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1 Introduccion

En la nueva era digital las empresas generan grandes voliumenes de datos y con mucha
frecuencia estos son solamente almacenados, pocas veces son tratados y analizados, no fue
hasta que empresas punteras del sector descubrieron la importancia que puede tener la
exploracién de los datos, y los resultados que se pueden obtener al disponer de informacién util
para la toma de decisiones. Por ello nace la mineria de datos o exploracion de datos.
Basicamente, es un conjunto de herramientas y técnicas de analisis de datos que por medio de
la identificacion de patrones extrae informacion interesante, novedosa y potencialmente util de
grandes bases de datos o volimenes de datos que puede ser utilizada como soporte para la
toma de decisiones.

En este trabajo se trata de presentar al lector a partir los antecedentes de la mineria de datos
como tal, desde un dmbito global hasta un contexto de nuestro pais, retomando las bases
estadisticas y probabilisticas en las que se basa la Mineria de Datos y como después de estas
surgen otras para cubrir necesidades que surgen en las empresas que tienen grandes cantidades
de informacion.

Segun los objetivos del andlisis de los datos, los algoritmos pueden clasificarse de dos tipos,
“Algoritmos supervisados” y “Algoritmos no supervisados”. Los algoritmos supervisados generan
un modelo predictivo basado en datos de entrada y salida. La palabra “supervisados” viene de la
idea de tener un conjunto de datos previamente etiquetado y clasificado, llamados “datos de
entrenamiento”, el algoritmo va “aprendiendo” a clasificar a partir de estos datos comparando con
el resultado del modelo. Entre estos estan las técnicas de prediccion como las regresiones, y las
técnicas de clasificacién, como los arboles de decision, redes neuronales, y las clasificaciones
bayesianas que se derivan del teorema de Bayes. Como se menciond anteriormente el segundo
tipo de algoritmo es el no supervisado, estos al ser la contraparte del tipo anterior, no parten de
un conjunto de datos etiquetados para extraer un patrén o dicho en otras palabras permite extraer
conocimiento de un conjunto de datos donde a priori se desconoce. En este tipo de algoritmo se
encuentran los algoritmos de “clustering” y “reglas de asociacion”.

Entre las técnicas, algoritmos y modelos para la mineria de datos tenemos, “Regresion lineal”,
esta se puede definir como el modelo de relacién entre dos variables que se representan con
una ecuacion lineal. Asimismo, existen las “Series Temporales”, que se define como una
coleccion de observaciones de una variable recogidas secuencialmente en el tiempo. También,
se encuentran las Redes Neuronales que son un modelo computacional vagamente inspirado en
el comportamiento del cerebro humano, estas consisten en un conjunto de unidades que son
llamadas “neuronas artificiales”, dichas “neuronas” estan conectadas entre si para transmitirse
sefiales. La informacion que entra atraviesa la red neuronal (donde se somete a diversas
operaciones) produciendo unos valores de salida. Igualmente, estan los modelos de
“Clasificacion”, estos son una forma de analisis de datos que extrae modelos que describen
clases de datos importantes. Este modelo también llamado “clasificadores”, predicen etiquetas
de clase categorica como “discretas” o “no ordenadas”. Entre los algoritmos de clasificacion
tenemos: “Algoritmo de Naive Bayes”, “Algoritmo de K vecinos cercanos” y “Arboles de decision”.
Por dltimo, se encuentra el algoritmo de “Reglas de asociacion”, que tiene como objetivo
encontrar relaciones dentro un conjunto de transacciones. Y los algoritmos son “Apriori”, “FP
Growth” y “Eclat”.



Existen distintas plataformas, herramientas o lenguajes de programacion destinados para
facilitarnos el analisis y exploracion de los datos, entre ellas estan: “Konstanz Information Miner”
o simplemente conocido como “Knime”, el lenguaje de programacion “R” o la suite de mineria de
datos del lenguaje de programacion Python. Ademas, existen otras herramientas que hacen de
complemento a las utilizadas en mineria de datos como, por ejemplo, “Talend Open Studio” que
es una herramienta de ETL (Extraccion, Transformacion y Carga) que nos permiten realizar el
tratamiento de los datos y “Power BI” que es una aplicaciéon que nos apoya en la creaciéon de
visualizaciones interactivas como lineas de tiempo, gréaficos, jerarquias, entre otras.

El proyecto se realiza para dos grandes temas, el primero es acerca de los sondeos de precios
de mercados y supermercados y el segundo las atenciones a reclamaciones. En la planificacion
del proyecto se utiliz6 el marco de trabajo agil “Scrum”, utilizando sus artefactos: Product
Backlog, Story Mapping, Historias de Usuario, entre otros. Ademas, para diagramar los procesos
se hace uso de la notacion grafica estandarizada “Modelo y Notacion de Procesos de Negocio”
0 por sus siglas en inglés (BPMN), esta notacion permite el modelado de procesos de negocios,
en formato de flujo de trabajo. Para la generacién de los diagramas de los ETL’s y AlImacenes de
datos se hace uso de un método global basado en UML, y otros diagramas como los “Paquetes
de informacion”.

Para los sondeos de precios de los productos, se divide en 3 Sprint, en el primero se trabaja con
respecto a los datos de los sondeos de precios del MAG (Ministerio de Agricultura y Ganaderia).
Se describen las historias de usuario, se disefian los diagramas de procesos BPMN, el paquete
de informacién, y se afiade la explicacién de cdmo se disefié el ETL desde archivos histéricos en
formato Excel que se tienen ahorita a un Data Warehouse, y la aplicacion de modelos de mineria
en los programas de Knime, los lenguajes de programacion R y Python, se disefian en Power Bl
los reportes de Bl (inteligencia de negocios) y de mineria. El segundo Sprint se trabaja con los
datos de los sondeos de precios de mercados, estos sondeos son realizados por la Direccion de
Vigilancia De Mercado (DVM). Se describe las historias de usuario, se disefian los diagramas de
procesos BPMN, el paquete de informacion y se afiade la explicacion de cémo se disefi6 el ETL,
ademas, de como realizar la carga desde un archivo Excel a un Data Warehouse. En el tercer
Sprint se toman los datos del sistema SPRS (Sistema de Recoleccion de Precios de
Supermercados), de igual manera que en los Sprint anteriores, se disefiaron los diagramas de
procesos, el paquete de informacién y su explicacion de como se realiza el ETL.

Para las atenciones a reclamaciones se divide igualmente en tres Sprint, el primero es sobre la
extraccion, transformacién y carga de los datos, primero se analiza la situaciéon actual,
determinando los origenes de datos, se disena el “Staging Area” que es la zona intermedia donde
se unifican las tablas de los origenes de datos, para luego realizar las transformaciones
necesarias y crear las dimensiones y las tablas de hecho del Data Warehouse. En el segundo
Sprint se realiza la mineria de datos, se toman los datos del Datawarehouse y se generan los
flujos de trabajo donde se aplican los diferentes algoritmos de mineria de datos y asi, satisfacer
cada una de las historias de usuario. Finalmente, en el sprint tres, se realizan los informes de
inteligencia de negocios y los informes de mineria de datos, estos informes se realizan con la
plataforma de Power Bi.



2 Objetivos

2.1 Objetivo General

Elaborar una solucién de Mineria de datos para la generacion de conocimiento de la atencion a
reclamaciones y de los sondeos de precios mediante la identificacion de patrones de
comportamiento en los datos por medio de exploracién y analitica.

2.2 Objetivos Especificos

¢ Identificar origenes de datos de los sondeos de precios realizados por la Defensoria y
trasladarlos a un area de stage.

o Disefiar y desarrollar procesos de extraccion, transformacién y carga de los datos de
sondeos de precios del area de stage hacia un modelo multidimensional.

e Aplicar técnicas de mineria descriptiva y predictiva en los datos de los sondeos de precios
mediante diferentes algoritmos que permitan explorar los datos en busqueda de patrones
de comportamiento.

e Proporcionar una solucion de visualizacion producto de la explorativa y analitica de los
datos de sondeos de precios mediante informes de inteligencia de negocios que
contribuya a la toma de decisiones.

e Identificar origenes de datos de las atenciones a reclamaciones brindadas por la
Defensoria y trasladarlos a un area de stage.

e Disefar y desarrollar procesos de extraccion, transformacion y carga de los datos de las
atenciones a reclamaciones del area de stage hacia un modelo multidimensional.

e Aplicar técnicas de mineria descriptiva y predictiva en los datos de las atenciones a
reclamaciones mediante diferentes algoritmos que permitan explorar los datos en
busqueda de patrones de comportamiento.

e Proporcionar una solucion de visualizacion producto de la explorativa y analitica de los
datos de las atenciones a reclamaciones mediante informes de inteligencia de negocios
gue contribuya a la toma de decisiones.



3 Alcances

e La solucién sera de uso exclusivo de la Defensoria del Consumidor.

e La solucion se realizard en conjunto con la Unidad de Analisis de Consumo y Mercado,
ademds se coordinara soporte con la Gerencia de Sistemas Informaticos.

e El proceso se realizara de manera iterativa, realizandose en dos iteraciones atendiendo
en la primera iteracion los datos que cuenta la UACM sobre los sondeos de precios y
tomando en la segunda iteracion los datos sobre atenciones y reclamaciones.

e La iteracion 1 sera desarrollada para 3 diferentes sondeos de precios, los cuales son:
sondeos de precios del informe diario de precios de productos del Ministerio de
Agricultura y Ganaderia, los sondeos realizados en Mercados por la unidad de “Direccién
de Vigilancia De Mercado” de la Defensoria del Consumidor y de los sondeos en
supermercados con el sistema SUPERMERCADOS.

e La iteracion 2 serd desarrollada con la informacion del Sistema de Atenciones a
Reclamaciones (SARA).

e Esta fase contara con 3 Sprint que se dividen en Construccion del modelo
multidimensional, Mineria de datos y visualizacion.

e Las dos lteraciones contaran con las siguientes iteraciones Construccion de un Modelo
Multidimensional, Exploracién de Mineria de Datos, Desarrollo de informes de Inteligencia
de Negaocio.



4  Limitaciones

e El poco presupuesto asignado a la Gerencia de Sistemas Informaticos para la compra de
nuevos equipos y adquisiciones de licencias, que potencien la exploracion de los datos.



5 Justificacion

La Unidad de Analisis de Consumo y Mercados de la Defensoria del Consumidor actualmente
ejecuta un analisis para los sondeos de precios de diferentes productos, estos analisis se
efectian Unicamente para la realizacion de reportes y/o boletines que se entregan
periddicamente a la presidencia de la institucion u otras instituciones que los requieran, sin
embargo, no se realiza un analisis profundo sobre los datos histéricos con los que se poseen, la
Unidad no cuenta con las herramientas TIC’s necesarias que le permita estar preparada y actuar
de manera anticipada ante cualquier eventualidad, es por ello, que con la realizacion de la
solucién se pretende emplear técnicas de mineria de datos para generar conocimiento, descubrir
patrones ocultos, ademas, se pretende realizar un analisis predictivo en las bases de precios,
siempre con el propésito de que la informacion apoye el actuar oportunamente en caso que se
estén violentando los derechos de los consumidores.

