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1. Introduccion

Se amacenan grandes cantidades de datos dia a dia en los procesos de negocios, estos datos son
una fuente de informacién acerca del negocio, sus procesos y sus clientes. Lograr mejor
competitividad en un negocio a partir de infarmacién contenida en los datos y usarla paraestar en

el negocio, talvez es de los retos més importantes hoy en dia.
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Figura 1. Evolucion de consultasen DM

La evolucion que ha tenido en los Ultimos afios la mineria de datos —DM [1], empieza con la
gjecucion de consultas contra datos operacionales resultando reportes o gréficas. El proximo paso
[6gico es andlizar los datos resultantes con estadisticatradicional o herramientas OLAP (ver seccion
2), buscando tendencias o tratando de verificar una hipétesis. En € tercer paso se pueden generar
modelos a partir de los datos que permitan verificar posibles circunstancias variables, estos model os
nos permiten derivar circunstancias especiales que requieren atencién, en este paso, nOSotros



podemos hablar de inteligencia de negocios porque se utiliza el conocimiento adquirido y se aplica
a negocio.

En € primer paso se basa en preguntas, 0 conocimiento que un usuario ingresa y vdida contra los
datos disponibles. En el tercer paso es DM donde las herramientas generan conocimiento basados
en los datos, este conocimiento puede ser usado para modelar su negocio sin depender de alguna
suposicion que no proviene de los datos del negocio.

Este articulo presenta los conceptos basicos de la DM, e proceso que debe redlizar para llevar a
cabo un proyecto de DM, pasando por agunas técnicas relevantes de la DM y d find
presentaremos una experiencia que se realizé a interior del Grupo de Investigacion en 1+D en
Tecnologias de b Informacién [20], area Tecnologias Internet, para una aplicacién de comercio
electrénico de tipo Business To Consumer- B2C.

2. Queesy queno eslamineriadedatos

La DM esel proceso de extraer informacion valida, Gtil, desconocida, y comprensible a partir de los
datos y usarlos paratomar decisiones de negocios. Las caracteristicas més importantes que presenta
laDM son [1]:

Proceso: DM no es una herramienta que simplemente se compra y gjecuta en un ambiente de
Businness Intelligent- Bl [3] y que autométicamente genera reglas para su negocio. Por €
contrario tiene una serie de pasos que |o componen (ver seccion 4).

Valido: La informacién encontrada debe ser correcta y estadisticamente significante para
soportar decisiones bien encontradas. Valido significa correctitud y completitud. Si aun gerente
le interesa saber cuales son los clientes objetivo, para esto es necesario que los datos y €
proceso sean vaidos.

Util: El proceso de mineria de datos debe liberar resultados que sean correctos y significantes,
pero esta informacion debe ser Util para su negocio. Y que le permita actuar antes que sus
competidores lo hagan.

Desconocida: Debe generar nueva informacion. Si el proceso arroja solo informacion trivia
esta no sera de gran utilidad. Esta propiedad distingue entre verificacion y descubrimiento.
Comprensible: Los resultados del proceso de DM deben ser explicables en términos del
negocio, deben generarse por gjemplo modelos que clasifican alos clientes, y la forma como se
clasificaron y que factores influenciaron esta clasificacion.

2.1 Olap (Online analytical process) y dataminig [4][2]

Las herramientas de Olap permiten a usuario andizar datos de negocio rgpidamente en lugar de
tener que esperar mucho tiempo por los resultados de la consulta. Olap vive por € hecho que los
resultados de las consultas inmediatamente generarian nuevas preguntas, las cuales deben ser
procesadas rapidamente.

Con Oap usted solo encontrara informacion que usted busco en primer lugar, a esto se le llama
andlisis dirigido por verificacion. Los sistemas e DM encontrardn nueva informacion por ellos
mismos, sin interferencia humana o entradas. A esto se le conoce como analisis dirigido por



descubrimiento. Los sistemas de DM emplean muchas técnicas para determinar relaciones clavesy
tendencia de los datos. Las herramientas pueden ver numerosas relaciones d mismo tiempo,
resaltar las que son dominantes o excepcionaes, de esta forma se gana nuevo conocimiento del
negocio de sus datos existentes.

