permitira realizar la generacion de reglas de decisiones, utilizando
algoritmos de seleccion con tratamiento de reglas difusas. Aplicadas las pruebas necesarias, se
determind que, en un mercado tan competitivo como el actual, contar con herramientas que
provean informacion correctamente y en el momento oportuno, facilita las gestiones para tomar
la mejor decisién. Este proyecto de titulacién esta enfocado en cubrir esa necesidad en la
empresa objeto de este estudio, brindando un andlisis historico con grandes cantidades de
informacion, permitiendo elaborar y desarrollar un prototipo que pueda cumplir con esta
demanda.
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