Para el caso del andlisis de los datos de la atencién a reclamaciones, no se cuentan con
herramientas que permitan identificar es de especial interés para la Unidad, conocer predicciones
de ofertas/demandas, altas y bajas en las atenciones, tipos de clientes, motivos de reclamos,
ubicaciones geogréficas de empresas reincidentes para ciertos tipos de reclamos, entre otros.
Siendo esta informacién de suma importancia y de utilidad para la planificaciéon de recursos, toma
de decisiones y mejora de procesos.

La mineria de datos se ha vuelto una parte importante y vital en las empresas o instituciones
donde se emplea actualmente ya que esta permite a las empresas o instituciones ser mas
competitivos en el mercado tomando decisiones mas acertadas en base al conocimiento
generado de los mismos datos con los que cuenta la institucion, ya que el uso de mineria de
datos genera un valor agregado a la toma de decisiones.



6 Importancia

Actualmente toda institucion ya sea publica o privada debe reconocer la importancia que existe
en el uso de las Tecnhologias de Informacion y Comunicaciones (TIC), ya que estas permiten
identificar mejoras o ventajas competitivas en los procesos, procedimientos o servicios que
brindan como institucién, asi poder lograr el apoyo de manera que se alcancen las metas y
objetivos como institucion.

La mineria de datos es un campo de la estadistica y las ciencias de la computacion referido al
proceso que intenta descubrir patrones en grandes volimenes de datos, siendo el objetivo
general el extraer informacion de un conjunto de datos y transformarla en una estructura
comprensible para su uso posterior. La mineria de datos es fundamental para realizar un andlisis
exhaustivo que arroje informacion de interés en las organizaciones para la toma de decisiones,
Ademas, la aplicacion de técnicas de mineria de datos no se realiza en un solo sector
determinado, esta puede ser aplicada en la mayoria de sectores productivos o econdémicos, para
comprender que la mineria de datos puede brindar informacioén util y valiosa en los diferentes
sectores.

La Defensoria del Consumidor es la Unica entidad autorizada y designada por Ley, para velar por
los derechos de los consumidores, dicha institucion posee como objetivo proteger y promover
efectivamente los derechos de las personas consumidoras, a fin de procurar el equilibrio, certeza
y seguridad juridica en sus relaciones con los proveedores. El uso de técnicas de Mineria de
Datos seria de una gran utilidad, ya que la aplicacién de estas técnicas puede generar un valor
afladido no solo en organizaciones privadas, sino, también en organizaciones publicas,
autbnomas, y semi-autbnomas.

Asimismo, se debe de tomar en cuenta que a medida que se han ido automatizando los procesos
y procedimientos que se realizan en las diferentes instituciones o empresas, la cantidad de
informacion generada y almacenada por estos sistemas transaccionales en bases de datos o
archivos (archivos de texto, archivos en Excel, entre otros) ha ido en aumento, donde al aplicar
procesos de extraccion, transformacion y carga, se puedan obtener unos datos limpios, y al
aplicar técnicas de mineria de datos, se pueda obtener conocimiento que permita tomar
decisiones mas acertadas.



7 Antecedentes

7.1 Antecedentes Generales.

La mineria de datos ha venido a revolucionar la forma de trabajar con los datos y la informacién
gue se puede obtener de ella, teniendo un fuerte impacto en la toma de decisiones. Actualmente
se puede encontrar en todo el mundo, desde empresas nacionales, empresas multinacionales,
entidades de gobiernos, etc. Pero este término no es reciente, su historia data desde hace
algunos afos y la extraccién de patrones a partir de los datos y el analisis de estos se ha
producido durante mucho tiempo atrés.

La estadistica ha sido la primera ciencia que histéricamente extrae informacién de los datos
basicamente mediante metodologias procedentes de las matematicas. En el afio 1763 se publica
un articulo péstumo de Thomas Bayes en relacién con un teorema denominado “Teorema de
Bayes” que es utilizado para calcular la probabilidad de un suceso, teniendo informacion de
antemano sobre ese suceso. Este teorema es fundamental para la mineria de datos y la
probabilidad, ya que nos permite la comprension de realidades complejas basadas en
probabilidades estimadas.

En 1805, Adrien-Marie Legendre y Carl Friedrich Gauss desarrollaron y aplicaron la primera
forma de regresion, que fue denominada “Método de Minimos Cuadrados”, que es un
procedimiento de analisis numérico en la que, dados un conjunto de datos, se intenta determinar
la funcién continua que mejor se aproxime a esos datos. Esta técnica se utilizé para determinar
las drbitas de los cuerpos sobre el Sol. El analisis de regresién tiene como objetivo el estimar las
relaciones entre las variables, y el método especifico. Esta es una de las herramientas clave en
la mineria de datos. Ya en 1845 se acufio la frase “Business Intelligence” (Inteligencia de
negocios) o por sus siglas en ingles “Bl”, en la “Cyclopsedia of Commercial and Business
Anecdotes” (Enciclopedia de las anécdotas comerciales y de negocios) y se utiliz6 para describir
como un banquero se beneficiaba de la informacion, al reunirla y actuar sobre ella antes de la
competencia.

El comienzo de la era de la computadora que hace posible la recopilacion y el procesamiento de
grandes cantidades de datos, comienza en 1936, con el articulo “On Computable Numbers, with
an Application to the Entscheidungsproblem” (En NUmeros computables, con una aplicacion a
los problemas de decisién). Donde Alam Turing presenté la idea de una Maguina Universal que
era capaz de realizar calculos como en los computadores de hoy en dia. En 1943 (McCulloch &
Pitts, 1943) publicaron un articulo denominado “A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity” (Un célculo légico de las ideas inmanentes a la actividad nerviosa) crearon un
modelo conceptual de una red neuronal, donde cada una de estas neuronas puede hacer 3
cosas: recibir entradas, procesar entradas y generar salidas.

Arthur Samuel en 1959 acuié el término “Aprendizaje automatico”, mientras trabajaba para la
companiia estadounidense IBM. El aprendizaje automatico surgi6 de la busqueda de inteligencia
artificial para que las maquinas aprendieran de los datos, abordando el problema con varios
métodos simbdlicos, a los que luego denominaron “redes neuronales”. En este mismo afio se
publica el primer articulo relacionado con los arboles de decision, una técnica muy importante en
la mineria de datos y se tituld6 “Matching and Prediction on the Principle of Biological



Classification” (Emparejamiento y prediccion sobre el principio de clasificacion bioldgica) por
el investigador britanico William Belson,

Ya en los afios de 1970, se podia encontrar sistemas de administracion de bases de datos, en
el cual era posible almacenar y consultar datos. Donde ya los almacenes de datos permitian a
los usuarios pasar de una forma de pensar orientada a las transacciones a una forma mas
analitica de ver los datos. Sin embargo, era muy limitado poder extraer una informacion
sofisticada de los almacenes de datos de modelos multidimensionales.

En la década de 1980, HNC Software una empresa estadounidense, tenia la marca registrada
de “Database mining” (Mineria de base de datos). Esta, estaba destinada a proteger un producto
llamado “DataBase Mining Workstation” (Estacién de Trabajo para Mineria de Bases de Datos).
Que era una herramienta que permitia crear modelos de redes neuronales, actualmente ya no
se encuentra disponible. En estadistica, ese mismo afio, Gordon V. Kass introdujo un algoritmo
recursivo de clasificacion no binario llamado “Chi-square Automatic Interaction Detection”
(Deteccion de Interacciones Automaticas Chi-cuadrado) por sus siglas en inglés “CHAID’, y fue
un acontecimiento muy importante para que, en el afio 1984, los investigadores Leo Breiman,
Jerome Friedman, Richard Olshen y Charles Stone introdujeron un algoritmo para la construccién
de arboles, y este lo aplicaron a problemas de regresion y clasificacion. Casi simultaneamente el
proceso de induccién mediante arboles de decision comenzo a ser usado por la comunidad del
Aprendizaje automatico. En 1989 se acuio el término de “Knowledge Discovery in Databases”
(Descubrimiento del conocimiento en bases de datos) por sus siglas en inglés “KDD” es acufiado
por Gregory Piatetsky-Shapiro. Segun (Han, Kamber, & Pei, 2012) este término se refiere al
proceso no-trivial de descubrir conocimiento e informacion potencialmente util dentro de los datos
contenidos en algun repositorio de informacion. Ese mismo afio se desarroll6 el taller original
KDD-89 y fue el inicio de una serie de talleres de KDD que luego se convirtieron en conferencias.

Ya en la década de 1990, Se empezd a escuchar el término “Mineria de Datos” en la comunidad
de bases de datos. Tanto las empresas minoristas y la comunidad financiera estaban utilizando
la mineria para analizar los datos y reconocer las tendencias para aumentar la base de clientes.
También les permitia predecir las fluctuaciones en las tasas de interés, precios en acciones y la
demanda que podian tener de sus clientes. En esta época se dieron a conocer las maquinas de
vectores de soporte que son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado desarrollados
por Vladimir Vapnik y su equipo en los laboratorios AT&T. Y en 1992, se sugirié una mejora a la
magquina original que permitia la creacion de clasificadores no lineales.

Ya en el siglo XXI, la mineria de datos se encuentra muy bien posicionada en los negocios, en
las ingenierias, en la ciencia, medicina, entre otros. El termino de Mineria de Datos y Big Data
ya son mas comunes. Y todo gracias a que los costos de recopilacién de datos y los equipos o
sistemas para tratarlos se vuelven mas baratos. Y por ende las principales técnicas de la mineria
de datos como, arboles de decisiones, clustering, entre otras, se vuelven mas faciles de aplicarlas
a grandes cantidades de datos.

7.2 Antecedentes en El Salvador

La Mineria de Datos es un tema que ha venido a revolucionar el panorama tecnolégico mundial,
permitiendo que las pequefas, medianas y grandes empresas, asi como carteras de estado y
organizaciones que cuenten con grandes volumenes de datos almacenados, permitan tomar
decisiones més acertadas u obtener informacion valiosa.



Actualmente la mineria de datos en El Salvador no se encuentra en un estado tan avanzado,
existen muchas empresas o entidades de gobierno que no conocen estas técnicas, ni mucho
menos a lo que se refiere el término, especialmente las PYMES y carteras de estado.

Al momento son pocas las compafias que aplican estas técnicas, especialmente las grandes
corporaciones multinacionales como es el caso de empresas telefénicas como Millicom Tigo y
Claro, entidades financieras como Banco Agricola y Banco DAVIVIENDA, y otras empresas como
AVIANCA y CROWLEY, dichas entidades han observado su potencial en empresas de otros
paises donde el tema si estd muy desarrollado, y al no aplicarlo parten de una posicion no muy
ventajosa con respecto a ellos.

En las carteras de estado, existen pocas o0 ninguna entidad que haga uso de estas técnicas, es
por ello que se ha visto una importante pérdida en su credibilidad al momento de tomar decisiones
importantes. Esto se puede deber en primer lugar por la forma arbitraria en que se toma, ya que
en la mayoria de los casos no se cuenta con informacién Util, datos estadisticos o proyecciones
obtenidas basandose en datos pasados con las que se pueda contrarrestar o justificar el porqué
de la decision tomada.