2.2 Data wharehouse [4]

Es una coleccion de bases de datos integradas, orientadas a temas, disefladas para soportar las
funciones de soporte a la toma de decisiones, donde cada unidad de datos es relevante en un
momento del tiempo. Un Data Warehouse-DW puede ser visto como wn repositorio de datos de la
organizacion, configurada para soportar las decisiones estratégicas de mercadeo, por gemplo. La
funcién de un DW es almacenar datos histéricos de una organizacién de una manera integrada que
reflge las diversas facetas de la organizacion y € negocio.

Los datos en un DW nunca estdn actudizados, sino usados para responder a consultas de los
usuarios finales quienes estan generalmente tomando decisiones, tipicamente los DW amacenan
billones de registros. En muchas instancias una organizacion pueden tener muchos datos
departamentales o locales, DW, a menudo Ilamados data marts. Un data mart esun DW que hasido
disefiado para reunir las necesidades de un grupo especifico de usuarios, estos podrian ser grandes o
pequefios dependiendo de las areas de interés
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Figura 2. Data Warehouse

En lafigura 2 se puede ver como un DW integra los datos de diversos sistemas fuentesen una vista
corporativa de sus datos. Veamos como los datos cambian de ser datos operacionales a temas que



son importantes para su negocio, tal como productos y consumidores, que en un momento
determinado servirén para ser analizados y tomar decisiones. Ademés de la integracion de los datos,
€s necesario tener un sistema separado por las razones de laforma como se usan los datos:

L as consultas sobre sistemas operacionales podrian €jecutarse contra un modelo de datos que no
esta disefiado para redlizar esta funcion, entonces se g ecutaria sobre un sistema que tiene otro
propésito.

Las consultas competirian por recursos, con la gecucion de procesos transaccionales sobre €
sistema operacional, los cuales pueden causar retardos inaceptables en tiempo de gecucion.

Los datos estén constantemente cambiando, dificultando € andlisis comparativo.

Lainformacién debe ser correlacionada a través de sistemas de aplicacion independientes para
depurar todas |as relaciones.

Los datos operacionales son gustados para responder rdpidamente a las transacciones
solicitadas, mas no para entendimiento humano.

2.3 Para hacer mineria es necesario construir un DW?

No necesariamente, pero esto ayudaria mucho. La mayoria del trabagjo de preparacion de los datos
para DM, sera significativamente menor, en algunos casos eiminado. La principa ventagja de tener
un DW organizado, es que se reduce € riesgo en un proyecto de DM de reunir los datos solo para
una sola gecucion, ya que una de las etapas méas largas de la DM es la de pre-procesamiento de los
datos. De hecho una de las principales aplicaciones que tiene un DW es la DM ya que una de las
principales caracteristicas de los DW es la de proveer informacion a los usuarios para soporte ala
toma de decisiones.

3. Aplicacionesy operaciones de DM
3.1 Aplicaciones de DM

Las aplicaciones de la DM dependen del ambiente del negocio en que se desee aplicar, a
continuacion daremos una lista posible de aplicaciones que presentala DM (ver tabla No 1).

Marketing directo: Es una estrategia para descubrir clientes potenciales aln desconocidos
basandose en ingresos, grupo familiar, edad, etnia, afinidades y otras variables, y después
localizar donde esos clientes tienden a agruparse. Preparados con |os perfiles de estos clientes y
una direccidn para conectar a estos clientes potenciales, se disefia una intensa 'y focalizada
campafia para transformar un significante nimero de clientes potenciales en redes. Una
campafia tipica de este tipo de marketing es €l correo directo [7].

Adminigtracion de las relaciones: Uno de los principales casos tenemos e CRM (Customers
Relatioship Management), siendo este un proceso para optimizar € balance entre la inversion
empresaria y la satisfaccion de las necesidades de los clientes para lograr é maximo beneficio.
Surge como una combinacién de administracion de negocios y una orientacién a la tecnologia
como ventas asistidas por computador [7].



Administracion del canal: Consiste en € disefio de paliticas y procedimientos para ganar y
mantener la cooperacion de varias ingtituciones que se encuentran del lado de las ventas de un
negocio, gemplo los proveedores [9)].
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Figura 3. Aplicaciones, operacionesy técnicas [3]

Optimizacion de la canasta de mercado: Consiste en optimizar las compras que redlizan los
clientes en cada una de las visitas para comprar utilizando |os datos frecuentes de la tarjeta del
comprador para seguir tendencias de compras en los grupos familiares en ciertos periodos de
tiempo [10].

Cross sdling: La estrategia de impulsar nuevos productos a partir de los productos comprados
anteriormente por los consumidores. Es disefiado para ampliar la confianza del cliente en la
compafiiay disminuir la probabilidad que € cliente migre ala competencia[11].

Segmentacion del mercado: ESs una técnica que apunta a un grupo de clientes con caracteristicas
similares.

Andlisis de uso Web: Permite hacer un andlisis de como los usuario navegan en un sitio
utilizando los logs del servidor para descubrir patrones de navegacion y construir megjor los
stiosWeb [12] .



Forecasting: Permite predecir € comportamiento futuro del clima a partir del andlisis de datos
meteorol6gicos [13].

Retencion de clientes. Son estrategias que se implementan en una empresa para fortalecer las
relaciones con sus clientes, se consideran estrategias de fidelizacion.

Underwritting: Acuerdo por € cua una compafiia garantiza que una emision de acciones
elevardd precio. |0s suscriptores se comprometen a suscribirse por cualquiera de las emisiones
gue no sean tomadas por € publico. Ellos cobraran una comisiéon por este servicio.

Competitive analysis. Andlisis de las caracteristicas de las fuerzas, debilidades, y de
funcionamiento de las lineas de productos de una compariia [14] .

Healthcare Fraud: Ha sido definido como medios engafiosos usados por una organizacion para
beneficiarse de acuerdos del hedthcare del gobierno. Esa definicion se ha ampliado més
recientemente para incluir no solamente € engafio, sino también la ignorancia de las normas

[13].

Optimizacion del Inventario: Permite fijar los niveles de inventarios que resuelven el porcentaje
de disponibilidad para los clientes, manteniendo un minimo de inventario [16].

Control de Calidad: Son pasos tomados para asegurar que |os productos de la compafiia, sean de
suficientemente alta calidad [11].

Demand Forecasting: Permite hacer un andlisis de las diferentes demandas de los clientes en
diferentes &reas de negocios. Ademés hace una estimacion del panorama actual y futuro, define
un marco de la decision de uso/compra; anticipa la demanda en ciertas &reas del mercado;
integra las multiples decisiones del mercado sobre adquisicién y uso, entre otros [17].

Andlisis de suscripcion: Es e andlisis que seredlizaa porcentagje de clientes que mantienen una
relacién con una compafiia y la terminan después de un periodo de tiempo. Por giemplo, la
suscripcion de servicios de telefonia de larga distancia o revistas.
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Tabla 1. Areasde aplicacion dela DM [4]




3.2 Operaciones de DM

Como visualizamos en la figura 3, las aplicaciones de la DM son soportadas por |as operaciones de
laDM, a continuacién daremos una breve descripcion de las principal es operaciones:

Modelo predictivo: Consiste en predecir € valor de un atributo usando gjemplos. Ejemplos:
Asignar la categoria de riesgo a nuevos clientes 0 determinar la probabilidad @ un cliente
conteste a un correo enviado.

Segmentacion de bases de datos. Usando atributos, encontrar grupos de registros donde los
registros en cada grupo tengan atributos similares, sin embargo existe diferencia entre los
grupos. Ejemplo: agrupe los clientes basados en su comportamiento o también es usada como
paso preparatorio para construir un modelo predictivo.

Andlisis de enlaces: Encontrar enlaces o conexiones entre registros dentro de una transaccién o
sobre € tiempo. Ejemplo: Analizar cuales productos se venden juntos para optimizar su
disposicién de venta o inventario o también utilizar este tipo de operacion para andizar
cuestionarios o series de tratamientos médicos.

Deteccion de la desviacion: Encontrar registros o series de registros, en su base de datos que
contienen valores que no podria encontrar, que no cumplen con las caracteristicas de los demas.
Ejemplo: use esto para encontrar patrones de comportamiento fraudulento o realizar control de
la calidad en sus procesos de produccion.

4. ElprocesodeDM [1][3][4]

o N\
3 \
Espuita &n — E !
& dofminio =< '\__
%, 13l b
-G g E ,
=5 3 ||
=2 2w c ',
< 55 | |s £ Eﬁ se |
Especialista E '= = 8 3 E = i b
an Mineria as .E i Ec i :-: :/
- s E= | |E U V4
e < E ‘E & /
- [
58 (13 ;
g ||z /
Admministrador /
e o dates .-'{
/-("

Figura 4. El proceso de DM [4]



La figura 4 muestra los pasos del  proceso de DM, no se asume que sea un proceso lineal sino
orientado por iteraciones, estas iteraciones configuran un resultado final configurado a negocio. A
continuacion daremos una breve descripcion de cada una de las etapas de dicho proceso.