Ademas, actualmente el pais no cuenta con la suficiente oferta de personas especializadas en
esta area, ya sea por la falta de carreras, postgrados o maestrias en las universidades o el costo
gue tienen las pocas opciones que se encuentran en el mercado, es por ello que las grandes
empresas tratan de acaparar a los especialistas, o especializar a sus trabajadores.
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8 Marco Tedrico

La mineria de datos o a veces llamada también como descubrimiento de datos o de conocimiento,
es un campo de la estadistica y de la ciencia de la computacién, la cual se refiere al proceso de
preparar, sondear, explorar y analizar grandes volimenes de datos desde diferentes
perspectivas con el objetivo de encontrar informacion util y/o patrones de comportamiento que
se encuentren ocultos de manera automatica o semi automética.

La mineria de datos surge para intentar ayudar a comprender el contenido de grandes volimenes
de datos. De forma general, los datos son la materia prima y cuando se le atribuye algin
significado se convierte en informacion. Cuando los especialistas elaboran o encuentran un
modelo, haciendo que la interpretacion que surge entre la informacion y ese modelo represente
un valor agregado, entonces nos referimos al conocimiento.

8.1 Caracteristicas y objetivos de la mineria de datos
La mineria de datos se caracteriza por:

e Explorar los datos que se encuentran en las profundidades de las bases de datos (por
ejemplo, los Almacenes de Datos), que algunas veces contienen informacién almacenada
durante varios afos.

e En algunos casos, los datos se consolidan en un data warehouse o en data marts y se
mantienen en servidores de Internet e Intranet.

e El entorno de la mineria de datos suele tener una Arquitectura Cliente Servidor.

e Las herramientas de la mineria de datos ayudan a extraer el mineral de la informacién
registrado en archivos corporativos o0 en registros publicos, archivados.

e El minero es, muchas veces un usuario final con poca o ninguna habilidad de
programacion, facultado por barrenadoras de datos y otras poderosas herramientas
indagatorias, para efectuar preguntas ad-hoc y obtener rapidamente respuestas.

e Hurgar y sacudir a menudo implica el descubrimiento de resultados valiosos e
inesperados.

e Las herramientas de la mineria de datos se combinan facilmente y pueden analizarse y
procesarse rapidamente.

¢ Debido a la gran cantidad de datos, algunas veces resulta necesario usar procesamiento
en paralelo para la mineria de datos. (EcuRed, s.f.)

8.2 Aplicaciones de la mineria de datos
Entre las aplicaciones mas populares de la mineria de datos estan:

Andlisis de datos financieros: se emplea tanto en el sector bancario como en el de las
finanzas. Se busca proveer datos que aseguren que es posible practicar analisis sistematicos
en condiciones avanzadas y con garantias de fiabilidad. Algunos ejemplos son:
e Disefio y construccion de almacenes de datos para el analisis multidimensional de
datos.
e Prediccion de pago de préstamos y analisis de politicas de crédito de cliente.
o Clasificacion y el agrupamiento de los clientes parala creacibn de ofertas
personalizadas.
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o Deteccién de blanqueamiento de dinero y otros delitos financieros.

Industria minorista: el sector de las ventas al por menor recoge grandes cantidades
de datos provenientes de las ventas, el historial de compra de los clientes o el transporte de
mercancias. La cantidad de datos recogidos continla expandiéndose rapidamente debido al
aumento de la facilidad, disponibilidad y popularidad de la web y las transacciones online.
La mineria de datos con sus aplicaciones para la industria minorista ayuda a
identificar patrones de compra de los clientes y tendencias. De esta forma, las empresas
estan en condiciones de proporcionar una mejor calidad de servicio al cliente, aumentando
su satisfaccion y facilitando su retencién. Entre estas aplicaciones destacan las que permiten:

o El analisis multidimensional de las ventas, los clientes, los productos, el tiempo vy la

region.

e Los analisis de la eficacia de las campafias de ventas.

e Larecomendacién personalizada de productos.

e Las referencias cruzadas de articulos.

Industria de las telecomunicaciones: en este sector, los datos son especialmente
importantes para alcanzar una buena comprension del negocio. La mineria de datos y
aplicaciones especificamente disefiadas para esta area, ayudanen la identificacion
de los patrones de telecomunicaciones, facilitan la deteccion de actividades fraudulentas y
posibilitan el hacer un mejor uso de los recursos, mejorando la calidad del servicio. Entre las
mas ventajosas estan:

e Analisis multidimensional de datos de telecomunicaciones.

e Andlisis de patrones fraudulentos.

o Identificacion de patrones inusuales, hbitos y tendencias.

e Asociacion multidimensional y andlisis de patrones secuenciales.

Andlisis de datos biolégicos: el campo de la biologia es uno de los méas beneficiados por
los avances de la tecnologia. La genémica, la protedmica, la genémica funcional y la mineria
de datos aplicada a la investigacion de los seres vivos son sélo algunos ejemplos, una lista
donde no hay que olvidarse de la bioinformatica. La mineriade datos con sus
aplicaciones aporta una contribucién importante para el analisis de datos biol4gicos:
¢ Integracidon semantica de las bases de datos genémicos y protedmicos heterogéneos
distribuidos
e Alineamiento, indexacion, busqueda de similitudes y analisis comparativo de maltiples
secuencias de nucleotidos.
e Descubrimiento de patrones y analisis de redes genéticas.
o ldentificacién de patrones de proteinas estructurales.

(Logicalis, 2014)

8.3

Clasificacion de los algoritmos de mineria

Los algoritmos o las técnicas de mineria se pueden clasificar en dos tipos segun el objetivo del
analisis de los datos, estos son:

8.3.1 Algoritmos o técnicas supervisadas

Los algoritmos supervisados también conocidos como algoritmos predictivos. Predicen el valor

de un atributo (etiqueta) de un conjunto de datos, conocidos otros atributos (atributos
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descriptivos). A partir de datos cuya etiqueta se conoce, se induce una relacién entre dichas
etiquetas y serie de atributos. Esas relaciones sirven para realizar la prediccion en datos cuya
etiqueta es desconocida. Esta forma de trabajar se conoce como aprendizaje supervisado.

Entre los algoritmos o técnicas que pertenecen a esta categoria tenemos:

o Regresion.
¢ Clasificacion.
e Series temporales.

8.3.2 Algoritmos o técnicas no supervisadas

Los algoritmos no supervisados descubren patrones y tendencias en los datos actuales (no
utilizan datos histoéricos). El descubrimiento de esa informacién sirve para llevar a cabo acciones
y obtener un beneficio de ellas.

e Clusterizacion.
e Asociacion.

8.4 Técnicas de exploracion de la informacién

8.4.1 Regresion lineal

La regresién lineal se puede definir como el modelo de la relacién entre dos variables que se
representa con una ecuacion lineal. Donde las dos variables se consideran una explicativa y la
otra dependiente. Se debe de determinar que las dos variables estén asociadas, donde se
obtiene el coeficiente de correlacion donde los valores van de -1 a 1 dependiendo de la fuerza
de correlacion.

Y=a+bX

Ecuacion 1 Ecuacion de la recta.

Como bien se conoce, la regresion lineal es representada por la Ecuacién 1 donde Y es la
variable dependiente y X es la variable explicativa o independiente. La pendiente de la recta es
b, y a es la interseccion.

8.4.1.1 Ventajas y Desventajas

Entre las ventajas tenemos:

o Distingue entre los roles de las diferentes variables. Los coeficientes pueden interpretarse
en términos de los factores determinantes.

e Se trata de una herramienta util para estudiar e identificar las posibles relaciones entre
los cambios observados en dos conjuntos diferentes de variables.

e Suministra datos para confirmar hipoétesis acerca de si dos variables estan relacionadas.

e Proporciona un medio visual para probar la fuerza de una posible relacion y agilizar la
toma de decisiones.

¢ Desarrollo de proyectos para la busqueda de mejoras de la calidad.

Existen diferentes tipos de métodos de regresion lineal aplicados a diferentes situaciones, pero
entre los que més se destacan estan la regresion lineal simple y la multiple.
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Regresion lineal simple
Es un modelo que debe de cumplir y; = a + bx; + u; donde:

e y; representa el valor de la variable respuesta para la observacion i-ésima.
e x; representa el valor de la variable explicativa para la observacion i-ésima.
e u; representa el error para la observacion i-ésima que se asume normal. u; ~ N(0, o).

Y ay b ya son conocidas como la interseccion y la pendiente respectivamente. El objetivo es
calcular una recta que se ajuste lo mejor posible a los datos, la cual quedaria de la siguiente
manera:

9= a+ bx
Ecuacion 2 Ecuacion de la recta de regresion.

El modelo de regresion lineal simple tiene un residuo llamado asi porque es una diferencia que
se calcula entre cada valor y; de la variable respuesta y su estimacion y; es representado por e;.

La regresion lineal simple tiene 5 hipétesis las cuales son:

Linealidad: Los datos deben ser razonablemente rectos, por lo que la relacion de x e y debe ser
una recta. (Cascos)

Homogeneidad: El valor promedio del error es cero. E[u;] = 0. (Cascos)

Homocedasticidad: Los datos deben de ser constantes en su dispersion, a esto se le conoce
como homocedasticos ver Figura 2, donde el valor promedio del error es cero, si esto no se
cumple los datos son heterocedasticos.
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Figura 2 Grafico de costos vs volumen donde los datos son homocedasticos y heterocedasticos respectivamente.
(Cascos)
Independencia:

e Los datos deben ser independientes.

e Una observacion no debe dar informacion sobre las demas.

e Habitualmente, se sabe por el tipo de datos si son adecuados o no para el analisis.
e En general, las series temporales no cumplen la hip6tesis de independencia.

(Cascos)
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Normalidad:

Los errores u; se asumen gue siguen una distribucion normal.
2
Vi=hthitu, N0

Ji )
byt B

xi
Figura 3 El error en los datos son normales a priori.
(Cascos)
Estimar y predecir:

Estos términos, aunque son similares y se obtienen de igual forma su precision representada
matematicamente varia para lo cual tomaremos los siguientes conceptos.

e Estimar es obtener el valor medio de la variable Y para cierto valor X = Xo.
e Predecir es conocer el valor que tomara la variable Y para cierto valor X = Xo.

El intervalo de confianza para la respuesta promedio es:

1 (xg— f)2>

Do t tno sg|l =+
Yo T lh2a/, R<n (n—1)s2

Ecuacion 3 Confianza para al estimar un 90'

El intervalo de confianza para la prediccién de una nueva respuesta es:

1 (xg — X)?
I 2 -, Mo A
o * tasay, |sB <1 o 2

Ecuacioén 4 Confianza para estimar un 31‘0.

Cabe recalcar que la longitud de este intervalo es mayor que la del anterior (menos precision)
porgue no corresponde a un valor medio sino a uno especifico.

Regresion lineal maltiple

El Andlisis de Regresion Lineal Multiple permite establecer relaciones que se producen entre una
variable dependiente Y e un conjunto de variables independientes (X1, Xz, ... Xk). Este andlisis
se aproxima mas a lo que sucede en la realidad fenébmenos, hechos y procesos sociales, los
cuales deben ser explicados por una serie de variables que afectan directa o indirectamente en
Su precision.
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En el andlisis de regresion multiple lo mas frecuente es que tanto la variable dependiente como
las independientes sean variables contindias medidas en escala de intervalo. La hota matematica
de este modelo es:

y=PBo+ P1x1+ Prx;+ - + Brxx+u

Ecuacién 5 Ecuacion de regresion lineal mdltiple.

En este modelo se asumen la mayoria de las hipotesis planteadas para el analisis de regresion
lineal simple como son:

e Linealidad

¢ Homogeneidad

e Homocedasticidad
¢ Independencia

e Normalidad

Y se afiaden:

e n>k+1. El nUmero de datos debe de ser mayor a k+1.

e Colinealidad: Ninguna variable explicativa es combinacion lineal de las demas (las xi son
linealmente independientes). Ademas, esta hipétesis maneja el evento de que si una x;
es exactamente igual a otra puede manejarse el modelo con menos variables. También
hay que considerar si alguna de las x; esta fuertemente correlacionada con otras.

Ahora se veran las hipotesis de este modelo en su representaciéon matricial:

2

Ecuacién 6 Forma matricial del analisis de regresion lineal multiple.

Debido al principio de colinealidad y al interpretar esta matriz como una nube de puntos en el
espacio nos daremos cuenta que trabajaremos con k+1 dimensiones, por lo tanto, si k=2 sera la
representacion de un plano en el espacio.

Se puede resumir la solucién a la matriz para conocer f,, forma matricial:

B = l¥'xl %'y
Ecuacion 7 Resultado de forma matricial de MCO.

Para contrastar con la hipotesis si una variable x; influye en la variable y; se usara el estadistico
tedrico t — Student y la forma matricial [x'x]™* = q;11:+1- En la cual se establece la hipétesis nula
Hy: B; = 0y la alternativa Hy: §; # 0 donde el estadistico observado seria.

PN

Bi + Bi . Bi

t = ———— cuando es la Hy la ecuacion serat = ————
SR/ Qi+1,i+1

SR/ i+1,i+1

Ecuacién 8 Contraste de la hipotesis nula.
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Confianza en estimar y predecir

Al igual que en la regresion lineal simple teniamos un nivel de confianza para las predicciones o
estimaciones que se realizan a la variable dependiente, su célculo se realiza mediante las
siguientes expresiones:

1

X10

Jo t%’(n_k_l) sg |(1x10 X20 *** Xgo)[x'x] 71 X20

Xko

1

X10
Jo £ t%,(n_k_l) sp {14 (1 x19 X20 - Xpo) [x'x] 71 X20

Lo
Ecuacion 9 Confianza para la estimacion y prediccion respectivamente.
(de la Fuente Fernandez, 2011)
Ejemplo

Utilizaremos el dataset de Iris flower o Fisher’s Iris el cual es un conjunto de datos multivariados
introducido por el estadistico y bidlogo britanico Ronald Fisher en su articulo de 1936, para poder
realizar una regresion lineal en KNIME. Usaremos el simple regression tree para la regresion en
la plataforma.

Se divide el conjunto de datos de iris en entrenamiento y pruebas. Se hara uso del algoritmo
CART este algoritmo intenta encontrar la mejor direccién para los valores perdidos enviandolos
en cada direccion y seleccionando el que produce el mejor resultado. Se coloca un nodo final
para calcular ciertas estadisticas.

Linear Regression

Learner
u
ol
Regression Numeric Scorer
File Reader Partitioning Node 3 Predictor (deprecated)
» o
(mmm} &1
3> = > >
Mode & Mode 5 MNode 4 Mode 7

Figura 4 Nodo Numeric Scorer para obtener calculos estadisticos.

Por ultimo, podemos ver la prediccion la cual es el cuadro del lado derecho de la Figura 5.
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Figura 5 Predicciones lineal de la data set Iris.

8.4.2 Series Temporales

Se define como una coleccion de observaciones de una variable recogidas secuencialmente en
el tiempo. Estas observaciones se suelen recoger en instantes de tiempo equiespaciados.

El estudio descriptivo de series temporales se basa en la idea de descomponer la variacién de
una serie en varias componentes basicas. Este enfoque no siempre resulta ser el mas adecuado,
pero es interesante cuando en la serie se observa cierta tendencia o cierta periodicidad.

Las componentes o fuentes de variacidén que se consideran habitualmente son las siguientes:

1. Tendencia: Se puede definir como un cambio a largo plazo que se produce en relacién
al nivel medio, o el cambio a largo plazo de la media. La tendencia se identifica con un
movimiento suave de la serie a largo plazo.

2. Efecto Estacional: Muchas series temporales presentan cierta periodicidad o, dicho de
otro modo, variacion de cierto periodo (anual, trimestral, mensual). Por ejemplo, el paro
laboral aumenta en general en invierno y disminuye en verano. Estos tipos de efectos son
faciles de entender y se pueden medir explicitamente o incluso se pueden eliminar del
conjunto de los datos, desestacionalizando la serie original.

3. Componente Aleatoria: Una vez identificados los componentes anteriores y después de
haberlos eliminado, persisten unos valores que son aleatorios. Se pretende estudiar qué
tipo de comportamiento aleatorio presentan estos residuos, utilizando algun tipo de
modelo probabilistico que los describa.

De las tres componentes resefiadas, las dos primeras son componentes deterministicas,
mientras que la Ultima es aleatoria. Asi, se puede denotar que:

19



Xt = Tt + Et + It
Ecuacion 10 Serie temporal.

Donde T: es la tendencia, E; es la componente estacional, que constituyen la sefial o parte
deterministica, e l;es el ruido o parte aleatoria. El aislamiento de la componente aleatoria se
suele abordar de dos maneras.

1. Enfoque descriptivo: Se estima Ty E; y se obtiene |, como:
Iy = Xy — Ty — E¢
Ecuacion 11 Expresion enfoque descriptivo.

2. Enfoque de Box-Jenkins: Se elimina de X; la tendencia y la parte estacional (mediante
transformaciones o filtros) y queda sélo la parte probabilistica. A esta Ultima parte se le
ajustan modelos paramétricos.

Clasificaciéon descriptiva

1. Estacionarias: Una serie es estacionaria cuando es estable, es decir, cuando la media 'y
la variabilidad son constantes a lo largo del tiempo. Esto se refleja graficamente en que
los valores de la serie tienden a oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad
con respecto a esa media también permanece constante en el tiempo. Es una serie
basicamente estable a lo largo del tiempo.

2. No Estacionarias: Son series en las cuales la media y/o variabilidad cambian en el
tiempo. Los cambios en la media determinan una tendencia a crecer o decrecer a largo
plazo, por lo que la serie no oscila alrededor de un valor constante.

Estimacion de la tendencia

Para estimar la tendencia supondremos que tenemos una serie no estacionaria sin componente
estacional, es decir, que la serie se puede descomponer en:

Xt == Tt + It
Ecuacion 12 Tendencia para una serie de tiempo no estacionaria.
Tendencia determinista

En este caso supondremos que la tendencia es una funcion deterministica. La funcion mas
sencilla posible es una recta.

Tendencia evolutiva (medias moviles)

Se supone que la tendencia es una funcion que evoluciona lentamente y que puede aproximarse
en intervalos muy cortos (por ejemplo, de 3 o 5 datos) por una funcion simple del tiempo. En
general se supone una recta, pero ahora sus coeficientes van cambiando suavemente en el
tiempo.

Ejemplos

Antes de comenzar aclararemos el set de datos son unos valores de horas agrupados utilizados
en ejemplos de KNIME, y tiene como objetivo seleccionar un cluster o agrupamiento.
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Se divide en dos particiones la tabla una para entrenar y otra para probar. Una se evalua con la
expresion x(t), x(t-1), x(t-2), ..., x(t-lag). La opcion de retraso L en este nodo es util para la prediccion
de series de tiempo. Se generan las Regresiones Lineal y Polinomial.

Por ultimo, generaremos las graficas de regresion lineal que son dos cargados uno para cada
tipo de regresion.

@ Welcome to KNIME Analytics Platform & *0: Classification | f& *2: 02 Example for_Predicting_Time _Series 1] = 8
Lag Column Linear Regression Line Plot
.
Node 6 :
File Reader Prepare Data  Partitioning from x(t) to: Node 8
p M0 X(-1),X(2), .., X(Hag)
»o
el 2 Lag Column Poly Regression Line Plot
Mode 2 1
Node 1 Node 3 g4 g B >
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), x(-1), x(-2), ..., x(Haqg)

Figura 6 Nodos Line Plot.
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Figura 7 Resultado de las estimaciones para la Series temporales.
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En la Figura 7 se puede observar el grafico derecho la regresion Lineal y el izquierdo la
Polinomial.

8.4.3 Clasificacion

La clasificacion es una forma de andlisis de datos que extrae modelos que describen clases de
datos importantes. Dichos modelos, llamados clasificadores, predicen etiquetas de clase
categodricas (discretas, no ordenadas).

La clasificaciéon de datos es un proceso de dos pasos, que consiste en un paso de aprendizaje
(donde se construye un modelo de clasificacion) y un paso de clasificacion (donde el modelo se
utiliza para predecir las etiquetas de clase para los datos).

8.4.3.1 Algoritmo de Naive Bayes

Es un Algoritmo de Clasificacion basado en el Teorema de Bayes con una suposicion entre los
predictores. Naive Bayes es facil construir y es Util para una cantidad de datos muy grande.

El Algoritmo de clasificacion de Naive Bayes asume que el efecto de una caracteristica en
particular en una clase es independiente de otras caracteristicas. Por ejemplo, un solicitante de
préstamo es deseable o no dependiendo de sus ingresos, historial de préstamos y transacciones
anteriores, edad y ubicacion. Incluso si estas caracteristicas son interdependientes, estas
caracteristicas se consideran de forma independiente.

P(D|h)P(h)

P(h|D) = P(D)

Ecuacién 13 Teorema de Bayes.
Donde:

P(h): Es la probabilidad de que la hipétesis h sea cierta (independientemente de los datos). Esto
se conoce como la probabilidad previa de h.

P(D): Probabilidad de los datos (independientemente de la hipétesis). Esto se conoce como
probabilidad previa.

P(h|D): Es la probabilidad de la hipétesis h dada los datos D. Esto se conoce como la
probabilidad posterior.

P(D]h): Es la probabilidad de los datos d dado que la hipétesis h era cierta. Esto se conoce como
probabilidad posterior.

Ventajas:

e Es féacil y rapido predecir la clase de conjunto de datos de prueba. También funciona bien
en la prediccién multiclase.

e Cuando se mantiene la suposicién de independencia, El algoritmo de Naive Bayes
funciona mejor en comparacion con otros modelos como la Regresion Logistica y se
necesitan menos datos de entrenamiento.

e Funciona bien en el caso de variables de entrada categoricas comparada con variables
numericas.
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Desventajas:

e Sila variable categérica tiene una categoria en el conjunto de datos de prueba, que no
se observé en el conjunto de datos de entrenamiento, el modelo asignara una
probabilidad de 0 y no podra hacer una prediccion. Esto se conoce a menudo como
frecuencia cero. Para resolver esto, podemos utilizar la técnica de alisamiento.

e Otra limitacion de Naive Bayes es la asuncion de predictores independientes. En la vida
real, es casi imposible que obtengamos un conjunto de predictores que sean
completamente independientes.