Andlisis del negocio: Generalmente |os negocios tiene una mision que se reflgja en |os objetivos
y sus estrategias. Para ayudarle a cumplir dichas metas podria utilizarse la DM, por ejemplo:
incrementar la satisfaccion de los clientes, disminuir el fraude, optimizacion del inventario,
entre otros. Seria @ caso de una empresa que desea incrementar |la satisfaccion de los clientes,
se podria especificar este requerimiento como: “Ganar comprension en los factores que
influencian la satisfaccion de los clientes, de tal forma que nos permita influenciar estos
factores”; 1o que permitiria cumplir con este requerimiento de incrementar la satisfaccion de los
clientes.

Como se aprecia en la gréfica en esta etapaes necesaria laintervencion del experto del dominio
gue se concentra en especificar los requerimientos del negocio, y € especiaista de DM guarda
la factibilidad de estos requerimientos desde el punto de vista de DM y especifica las
operaciones de DM necesarias para satisfacer 10s requerimientos.

Andlisis de datos. El segundo paso es encontrar como |os requerimientos son representados en
los datos. Esta conexion es redlizada a través de las operaciones de DM definida en € paso
anterior, porque el especialista de DM sabe que clase de datos son necesarios para g ecutar estas
operaciones. Una de las metas en este punto es identificar las fuentes de datos disponibles y
extraer los datos que se necesitan para € andlisis preliminar en la preparacion para la mineria.
Esta etapa involucra € especidista de DM quien redliza la mayoria de las tareas y €
administrador de las bases de datos quien dard soporte a acceso de |los datos.

Seleccion de los datos: Es un paso de construcciéon del “Data Mart”, especiamente para €

proyecto de DM. Este data mart podria ser virtual, quiere decir, que provee wa visa de los
datos de un DW, o una copia de los datos de un DW. Durante esta etapa | os datos son limpiados
e integrados con datos de otras fuentes de acuerdo a andlisis de los datos. También utiliza
muestreo para reducir € tamafio de la poblacion. En esta etapa involucra €l especialistade DM.
El especidista utilizala salida de |a etapa anterior, para especificar cuales datos son necesarios
y recoge los datos especificando las consultas para g ecutarlas en la etapa siguiente o enseguida
para construir una base de datos separada.

Preparacion de los datos: Cuando los datos estan disponibles parala mineria, estos usualmente
necesitan agun tipo de preparacion antes de realizar la mineria. La preparacién de esos datos
son evaluados en |a etapa de andlisis de los datos. En esta etapa se redlizan las siguientes tareas:

v Verificacion la calidad de los datos: Los datos generalmente presentan valores llamados
outliers, estos estan fuera del rango norma que se espera. Si los datos alin son redlistas,
una conversion agoritmica de los datos convertiria los datos a un rango mas pequefio.
De otra manera, seria necesario remover cada uno de los datos gue contienen esos
valores, o los atributos dentro de todos los registros. Uno de los mas grandes problemas
de esto, son los valores perdidos, en € primer caso los registros presentan vaores
perdidos, en este caso no se pueden utilizar estos registros, en € segundo caso un



atributo tiene perdido ciertos valores, en este caso es mejor eliminar € atributo. Otra
forma de mangar valores perdidos es la imputacion, que se trata de adivinar € vaor
perdido para prevenir descartar registros, se realiza de una de las siguientes formas:

1. Ponga un vaor randomico de |os otros registros.

2. Tome lamoda, mediana o media del atributo de los otros registros.

3. Congtruya un modelo estadistico de los valores de los otros registros y seleccione
un valor randomico de acuerdo a esta distribucion.

4. Trate de predecir € valor perdido con técnicas estadisticas 0 mineria de los
valores encontrados en registros similares.

v" Manipulacién de los datos: Los atributos disponibles demuestran a veces un alto grado
de laintercorrelacion, esto significa que la misma informacién esta presente en varios
atributos. Para evitar que esta informacion domine demasiado, podemos utilizar varias
técnicas para la reduccion de la dimensién. Estas técnicas intentan reducir la cantidad
de aributos al minimo, de tal forma que se contenga la misma informacion. Son aveces
también Utiles para acelerar e proceso de mineria de los datos debido al nimero
reducido de atributos. En algunos de estos casos utilizamos Clustering, ya que divide
los datos en grupos mas homogéneos, ahora s estos grupos son diferentes, sera mejor
mangjar modelos para cada uno de dlos. La ultima accién es dividir € conjunto de
datos en un conjunto de entrenamiento y uno de prueba. Esto nos sirve ya que los datos
de prueba nos permite validar é modelo, esto previene e overfitting, que consiste en
que € modelo esta completamente adoptado para un conjunto de entrenamiento y no es
lo suficientemente general para mangjar otros datos fuera del conjunto.

Mineria de datos: Este paso consiste en gecutar las técnicas de mineria de datos contra los
datos, y puede involucrar la gecucion de varias técnicas combinadas, o la gecucidn de una
técnica cuyos resultados sirvan como entrada para la gjecucion de  otra técnica. En este caso
utilizamos los conjuntos de entrenamiento y de prueba definidos en la preparacion de los datos
para validar e modelo construido. Si por alguna razén la DM no provee los resultados
adecuados, en este caso tendriamos que repetir 1os pasos anteriores. En € peor de los casos la
conclusion es que los datos disponibles no permiten construir un modelo adecuado.

Interpretacion de resultados. Estos dependen fuertemente de los datos visualizados del paso de
DM. Las mismas gréficas que usamos para evauar la calidad dedd modelo son ahora usadas para
explicar los resultados en términos del negocio.

Aplicacién en el negocio: No solo basta con que los resultados sean 16gicos, sino que también
puedan verificarse en el ambiente de negocio. Si por gjemplo se detecto un alto segmento de
ganancia dentro de su total de clientes, se debe decidir como serala estrategia para acercarse a
esos clientesy a mismo tiempo, y como medir s ellos realmente representaran ganancias como
lo prediceel modelo. Latoma de decisiones sera soportada por € experto del dominio.

5. TécnicasdeDM [1][2]



A continuacion presentaremos algunas de las técnicas més importantes utilizadas en la DM. Tenga
en cuenta que nos son |as Unicas actual mente existentes.

5.1 Reglasdeasociacion

Uno de los casos tipicos de uso de estatécnicaes el analisisde la Canasta de Mercado, esta andiza
los habitos de compra de los clientes, encontrando asociaciones entre los diferentes articul os que €l

consumidor coloca en su canasta de compras. El descubrir tales asociaciones puede ayudar a los
minoristas, a desarrollar estrategias para saber cuaes productos son comprados juntos por los
clientes. Ta informacion podr ia ayudar a colocar |os productos de manera apropiada en |os estantes
del supermercado de tal forma que los productos se vendan mejor.

Cuaes grupos de articulos son probablemente comprados por los clientes e una visita a un
supermercado? Para esto se requiere un andlisis de canasta de mercado, donde se anaizaran los
datos de las transacciones de las compras del supermercado. El resultado sera talvez un plan de
mercadeo, estrategias de publicidad, promociones de ciertos productos, o también € disefio de un
catalogo de productos. Un caso de esto podria ser disefiar un esquema diferente de la disposicion de
los articulos en la tienda.

Sea J={ly, l5,..., I} un conjunto de productos. Sea D un conjunto de transacciones de base de
datos donde cada transaccion T es un conjunto de productos tal que T subconjunto de J Sea A un
conjunto de productos, donde A transacciéon T es decir contiene A si y solo si A subconjunto de T.
Unaregla de asociacion es unaimplicacion de laforma A entonces B, donde A subconjunto propio
de Jy B subconjunto propiodeJ, y A n B = @. Laregla A entonces B cumple en & conjunto de
transacciones D con un soporte s, donde s es el porcentgje de transacciones en D que contienen A U
B, esto esla P(AUB). Laregla A entonces B tiene una confianza c, en e conjunto de transacciones
D, s c esd porcentaje de transacciones en € conjunto D conteniendo A tal que contiene B. Estaes
la probabilidad condicional P(A|B). Las reglas que se llaman fuertes se consideran aquellas que
cumplen con un minimo de soporte y un minimo de confianza.

5.2 Clasificacion

Esta £cnica predice etiquetas de clase. Tales modelos nos sirven por gemplo para categorizar
préstamos en un banco, de tal forma que concluya que un préstamo es riesgoso o seguro redizarlo.
Dentro de las aplicaciones més importantes tenemos la aprobacion de créditos bancarios,
diagndstico meédico, seleccion del mercado, entre otros.