8.4.3.2 K-NN o Nearest Neighbours (Vecinos mds cercanos)

El método K-NN emplea la clasificacién supervisada estimando la distancia de cierto namero de
muestras (K vecinos) a la muestra que se pretende clasificar, determinando su pertenencia a la
clase de la que encuentre mas vecinos etiguetados, considerando el criterio de minima distancia.
Esta técnica es valida solo para datos numéricos, no para clasificadores de textos.

Como funciona:

1. Calcular la distancia entre el item a clasificar y el resto de items del dataset de
entrenamiento.

2. Seleccionar los «k» elementos mas cercanos (con menor distancia, segun la funcion que
se use).

3. Realizar una «votacion de mayoria» entre los k puntos: los de una clase/etiqueta que
<<dominen>> decidiran su clasificacion final.

8.4.3.3 Arboles de decisiones

Los arboles de decisibn es un mapa de los posibles resultados de una serie de decisiones
relacionadas. Esta técnica permite que personas u organizaciones comparen posibles acciones.
Estos arboles se utilizan como técnica de la mineria de datos, donde nos permite preparar,
sondear y se explorar datos para obtener informacion oculta de ellos. Esta técnica se aplica en
forma de algoritmos a conjuntos de datos. Los arboles permiten tener soluciones a problemas de
predicciones, clasificaciones o segmentaciones.

Esta técnica permite:

e Segmentacion: establecer que grupos son importantes para clasificar un cierto item.

¢ Clasificacion: asignar items a uno de los grupos en que esta particionada una poblacion.

e Prediccion: establecer reglas para hacer predicciones de ciertos eventos.

¢ Reduccién de la dimension de los datos: Identificar que datos son los importantes para
hacer modelos de un fenémeno.

¢ |dentificacién-interrelacién: identificar que variables y relaciones son importantes para
ciertos grupos identificados a partir de analizar los datos.

¢ Recodificacion: discretizar variables o establecer criterios cualitativos perdiendo la menor
cantidad posible de informacion relevante

(Bouza, 2014)
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La mayoria de los algoritmos utilizados para construir un arbol son variaciones de uno genérico
llamado “Greedy algorithm” que basicamente va desde la raiz hacia abajo (Top-Down) buscando
de manera recursiva los atributos que generan el mejor arbol hasta encontrar el 6ptimo global
con una estructura de arbol lo mas simple posible. Los algoritmos mas conocidos son:

e |D3:

Este algoritmo fue propuesto por J Ross Quinlan 1975 en su libro “Machine learning” vol. 1.
Basicamente ID3 construye un arbol de decisién (DT) desde un set fijo de “ejemplos”, el DT
generado se usa para clasificar futuros ejemplos. Cada ejemplo tiene varios atributos que
pertenecen a una clase (como los valores si 0 no). Los nodos de “hoja” del arbol (leaf nodes)
contienen el nombre de la clase, mientras que los nodos “no-hoja” son los nodos de decision
donde cada uno de ellos (cada rama) corresponde un posible valor del atributo. Cada nodo de
decision es una prueba del atributo con otro arbol que comienza a partir de él.

e C45:

Este algoritmo fue desarrollado por Ross Quinlan en 1993 [71] y basicamente es una version
avanzada del algoritmo ID3.

Este algoritmo se incluyen las siguientes capacidades o ventajas:

a) Manejo de valores continuos y discretos.

b) Tiene la capacidad de manejar valores de atributos faltantes.

c) Es capaz de generar un set de reglas que son mucho mas faciles de interpretar para
cualquier tipo de arbol.

d) Este algoritmo construye un gran arbol y lo concluye con una “poda” de las ramas de
manera de simplificarlo de manera de generar resultados mas faciles de entender y
haciéndolo menos dependiente de la data de prueba.

e C5.0:

Al igual que sus predecesores, este algoritmo construye los arboles en base a un conjunto de
datos de entrenamiento optimizado bajo el criterio de ganancia de informacién y corresponde a
una evolucion de su version anterior, el algoritmo C4.5. Las mayores ventajas de esta version
tienen que ver con la eficiencia en el tiempo de construccion de arbol, el uso de memoria y la
obtencion de arboles considerablemente mas pequefios que en el C4.5 con la misma capacidad
predictiva.

e CART (Classification And Regression Trees):

Los arboles de clasificacion y regresion (CART) fueron desarrollados en los afios ochenta por
Breiman, Freidman, Olshen y Stone en el libro Classification and regression trees (Breiman et al.
1984). La metodologia CART utiliza datos histéricos para construir arboles de clasificacion o de
regresion, los cuales son usados para clasificar o predecir nuevos datos. Estos arboles CART
pueden manipular facilmente como variable respuesta variables numéricas y categoricas.

(Berrios, 2014)
Ejemplo

Para este ejemplo se utilizara como data set los datos meteoroldgicos diarios. Manejaremos los
valores faltantes encontrados en las celdas de la tabla de entrada. Definiremos columnas y para
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cada una de ellas se definen intervalos, conocidos como bins. Cada uno de estos contenedores
tiene un nombre Unico, un rango definido y bordes de intervalo abiertos o cerrados. Cada columna
se reemplaza por la columna de tipo cadena agrupada o se agrega una nueva columna de tipo
cadena agrupada.

Se obtendran valores estadisticos como minimo, maximo, media, desviacion estandar, varianza,
mediana, suma total, nimero de valores faltantes y recuento de filas en todas las columnas
numeéricas, y cuenta todos los valores nominales junto con sus ocurrencias.

Particionamos la tabla de entrada y se divide en dos particiones entrenar y probar datos. Se
induce un arbol de decision de clasificacion en la memoria principal. El atributo de destino debe
ser nominal. Los otros atributos utilizados para la toma de decisiones pueden ser nominales o
numeéricos. Por Ultimo, se predice el valor de la clase para nuevos patrones.
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Figura 8 Nodo Decision Tree Predictor.

8.4.4 Reglas de Asociacion

Los algoritmos de reglas de asociacion tienen como objetivo encontrar relaciones dentro un
conjunto de transacciones, en concreto, items o atributos que tienden a ocurrir de forma conjunta.
En este contexto, el término transaccion hace referencia a cada grupo de eventos que estan
asociados de alguna forma, por ejemplo:

e La cesta de la compra en un supermercado.

e Los libros que compra un cliente en una libreria.

e Las paginas web visitadas por un usuario.

e Las caracteristicas que aparecen de forma conjunta.

(Amat Rodrigo, 2018)

A cada uno de los eventos o elementos que forman parte de una transaccion se le conoce como
item y a un conjunto de ellos itemsets. Una transaccion puede estar formada por uno o varios
items, en el caso de ser varios, cada posible subconjunto de ellos es un itemsets distinto. Por
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ejemplo, la transaccion T = {A, B, C} esta formada por 3 items (A, B y C) y sus posibles itemsets
son: {A, B, C}, {A,B}, {B,C}, {A,C}, {A}, {B} y {C}.

Esta técnica de mineria de datos hace uso de tres conceptos muy importantes para el desarrollo
de la misma, asi como el de poder realizar el analisis correspondiente a los resultados de la
misma.

Soporte

El valor de soporte de X con respecto al conjunto de transacciones T esta dado por el radio del
namero de transacciones que contienen el conjunto de elementos de X. Una regla con bajo
soporte nos indica que esta pudo haber aparecido por casualidad.

(NumTransacciones € X)

te(X) =
soporte(X) (NumTotalTransacciones)

Ecuacion 14 Soporte.
Confianza

El valor de confianza esta definido por la proporcion de transacciones que contienen “U” con
respecto al nimero de transacciones que contienen X. Definida como la probabilidad de exista
una relacion entre antecedente y consecuente.

soporte(XUY)

confianza(X =Y) = soporte(X)

Ecuacion 15 Confianza.
Lift

Se define como el radio del soporte observado a lo esperado si X y Y fuesen independientes. En
caso de tener un valor de 1 quiere decir que los subconjuntos Xy Y son independientes, mientras
gue un valor mayor indica que estan positivamente correlacionados, cas6 contrario
negativamente correlacionados.

confianza(X - Y)

lift(X =Y) = soporte(Y)

Ecuacion 16 Lift.

Existen varios algoritmos disefiados para identificar itemsets frecuentes y reglas de asociacion.
A continuacion, se describen algunos de los mas utilizados. (Monteserin, 2018)

Algoritmo Apriori

Fue uno de los primeros algoritmos desarrollados para la busqueda de reglas de asociacion y
sigue siendo uno de los mas empleados, tiene dos etapas:

e |dentificar todos los itemsets que ocurren con una frecuencia por encima de un
determinado limite (itemsets frecuentes).
e Convertir esos itemsets frecuentes en reglas de asociacion.

26



El concepto clave del algoritmo Apriori es su medida antimonoténica de soporte. Apriori supone
gue todos los subconjuntos de un conjunto de elementos frecuentes deben ser frecuentes
(propiedad de Apriori). Si un conjunto de elementos es infrecuente, todos sus superconjuntos
seran infrecuentes. (Amat Rodrigo, 2018)

FP Growth

Los investigadores de Han et al. propusieron en el 2000 un nuevo algoritmo llamado FP-Growth
Basado en una mejora del algoritmo A priori, define una primera fase que consiste en descubrir
los elementos frecuentes, y en una segunda fase en la que se generan las reglas de asociacién
de los elementos frecuentes encontrados, basado a pardmetros de soporte y confianza minimos.
La principal diferencia con el algoritmo Apriori es la implementacion usada en FP Growth, la cual
es mas eficiente al hacer uso de un &rbol de elementos frecuentes que puede ser procesado mas
rapidamente que la estructura de datos usada en Apriori. (Amat Rodrigo, 2018)

Eclat

En el 2000, Zaki propuso un nuevo algoritmo para encontrar patrones frecuentes (itemsets
frecuentes) llamado Equivalence Class Transformation (Eclat). La principal diferencia entre este
algoritmo y Apriori es la forma en que se escanean y analizan los datos. El algoritmo Apriori
emplea transacciones almacenadas de forma horizontal, es decir, todos los elementos que
forman una misma transaccién estan en la misma linea. El algoritmo Eclat, sin embargo, analiza
las transacciones en formato vertical, donde cada linea contiene un item y las transacciones en
las que aparece ese item.

Cabe destacar que, el algoritmo Eclat, permite la identificacion de itemsets frecuentes, pero no
genera reglas de asociacion. A pesar de ello, una vez identificados los itemsets frecuentes, se
puede aplicar la segunda parte del algoritmo Apriori para obtenerlas. (Amat Rodrigo, 2018)

Ejemplo

Para este ejemplo se utilizara como data set los datos meteorolégicos diarios. Se usa el algoritmo
Apriori. Los atributos utilizados para asociacion son la columna donde obtendra los itemsets, el
elemento minimo que puede contener un itemset, soporte maximo y la confianza. Luego se hace
la division de la columna Antecedente que contiene una coleccién de estos, arrojado por el nodo
de la asociacion que implementa Apriori.

Por ultimo, mostramos la tabla donde se muestra el consecuente, el antecedente, la confianza y
el lift entre otros.

Table View - 2:18 - Data to Report (association rules)
File Hilite Navigation View Output

Row ID @ Conseq... @ Antecedants |I| ItemSe... @ Relativ... @ RuleCo... @ Absolut... @ Relativ... @ RulelLift @ RuleLift® @ Absolut... @ Relativ... @ rule qu...
Rowiil Rinanna [The Pussycat Dolls |215 11.364 92.3 233 12.3 3.607 360,71 484 25,581 19,844.5
Row113 Britney Spears [The Pussycat Dolls |213 11.258 914 233 12.3 3.313 331.34 522 27.59 19,468.2
Row1ls Lady Gaga  [The Pussycat Dolls [201 10.624 86.3 233 12.3 2.671 267,13 611 32,294 17,345.3
Row104 Beyoncé [The Pussycat Dolls |195 10.307 83.7 233 12.3 3.989 398.85 397 20.983 16,3215
Row106 (Christina Ag... [The Pussycat Dolls [193 10.201 828 233 12.3 3.851 385.08 407 21,512 15,980.4
Row110 Katy Perry  [The Pussycat Dolls [178 19.408 75.4 233 12.3 3.056 305.58 473 25 13,599.2
Row109 Madonna [The Pussycat Dolls | 165 8.774 712 233 12.3 3.142 314.21 429 22.674 11,819.2
Rowl01 Shakira [The Pussycat Dolls |150 7.928 64.4 233 12.3 3.818 381.83 319 16.86 9,650
Row108 Avril Lavigne  [The Pussycat Dolls {149 7.875 63.9 233 12.3 2,901 290.15 417 22.04 9,521.1
Row103 Kesha [The Pussycat Dolls |143 7.558 614 233 12.3 3.208 320.77 362 19.133 8,780.2
Rows7 Rlark Fved P... [The Pussvrat Dolls 1141 7.452 50.5 233 12.3 3.766 376.63 304 16.068 8.530.5

Figura 9 Nodo de Data to Report para mostrar los resultados del analisis.
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8.5 Herramientas o lenguajes utilizados para mineria de datos

8.5.1 Knime

Su nombre viene de Konstanz Information Miner y se pronuncia /naim/. Es una plataforma de
andlisis de datos, informes e integracion, de codigo abierto, integra varios componentes para
machine learning y data mining. Estd construido sobre la plataforma Eclipse y es
extremadamente flexible y potente. (colaboradores de Wikipedia, KNIME, 2019)

Bryx .
Altenyx @ KNME @ RepidMiner
s @ TIBCO Software
Dataiku @
@ Rapidhiner @ KNIME
@ Hai
TIBCO Software A
SAS
° MathWorks ) L )
i @ Mathworks
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@ Vicosot @H0ai @ Databricks
[ B
@ Databricks @BV @ Microsoft
Angoss @ Google @ DataRobot
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aconda [ ]
] AP

w Anaconda @ We

=
g 3
g @ Dataiku (] Domino @
] =] Datawatch (Angoss) @
e @ Teradats z
> =
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F— <
S COMPLETENESS OF VISION As of November 2018 © Gartner, Inc

COMPLETENESS OF VISION As of January 2018 © Gartner, Inc

Figura 10 Cuadrante magico de Gartner de enero de 2018 vs noviembre de 2018.

Para finales del 2017 y principios del 2018, Knime era la mejor punteada segun el grupo Gartner
para Data Science and Machine Learning Platforms (Plataformas de ciencia de datos y
aprendizaje automatico) colocandola en la parte superior del cuadrante debido a su capacidad
de ejecucion y visién del mercado altamente cambiada, como lo muestra la Figura 10 pero esta
presenta el versus con los datos obtenidos para finales del 2018 la cual aunque ha bajado en
puntuacién sigue en una buena postura, siendo una de las plataformas mejor colocadas gracias
a sus servicios.

Los estudios que se realizaron para poder seleccionar KNIME como software para la ejecucion
de mineria de datos se especifican en el
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Anexo 2: Definicion, Evaluacion y Seleccién de la Herramienta de Mineria de Datos, y se concluye
gue KNIME presenta una robustez y maduracion bastante alta comparado con sus competidores,
incluyendo bibliotecas o librerias de terceros. Otro de los motivos es sobre la base de cédigo
abierto una gran comunidad que presenta. Y su principal ventaja es el costo nulo que presenta
su uso para la Defensoria del Consumidor.

Esté concebido como una herramienta gréafica y dispone de una serie de nodos (que encapsulan
distintos tipos de algoritmos) y flechas (que representan flujos de datos) que se despliegan y
combinan de manera grafica e interactiva.

Los nodos implementan distintos tipos de acciones que pueden ejecutarse sobre una tabla de
datos:

¢ Manipulacién de filas, columnas, entre otros., como muestreos, transformaciones,
agrupaciones, entre otros.

e Visualizacion (histogramas, graficas de barra, matriz de puntos, gréfico lineal, entre
otros.).

e Creacion de modelos estadisticos y de mineria de datos, como arboles de decision,
maquinas de vector soporte, regresiones, entre otros.

¢ Validacion de modelos, como curvas ROC, generar matrices de clasificacién, gréficos de
dispersion, entre otros.

e Scoring o aplicaciéon de dichos modelos sobre conjuntos a nuevos de datos.

e Creacion de informes a medida gracias a su integracion con BIRT (Business Intelligence
and Reporting Tools, Inteligencia de negocio y herramientas de informes). (colaboradores
de Wikipedia, KNIME, 2019)

KNIME permite la integracién con otras herramientas de analisis como son Weka, Python, R e
incluso crear clases propias con Java. Asi como, los complementos adicionales permiten la
integracion de métodos para mineria de texto, mineria de imagenes, asi como analisis de series
temporales. Otros de los puntos a destacar es que KNIME son las tecnologias que emplea para
su desarrollo como son Eclipse, Java, Python entre otros. (colaboradores de Wikipedia, KNIME,
2019)

8.5.2 Lenguaje de programacioén “R”

R es un entorno y un lenguaje de programacion con un enfoque al andlisis estadistico. R nacié
como una implementacion de software libre del lenguaje “S” en 1993 por Robert Gentleman y
Ross lharka del departamento de Estadistica de la Universidad de Auckland. R es uno de los
lenguajes de programacién mas utilizados en el ambito de la investigacion cientifica siendo,
ademads, popular en los campos de aprendizaje automético (machine learning), mineria de datos,
bioinformética y matematica financiera.

R es parte del sistema GNU y se distribuye bajo la licencia GNU PL. se encuentra disponible
para los sistemas Windows, Unix, Mac y GNU/Linux. (colaboradores de Wikipedia, R (lenguaje
de programacion), 2020)
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8.5.2.1 Caracteristicas

e R proporciona un amplio abanico de herramientas estadisticas como por ejemplo modelos
lineales y no lineales, test estadisticos, analisis de series temporales, algoritmos de
clasificacion y agrupamiento, graficas, etc.

¢ R hereda de S su orientacién a objetos.

¢ R puede integrarse con distintas bases de datos y existen bibliotecas que facilitan su
utilizacion desde lenguajes de programacion interpretados como Perl y Python.

e R permite generar gréaficos con alta calidad.

¢ Puede utilizarse también como herramienta para el calculo numérico.

8.6 Herramienta para la Extraccion, Transformacion y carga de los datos

8.6.1 Talend Open Studio

Talend Open Studio es una solucién de Business Intelligence de codigo abierto y de facil uso
para la integracion de los datos. Esta solucion permite el desarrollo rapido y reduce costes de
implementacion por medio de un desarrollo gréfico con conectores predisefiados conectando a
todos los sistemas de datos fuente y de destino.

Talend provee diferentes softwares de integracién de codigo abierto, como son:

¢ Data Integration.

e Big Data.

o Data preparation.

e Enterprise Service Bus.
o Data Quality.

e Stitch Data Loader.

(Talend Inc., 2020)

Para nuestro proyecto ocuparemos el software “Data Integration” ya que este nos provee los
diferentes nodos para la extraccion, transformacién y carga mejor conocido como ETL de
diferentes repositorios o motores de bases de datos.

8.7 Herramienta para la visualizacion de datos

8.7.1 Power Bl

Power Bl es un servicio para el andlisis empresarial desarrollado por Microsoft, esta aplicacién
nos proporciona visualizaciones interactivas como pueden ser lineas de tiempo, grafico de
burbujas, segmentado por jerarquias, entre muchos otros que se encuentran entre las
aplicaciones para Power Bl y capacidades de inteligencia empresarial con una interfaz simple
para que usuarios finales tengan la capacidad de crear sus propios informes y paneles.
(colaboradores de Wikipedia, Power Bl, 2019)

Componentes claves del ecosistema de Power BI:

e Power Bl Desktop: La aplicacion basada en escritorio de Windows para equipos y
escritorios, principalmente para disefar y publicar informes en el servicio.
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Power Bl Service: El servicio en linea basado en SaaS (software como servicio)
(anteriormente conocido como Power Bl para Office 365, ahora denominado
PowerBl.com o simplemente Power BI).

Power Bl Mobile Apps: Las aplicaciones de Power Bl Mobile para dispositivos Android
y iOS, asi como para teléfonos y tabletas Windows.

Power Bl Gateway: Puertas de enlace que se usan para sincronizar datos externos
dentro y fuera de Power BI. En el modo empresarial, también pueden usar los flujos y
PowerApps en Office 365.

Power Bl Embedded: La REST API de Power Bl se puede usar para crear paneles e
informes en las aplicaciones personalizadas que sirven a los usuarios de Power Bl, asi
como a los usuarios que no son de Power BI.

Power Bl Report Server: Una solucion de informes de Power Bl local para empresas
gue no almacenan o no los datos en el servicio Power Bl basado en la nube. Power Bl
Visuals Marketplace

Power BI Visuals Marketplace: Un mercado de objetos visuales personalizados y
objetos visuales con tecnologia R. (colaboradores de Wikipedia, Power Bl, 2019)
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9 Formulacion Del Problema

9.1.1 Definicion del problema

Actualmente la Defensoria del Consumidor atiende reclamaciones por parte de la poblacién
mediante los diferentes mecanismos a su disposicion, estos pueden ser de forma presencial en
cualquiera de las 14 ventanillas centralizadas departamentales, en ventanillas de atencién en
cualquiera de las 6 sedes de Ciudad Mujer, ademés de las diferentes defensorias moviles,
también, la defensoria pone a disposicion de los consumidores diferentes medios electronicos,
como es el chat en su sitio web, chat por WhatsApp, correo electrénico, y llamadas por call center
o llamadas por linea directa que se encuentran disponibles en distintas alcaldias en todo el pais.
Todas estas atenciones se envian a uno de los 4 Centros de Solucién de Controversias y es ahi
donde se ingresa dicha informacién en el Sistema de Atencién a Reclamos y Atenciones (SARA),
luego de ello se le asigna un técnico, este da seguimiento durante todos los pasos por los cuales
un caso es tratado desde que se toma la solicitud hasta el cierre del caso, si se acordaron montos
debido a una conciliacion, si no se llegé a conciliar, si se archiva el caso, si posteriormente se
reapertura, entre otras variantes que estos pueden tener, son diversos procesos los que se ven
inmersos en la atencion de personas usuarias, para los cuales la Defensoria del Consumidor
esta en busqueda de una mejora continua, que le permita generar conocimiento sobre las
atenciones brindadas, segln el caso, regién, sector, entre otros. Ademas, se cuenta con
informacidn sobre casos cerrados y los montos recuperados, de manera que permita brindar un
servicio de calidad la poblacién en general a quienes se debe.