El proceso de clasificacion de los datos, se desarrolla en dos pasos asi (Ver figura5):

En d primer paso se construye un modelo describiendo un conjunto de clases de datos o
conceptos, € modelo es construido analizando tuplas de bases de datos descritas en los
atributos. Cada tupla se asume que pertenece a una clase predefinida, determinada por un
atributo Ilamado etiqueta de clase. Las tuplas de datos andlizadas para construir el modelo se
llama conjunto de datos de entrenamiento. A este tipo de aprendizaje se le llama aprendizaje
supervisado, ya que las etiquetas de clases son conocidas.



En & segundo paso se estima la exactitud predictiva del modelo, para esto utilizamos € método
holdout method que emplea un conjunto de datos de prueba con clases etiquetadas. Las
muestras son randémicamente seleccionadas y son independientes de la muestra de
entrenamiento. La exactitud del modelo sobre los datos de prueba es € porcentaje que fue
correctamente clasificado. S la exactitud del modelo es aceptable, e modelo puede ser usado
para clasificar tuplas de datos en e futuro, para las cuales las etiquetas de clases son
desconocidas.
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Figura 5. Proceso de Clasificacion

Entre bs técnicas de clasificacion mas importante encontramos: clasificacién por arboles de
decisién, clasificacion bayesiana, clasificacion por backpropagation (utiliza algoritmos de redes
neuronales), clasificacion basada en conceptos de mineria de reglas de asociacion, entre otros.

5.3 Andlisisde Clustering

Clustering es € proceso por € cual se agrupan los datos en clases o clusters y los objetos dentro de
un cluster tiene alto grado de similaridad, en comparacion con otros. Pero son diferentes con
respecto a otros objetos que se encuentran en otros clusters. Esta técnica determinalas diferencias
entre los valores de los atributos que describen a los objetos, con frecuencia pararealiza esto, se
utiliza la medida de la distancia. Dentro de las aplicaciones del clustering mas importantes tenemos
d descubrimiento de distintos grupos entre los clientes, basados en sus patrones de compra. En
biologia puede ser usado para encontrar taxonomias de plantas y animales, categorizar genes con
funcionalidades similares, entre otras aplicaciones.

Existen diferentes tipos de algoritmos para clustering, la seleccion depende del tipo de datos que
tengamosy del propdsito de la aplicacion. Los métodos més utilizados para clustering son: método
de particiones, método jerarquico, método basado en la densidad, método basado en Grid, método
basado en modelamiento. Para ilustrar como funciona alguno de ellos hablaremos a continuacién
del primero.



Dada una base de datos ce n objetos y k nimero de clusters para formar, € agoritmo de particion
organiza los objetos en k particiones (donde k <= n), donde cada particion representa un cluster.
Los clusters se forman para optimizar un criterio de particién objetivo, a menudo llamado funcién
semejanza, ta como la distancia, asi que los objetos dentro del cluster son similares, y los objetos
de digtintos clusters son diferentes, en términos de los atributos de la base de datos. Uno de los
algoritmos empleados en esta técnica es el k-means (ver figura 6).
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Figura. 6. Clustering utilizando € método k-means

Tenemos un conjunto de objetos localizados en € espacio de lafigura 6(a), siendo k = 3, esto quiere
decir que el niUmero de clusters es de tres. Seleccionamos tres objetos arbitrariamente como centros
iniciales del clusters, donde cada centro lo representan un “+”, cada objeto es distribuido a cada
cluster dependiendo del centro del cluster que sea més cercano, este se aprecia en la figura 6(a).
Cada valor medio en cada cluster es recalculado de acuerdo alos objetos en cada uno. De acuerdo a
estos nuevos centros los objetos son redistribuidos en 1os clusters basados en € centro mas cercano,
otravez. Esta nueva redistribucion se analiza en la figura 6(b). Este proceso es iterativo y se repetird
hasta cuando ya no se realiza ninguna redistribucion en ninglin cluster, obteniendo la figura 6(c),
siendo los clusters finales |os que se representan en lineas continuas.

6. Estudio de un caso para Comercio Electrénico - B2C

El proyecto “Comunidad Virtua de Negocios para € Cauca — Plataforma Comercia en Internet -
CVN” [19], fue desarrollado con @ apoyo de Colciencias [18], la Universidad dd Cauca y la
Empresa Cygnus Tecnologia. Este proyecto adecué las Tecnologias de la Informacion y las
Comunicaciones -TIC a las necesidades comerciales especificas del departamento del Cauca
Colombia. Tres aspectos del problema se destacan: ausencia de asociatividad-colaboracion entre
empresas, distanciamiento cliente/fempresa por causa ddl deterioro de los canales de comunicacion y
desconocimiento sobre las ventgjas del uso de las TIC. CVN planted un concepto de hacer negocios
gue congrega las empresas de la regién, mediante un ambiente virtual que ofrece servicios de valor
agregado orientados a la PUBLICIDAD, B2B y B2C, como dternativa de solucién a problema
planteado. La CVN, ofrece condiciones culturales y tecnoldgicas que motivan la asociatividad y



colaboracion entre empresas, asi como la formulacidn de estrategias de promocion de productos y
sarvicios que favorezcan e acercamiento eficaz de estas con sus clientes [6].

Especificamente para e moédulo de B2C que desarroll6 la CVN se presentd un servicio de
Inteligencia de negocios con € fin de identificar reglas que nos permitieran conocer como serian los
habitos de compra de los clientes de la CVN para implementar estrategias orientadas a los mismos,
haciendo uso de la plataforma virtua. Este ofrece € andlisis d Administrador de la CVN, basado en
el flujo de transacciones entre empresas y clientes, determinado a partir de los pedidos hechos, para
gue desde un andlisis de esas transacciones se puedan determinar la probabilidad de que un
producto puede ser comprado, a partir de otros productos relacionados. Para implementar este
maodulo se empled la técnica de Reglas de asociacion utilizando €l algoritmo apriori [2]. Parad

desarrollo de este servicio (FRAMEWORK DE MINERIA) se crea una tabla de transacciones a
partir de las tablas de Productos, Pedidos y DetalesPedido (ver disefio de la base de datos figura 8),
residentes en la base de datos. Esta tabla de transacciones es creada por € FrameWork de Mineria
de datos, el cual se encarga de gecutar €l algoritmo Apriori sobre esta informacion para enviar los
resultados del andlisis para ser interpretado por € Administrador de la CVN. El algoritmo Apriori

basi camente encuentra la cuenta de soporte y confianza de registros eliminando 10s registros que no
refinen un minimo soporte y confianza desde una listafina de reglas creadas.

En lasfigura 7 se aprecia el andlisis de casos de uso para este servicio, en este diagrama se aprecia
gue uno de los principales casos de uso es e de andlisis de informacién, que es € encargado de
redizar estalabor en conjunto con & administrador de la CVN.

Figura. 7. Diagrama de casos de uso del servicio de Mineria de datos [5]

En lafigura8 se apreciad disefio de la base de datos para € servicio de B2C que nos servira para
adimentar e modulo de Mineria de datos, se destacan entidades tales como cliente, pedidos,
productos, carro de compras, empresas, que soportaran las transacciones que se realicen entre los
clientesy las empresas pertenecientesala CVN.

Por dltimo una vez & FrameWork fue adaptado a la CVN, se desarrollaron algunas pruebas con
datos de prueba para validad |as reglas encontradas en la base de datos. Ver figura 9.



FK_CATEGORIA_CATEGORIAPADRE

onee FK_PEDIDOS_FK_PEDIDO_CLIENTE CLIENTE
PED_ID NUMERIC  <pic- — — = CLLID NUMERIC <pk> CATEGORIA
cL_ip NUMERIC  <fk> LI CEDULA  NUMERIG
PED_FECHA DATE CLINOMBRE  VARGHAR(S0) CATP_ID NUMERIC <pk.fk2>
PED_FECHAENVIO DATE - PRO_ID VARCHAR(50)  <fk2>
Column_5 <Undefined> gt:—?éﬁgg:\?g x:ggﬂ:ggg; CAT_CATP_ID NUMERIC <fk1>
LI EMAIL VARCHAR(50) EMP_NIT NUMERIC(10, 0) <fk2>
- CATP_NOMBRE VARCHAR(100)
FK_DETALLES_PEDIDOS CLI_TIPO VARCHAR(10)
FK_REVISION_CLIENTE CLI_GENERO  VARCHAR(1)
DETALLESPEDIDO CLI_PASSWORD VARCHAR(20)
DP_ID NUMERIC <pk> FK_CAJEGORIA_CATEGDRIACOMPLEMENTARIA
PED_ID NUMERIC <fk1> REVISIONES
EMP_NIT NUMERIC <fk2>
PRO_ID VARCHAR(50) <fk2> REV_ID NUMERIC <pk>
DP CANTIDAD INTEGER EMP_NIT NUMERIC <fk1> REL_PRODUCTOCATEGORIACOMPLEMENTARIA
DP_COSTOUNITARIO NUMERIC(S, 2) PRO_ID VARCHAR(S0)  <fkl> k
— . CLI_ID INTEGER <fk2> CATP_ID NUMERIC <pk>