Ademas la Defensoria del Consumidor, mediante la unidad de Analisis de Consumo y Mercados
procesa sondeos de precios de distintas fuentes, para el caso de la direccién de Vigilancia de
Mercado (DVM), los sondeos de precios se orientan a harinas, productos en supermercados,
mercados, establecimientos mayoristas, articulos de la canasta basica y de temporada, ademas
se cuenta con informacion de precios de otras entidades como es el Ministerio de Agricultura y
Ganaderia (MAG) con lo cual se busca brindar a la poblacién informacion fidedigna sobre las
fluctuaciones, rangos validos de precios, en sintesis cuanto es lo que deben estar dispuestos a
pagar por X o Y producto y que garantias esperar si en dado caso se les estén violentando sus
derechos como consumidores.

9.2 Diagndstico del problema

Dentro del diagndstico se determinan las causas de la problematica actual u oportunidad de
mejora, con este fin, se utilizan las siguientes técnicas: Entrevista, lluvia de ideas, y la matriz
FODA.

9.2.1 Entrevista

9.2.1.1 Gerencia de Sistemas Informdticos

Se sostuvo una entrevista con el gerente de Sistemas Informéticos para tener la perspectiva del
lado de tecnologia sobre las necesidades de la institucion para apoyar en la mejora continua y
brindar asi un servicio eficiente y de calidad a la poblacién definiendo como tema de principal
interés las atenciones, en términos generales se desea solucionar brechas en el conjunto de
procesos que se ven inmersos en la atencidén del cliente, identificar inconsistencias en la
informacion que se genera, mejorar los tiempos de respuesta en la atencién a las personas
usuarias, se tiene interés por analizar ademas si el personal con el que cuenta la institucion
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satisface las demanda de la poblacién para hacer una mejor planificacion y orientacién efectiva
de los recursos, informacién o patrones de empresas que se ven implicadas en casos en varias
ocasiones, que el servicio que se esta brindando este a la altura del servicio que se requiere por
la poblacién.

9.2.1.2 Unidad de Andlisis de Consumo y Mercados

Se sostuvo asi mismo una entrevista con la Jefa de la Unidad de Analisis de Consumo y
Mercados (UACM), en la cual se hizo énfasis en el tiempo en el que se invierte en limpiar los
datos proporcionados por el Sistema de Atencion a Reclamos y Atenciones (SARA) ya que segln
un estudio realizado por el técnico encargado de limpiar dichos datos, la base de datos actual
del sistema SARA puede llegar a contener hasta un 70% de errores o inconsistencias en los
datos, por lo tanto la unidad emplea demasiado tiempo limpidndolos y dedicando poco tiempo al
andlisis, es por ello que no se tienen estimaciones sobre los tiempos de respuesta a las
reclamaciones, patrones de comportamiento de las reclamaciones, demandas, aumento y
disminuciones en las atenciones brindadas, los motivos de reclamos, los tipos de clientes quienes
realizan las reclamaciones y cuéles son las empresas mas reincidentes, también, se pone a
disposicién la mayor parte del recurso a la recepcién de los datos provenientes de distintas
fuentes y unidades para sacar reportes especificos solicitados por la presidencia de la Defensoria
del Consumidor y el &rea de Comunicaciones, asi mismo es el caso del andlisis que se realiza al
sondeo de precios, en algunos casos no es posible visualizar que X o Y producto va al alza o se
han disparado repentinamente los precios ya que los recursos satisfacen Unicamente las
necesidades diarias, maxime mensuales mas no proyecciones en base a datos histéricos, por
ejemplo los datos para los precios de mercados y de temporada, los inspectores se dirigen a
diferentes mercados para recolectar datos en el sitio, ademas, se cuenta con los datos que el
Ministerio de Agricultura y Ganaderia (MAG) envia periddicamente, sobre informes de precios de
la canasta basica, en el caso de supermercados envian sus paquetes de precios semanalmente,
por consiguiente se tienen datos suficientes histéricamente para realizar un analisis a conciencia
siendo este de mucho provecho para la institucion.

9.2.2 Lluvia de ideas

Situacion: La defensoria del consumidor en relacién a su proceso de mejora continua desea
brindar un servicio de calidad a la poblacion para las atenciones a reclamos y asesorias, asi
como brindar informacion oportuna referente a los precios de los productos.

e Algunas personas prefieren archivar sus casos, contrario a pasar por todas las
actividades que deben realizar para confrontar a las partes solicitadas.

e En algunos casos los tiempos de respuesta a la poblacién son demasiado largos
debido a la burocracia que se pueda ver inmersa en los procesos.

e Se produce inconsistencia en la informaciéon generado en el transcurso del proceso
de atencion a casos.

e Puede que algunas areas geogréficas o en algunos métodos por los cuales se reciben
solicitudes no se tengan los recursos necesarios para satisfacer la demanda de la
poblacion.

e Dentro de la cantidad nutrida de procesos que se llevan a cabo en torno a la atencién
de las personas usuarias posiblemente existan algunos en los cuales sea necesario
realizar optimizaciones o solucionar brechas.
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¢ Invertir la mayor cantidad de los recursos de la Unidad de Analisis de Consumo y
Mercados (UACM) en recibir y procesar los datos de las diversas fuentes les
proporcionan impide se realice un analisis profundo de las variables inmersas en el

sondeo de precios.

e El andlisis de los datos que maneja la UACM se realiza de forma manual.
o No se logra apreciar en algunos casos alzas en los precios de X 0 Y productos, o que
pueda provocar que se disparen repentinamente.

9.2.3 Matriz FODA

Se plantea un andlisis de la matriz FODA para las areas de interés que abordara el proyecto, en
el contexto de la generacién de nuevo conocimiento a partir de la exploracion de los datos, para
la mejora del servicio a las personas usuarias y la mejora continua:

FORTALEZAS

OPORTUNIDADES

La instituciéon cuenta con una gerencia
informética que  permite  brindar
soluciones de tecnologias de Ila
informacion a los diversos procesos de
atencion a las personas usuarias.
Aparte de los inspectores que
recolectan datos acerca del sondeo de
precios, cadenas de supermercados y
otras entidades proporcionan datos
respecto de los precios que manejan.
La Unidad de Analisis de Consumo vy
Mercado (UACM) esta especializada en

brindar informacién de valor a la
presidencia de la Defensoria del
Consumidor, asi como insumos a

comunicaciones para la elaboracién de
boletines informativos para la poblacion.
El hecho de ser la UACM la unidad con
la que se trabajara este proyecto es una
fortaleza ya que se especializan en el
tema del andlisis de los datos.

Solucionar brechas y/u optimizar los
procesos inmersos en la atencion de
las personas usuarias permitiria
brindar un servicio de mejor calidad.
Reducir los tiempos de atencion a los
casos influirhA en una percepcién
positiva de la poblacion.

Conocer una aproximaciéon de la
demanda de la poblaciébn en los
distintos medios de solicitud permitira
planificar y/o reorientar los recursos
para satisfacer los requerimientos de
las personas usuarias.

DEBILIDADES

AMENAZAS

Por ser una institucion de caracter
publico cuenta con un presupuesto
poco flexible y a su vez limitado, lo cual
disminuye su poder de inversion en
investigacion.

El empleo de la mayor parte del
recurso humano de la UACM en recibir
y procesar datos de las diferentes
fuentes que maneja deja poco tiempo
para realizar el analisis respectivo de
las métricas inmersas en el sondeo de
precios y atencion a reclamos vy
asesorias en base a datos histéricos.

Una planificacion sin los criterios
correctos podria conducir a la
saturacion de algunos de los medios
de solicitud.

Tiempos de respuesta demasiado
largos concluyen en mayor nimero de
casos archivados.

No estar en un proceso de mejora
continua y acortamiento de brechas
conduciria a un decaimiento del
servicio a la poblacion afectando
negativamente en su opinion.
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- No brindar informacién fidedigna y
oportuna respecto a los precios de los
productos a la poblacién generara
desconocimiento de cuando hacer
efectivos los derechos de los
consumidores en caso se estén
violentando.

Tabla 1 matriz FODA.

9.3 Problema general

La UACM recibe datos de las atenciones a reclamaciones del Sistema de Atencién a
Reclamaciones y Asesorias (SARA) y del sondeo de los precios de diversos origenes (DVM,
MAG, supermercados). Para todos estos datos se realiza un procesamiento de forma manual,
invirtiéndose gran parte del tiempo en limpiar y preparar datos de las atenciones a casos, y en
recibir y consolidar datos para el caso del sondeo de precios, impidiendo realizar un analisis de
datos historicos.

9.4 Problemas especificos

9.4.1 Sondeos de precios

Complejidad en el andlisis de datos histéricos de los sondeos de precios.

No se visualizan en algunos casos alzas en los precios de los productos.

Con el andlisis actual se dificulta anticiparse a los hechos sobre fluctuaciones en los
precios que permita alertar a la poblacion y hacer efectivas las medidas pertinentes.
Calculo engorroso debido al trabajo que conlleva el analisis de los sondeos de los
precios de forma manual.

Aplicar modelos matematicos y/o estadisticos manualmente resulta complicado y
demora mucho.

9.4.2 Atenciones a reclamaciones

No se logra determinar demanda a futuro del servicio de atencion a reclamaciones
gue permita realizar una planificaciéon anticipada o reorientacién de los recursos.

No se logra medir el nivel de cumplimiento o satisfaccién de la poblacién en cuanto a
los montos en los casos cerrados de atencion a reclamaciones.

Solucionar errores o inconsistencias de llenado de los datos de las atenciones a
reclamaciones es una tarea que demora mucho tiempo.

No hay control o seguimiento de causas atendidas que den paso a tomar medidas en
posteriores casos.
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10 Propuesta De Solucion

10.1 Descripcién

La Unidad de Analisis de Consumo y Mercados (UACM), desea brindar informacién de valor para
la toma de dicha informacion obtenida de conocimiento a partir de patrones de comportamiento
y predicciones basadas en los datos histéricos de atencion a reclamaciones y los sondeos de
precios con los que cuenta la unidad, para llegar a esa situacion deseada se presenta la solucion
propuesta mediante un diagrama de enfoque de sistemas.

Ademads, para una mejor comprension de la solucién propuesta, se representa de forma gréfica,
el proceso de extraccién de conocimiento a partir de modelos de mineria de datos basados en
los datos histéricos de atencién a reclamaciones y los sondeos de precios (en adelante MIDAS)
en ella se describe el flujo de trabajo entre los distintos actores implicados en los procesos que
conlleva el proyecto.

10.1.1 Enfoque de sistemas

EMTRADAS:

Datos de sondens de
precios de productos de
temp orada, harinze,
caresE basica y
mercados del AR
Daros de sondeos de
precice diarios del MAG
Datos de precios de
supermercados y
establecimientos
mayoristas

Datos de atenciones a
rechmaciones dd GSC

de Analeis de Coreumo ¥ Mercados de la Defensoria del Consumidar,

PROCESOS:

Extraer datos desondeos de precios.

Transformar datos de sondeos de precios

Cargar datos desondeos de precios.