EMP_NIT NUMERIC(10, 0) <pk>

REV_NOMBRECLIENTE VARCHAR(50)
PRO_ID VARCHAR(50)  <pk>

FK_DETALLES_PRODUCTO REV_CORREOCLIENTE VARCHAR(50)

REV_EVALUACION INTEGER
PROMOCION REV_COMENTARIOS  VARCHAR(3850)
TIPOPROM_ID NUMERIC <pk,fi> REV_FECHA DATE
PROM_FECHAINI DATE <pk> CATP_ID NUMERIC
PROM_FECHAFIN DATE CARROCOMPRAS
PROM_NOMBRE VARCHAR(30) FK_REVISION_FK_PRODUCTO FK_PRODUCTO_PR ENTARIO  [CAR REGISTRO NUMERIC <pk>
PROM_DESCRIPCION VARCHAR(200) EMP:NIT NUMERIC(10, 0) <fio
PROM_CANTIDAD INTEGER PRODUCTO PRO_ID VARCHAR(50)
PROM_PORCENTAJE  FLOAT EMP_NIT NUMERIC <pkfk2> CAR_ID VARCHAR(50)
PROM_UNIDADINI INTEGER PRO.ID VARCHAR(S0)  <pk fkd> CAR_CANTIDAD INTEGER
PROM_UNIDADFIN INTEGER CATP_ID NUMERIC <fk1> CAR_FECHA DATE
PROM_PRECIO FLOAT TIPOPROM_ID NUMERIC <fk3>
REL_EMP_NIT NUMERIC(10, 0) <fk4>
FK_PROMOCIO_PRODUCTO PRO_PALABRACLAVE VARCHAR(20)
FK_PROMOCIQN_PRODUCTO PRO_NOMBRE VARCHAR(50) FK_CARROCOMPRAS_EMPRESA
PRO_DESCRIPCION  VARCHAR(200)
PRO_VALOR FLOAT
TIPOPROMOCION PRO_IMAGEN VARCHAR(20)
PRO_CANTIDAD INTEGER EMPRESA
TIPOPROM_ID NUMERIC <pk> -
TIPOPROM_NOMBRE VARCHAR(30) PRO_ACTIVO ACTIVO EMP_NIT NUMERIC <pk>
PRO_FECHA DATE EMP_NOMBRE ~ VARCHAR(100)

\ EMP_EMAIL VARCHAR(30)
FK_PRODUCTO_EMPRESA EMP_PASSWORD VARCHAR(30)

EMP_ACTIVO ACTIVO

Figura. 8. Disefio de la base de datos para € médulo B2C [5]
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Figura. 9. Screen Shot del Servicio de Anélisis de Informacion [5]
7. Conclusiones

La DM es un proceso sistemético e iterativo que provee |0s pasos necesarios para desarrollar
adecuadamente un proyecto de mineria.

Uno de los pasos més importantes en € desarrollo de un proyecto de mineria es la seleccion de
los datos, ademés que es un paso clave ya que depende directamente de esto € resultado final.

Conocer bien € negocio ad que se quiere implantar un proceso de mineria es muy importante ya
gue esto nos permitira seleccionar que operacion de mineriay técnica emplearemos.

Actuamente las diferentes aplicaciones que tiene la DM son variadas y nos permite como lo
vimos en € caso de estudio de la CVN, a los negocios de hoy en dia fortaecer su
competitividad, mediante la adaptacion de estas tecnologias.

Para el departamento del Cauca existen muchas posibilidades de aplicar este tipo de tecnologias
ya que hay gran cantidad de empresas pequefias y medianas en diferentes sectores, que estén
creciendo y mirarian con buenos 0jos este tipo de opciones para ganar competitividad a nivel

regionaly naciond.

La Universidad del Cauca como motor de investigacion y desarrollo debe seguir apuntando a
desarrollar este tipo de aplicaciones de DM ya que son muy costosas de adquirir y seria muy
ventgjoso contar con aplicaciones propias d acance del mercado.
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