Coretruccion del modeo de mineria de datos para los distintos sondeos de precios.
Extraccion de conacimiento para los sondeos de precios baeados en el modelo
Asimilacion de la informacitn extraida para los sondeos de precios

Extraer datos de atencidn a reclamacio nes

Trarsfarmar datns de atencion a reclamaciones

Cargar datos de atencidn a reclamacione

Coretruccion del modeo de mineria de datos para la atencian a reclamaciones.
Extraccion de conocimientn para la atendion & reclamacione basados en el modeln
Adimilacion de b informacion extraida de atencion a recbmacio nes.

CONTROL:

+* DEposicions generals en cuanto a proyecos informaticos por pare de b Gerendia
> de Sietemas Informaticos.

*  Llineamientos técnicos para calidad de informacian por parte de b UACK.

FROMNTERA:

®  Unidadde Aralise de Consumo v Mercados.

MEDIO AKMBIENTE

& SEetemade Atencion a Reclamos ¥ Azesorias [SARA]

* Direccidn dd Cenmo de Solucion a Controversias (GG
o Direccion de Yigibncia de Mercada [DVM).

e Ministerio de Agricultra v Ganaderia (MAG)

OBJETIVO: Apoyar a la generacion de conocimiento que contribuya a la toma de deceiones referente a b atencion a recbhmaciones ¥ los sondeos de precios de la unidad

SALID AS:

Fatrones de
comporamiento ¥ de
prediccian para los
sondeos de precdios de
productas de
temporada, harinzs,
canasts hasica,
mercadas,

sup ermercados,
establecimientos
mayoristag, MAG,
Conacimiento a partr
de czeos de
reclamaciones
atendidas.
Conacimienta a partir
de los montos
recuperados y montos
recbhmados de los caeos
cerados

Figura 11 Enfoque de Sistemas de la solucién propuesta por el proyecto MIDAS.

36



10.1.2 Proceso de extraccion de conocimiento

Precios diarios de productos DATASHEET

Técnico LIACK

Otros criterios 0 datos
historicos gue no se tienen en
una base de datos

Carga hojas de calculo para
ser procesadas DATASHEET
1j * Consutta infarmes,
- Jefatura UACH patrones, e stimaciones,
| ‘ | Técnico UACH proyecciones sobre
PRI

atenciones a
reclamaciones y sondeos
de precios.

* qdemds puede elaborar
suspropiosinformes con
la herrarmienta de

Yisualizacion

Monitareo de predios harinas, BD OLTP

canasta basica, mercados,
ternporada

Dhd

Servdorapicacones‘ w

Atencidna
reclarnaciones

Precins semanales de
productos

Supermercados

TisUalzacion a pariv e 1o
datosdel rmodelo
rrutt dirnensional

-

-
Servidor de hases de datos

Estraccion, )]

Transfarmarion
yCarga (EITL)
|

< lny

I
I
tdineria deidatos

Figura 12 Propuesta de proceso de extraccion de conocimiento para el proyecto MIDAS
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La Figura 12 muestra el flujo de trabajo de la solucién propuesta en el cual se tienen como
origenes de datos los sondeos de precios de Mercados, supermercados, los remitidos por el
Ministerio de Agricultura y Ganaderia (MAG), para el caso de atenciones se tienen los datos del
“Sistema de Atencion a Reclamaciones y Asesorias (SARA)”, ademas los casos recibidos
mediante “Defensoria en Linea” y su version anterior como origen histérico.

La UACM debera proporcionar al proceso los datos provenientes del MAG ya que solo se cuentan
con hojas de célculos como origenes de datos, la solucion se encargara del proceso de ETL
(Extraccion, transformacion y carga).

Asi mismo debera brindar al proceso el conjunto de criterios (campos equivalentes, campos
resumidos, agrupados u otros) dichos datos no se tienen almacenados en una estructura
relacional si no en hojas de célculo y son dindmicos por lo tanto el proceso Unicamente sera el
encargado de procesarlos en conjunto con los origenes de bases de datos.

Una vez se tienen los datos dentro de las estructuras del staging area mediante procesos ETL
son trasladados al modelo multidimensional correspondiente, posteriormente se aplican técnicas
de mineria de datos siendo los resultados almacenados en una base de datos para finalmente
mediante una herramienta de visualizacion que sea capaz de mostrar los resultados e inclusive
disefiar otro tipo de informes a partir del data warehouse permitiendo esto apoyar a la toma de
decisiones.

10.2 Componentes de la solucién

10.2.1 Almacenes de datos: Sondeos de precios y atencion a reclamaciones

e Origenes de datos: Correspondiente a bases de datos transaccionales y otros conjuntos
de datos como hojas de célculo.

e Procesos ETL: Traslado de los datos de los origenes al area de pruebas y posterior a
los modelos multidimensionales realizando tareas de extraccion, transformacion y carga.

e Staging area: Base de datos intermedia que facilita el trabajo de los procesos ETL previo
a su traslado a los modelos multidimensionales.

e Data marts: Bases de datos con estructura multidimensional que facilitan el analisis de
los datos.

10.2.2 Mineria de datos

e Transformacién de los datos: Se transforman los sets de datos de acuerdo a la
necesidad de cada técnica de mineria.

e Algoritmos: Se aplican algoritmos en base a la técnica seleccionada al set de datos para
cada caso.

o Resultados: Se transforman los resultados de los algoritmos para ser almacenados en
una base de datos.

10.2.3 Visualizacion

® |nformes de inteligencia de negocios: Teniendo como origen los almacenes de datos
se presentan informes de alto impacto mediante una herramienta de visualizacion.

® |Informes de inteligencia de negocios mineria de datos: Se proporcionan informes de
con los resultados de la busqueda de conocimiento realizada con mineria de datos.
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11 Metodologia

11.1 Actividades

Se hace una combinacion de las metodologias &giles con la metodologia CRISP-DM teniendo
una forma de trabajo iterativa e incremental para la fase 1 y inicamente incremental para la fase
2 retomando algunas de las tareas propias de las metodologias para abordar proyectos de
mineria de datos como lo es CRISP-DM.

N Actividad |
Almacén de datos

1 Refinamiento del requerimiento de informacién
2 Disefio del staging area
3 Disefio de procesos ETL Staging area
4 Desarrollo de procesos ETL staging area
5 Pruebas staging area
6 Disefio del staging area
7 Disefio de procesos ETL Staging area
8 Desarrollo de procesos ETL staging drea
9 Pruebas modelo multidimensional
10 Documentacion
Mineria de datos
Exploracion de los datos
Técnica de asociacidn
2.1 Comprensién del negocio
2.2 Comprensién de los datos
2.3 Preparacion de los datos
2.4 Modelar
2.5 Evaluar resultados
2.6 Preparar resultados
3 Técnica de clasificacion
4 Técnica de prondstico
5 Técnica de agrupamiento

Visualizacién
1 Elaboracién de informes de inteligencia de negocios

Visualizacién resultados mineria de datos
Tabla 2 Actividades de desarrollo de las iteraciones

La Tabla 2 muestra las actividades principales llevadas a cabo en las fases, dividiéndose estas
en 3 grandes grupos (Almacén de datos, mineria de datos, visualizacion), para el caso de los
numerales del 2.1 al 2.6 se repiten para cada una de las técnicas utilizadas (Asociacion,
clasificacion, pronostico y agrupamiento).
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| CRISP-DM En el presente proyecto |

Modelar Técnica
Modelar Algoritmo
Comprensién de los datos Paoblacion
Comprension de los datos Variables
Comprensién del negocio Hipotesis
Modelar Procedimiento

Evaluar y preparar resultados @ Resultados

Evaluar y preparar resultados | Interpretacién de resultados
Tabla 3 Tabla equivalencias CRISP-DM respecto proyecto MIDAS

La Tabla 3 muestra el termino correspondiente utilizado en el presente trabajo para cada una
las tareas comprendidas dentro de la metodologia CRISP-DM.

11.2 Estandares

11.2.1 Estandares de documentacién
Para la documentacion se establecen los siguientes estandares:

1) Tipoy tamafo de la letra:
a) Parrafos: Tipo de letra: Arial, Tamafio de letra: 11.
b) Titulo 1: Tipo de letra: Arial, Tamafio de letra: 14.
c) Titulo 2: Tipo de letra: Arial, Tamafio de letra: 13.
d) Titulo 3: Tipo de letra: Arial, Tamafio de letra: 12.
e) Titulo 4: Tipo de letra: Arial, Tamafo de letra: 11.
f) Titulo 5: Tipo de letra: Arial, Tamafio de letra: 11.
g) Titulo 6: Tipo de letra: Arial, Tamafio de letra: 11.
2) Tamafo de las imagenes:
a) 1 x 1: utilizado para nodos en los flujos de trabajo
b) 5 x 5: utilizado para las imagenes pequenas.
c) 8 x 10: utilizado para las imagenes medianas.
d) 8 x 15: utilizado para los reportes de visualizacion.
e) 10 x 15: utilizado para las imagenes media grandes.
f) 15 x 15: utilizado para los flujos de trabajo en Knime.
g) 20 x 17: utilizado para algunos diagramas.
3) Titulo de imagenes, ecuaciones y tablas:
a) Formato para imagenes con el titulo: “Figura ##:” Tamano de letra: 9 y tipo cursiva.
b) Formato para ecuacion con el titulo: “Ecuaciéon ##:” Tamafo de letra: 9 y tipo cursiva.
c) Formato para tablas con el titulo: “Tabla ##:” Tamafio de letra: 9 y tipo cursiva.
4) Funciones y Nodos:
a) Al nombrar funciones o nodos estos estaran entre comillas, negrita y cursivas.

11.2.2 Estadndares de base de datos

Para las bases de datos de los modelos multidimensionales y mineria de datos se aplica la
nomenclatura siguiente:

5) Para el nombre de las bases de datos la especificacion es:
a) nombre_descriptivo_sondeos.
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i) Ejemplo: mining_sondeos y dw_sondeos.
6) Para la especificacién de los nombres de las tablas:
a) jerarquia_nombre:
i) Ejemplo: dim_tiempo, stg_tiempo, fact_sondeos_mag.
7) Para el nombre de los campos:
a) clave_subrogada_nombre_tabla
i) Ejemplo: sk_tiempo, sk_producto, sk_categoria.
b) Id_nombre_tabla
i) Ejemplo: id_tiempo, id_producto, id_categoria.

11.3 Paquetes de informacion

Un paquete de informacion define las relaciones entre el tema y las medidas clave de
rendimiento. El diagrama del paquete de informacion tiene un objetivo altamente especifico, que
proporciona un alcance especifico para los requisitos del usuario. Debido a que los diagramas
de paquetes de informacién apuntan a lo que desean los usuarios, son efectivos para facilitar la
comunicacion entre el personal técnico y los usuarios, lo que indica cualquier inconsistencia entre
los requisitos y lo que entregara el almacén de datos. (Balanced Insight, Inc., 2000) En la Tabla
4 Se visualiza un paquete de informacion.

Tema: Analisis de venta
Tiempo Productos Marca Establecimiento Categoria Genero
(&)
% Afio Producto Marca Pais Categoria Genero
% Mes Area / Region
g Semana Departamento
>
73 L
Dia Municipio
Tienda
Hechos Medidos: Forcast de venta, presupuesto de venta.

Tabla 4 Ejemplo de paquete de informacién.

11.4 Nomenclatura de diagramas multidimensionales (Modelado conceptual)

Para obtener un modelo conceptual de un proceso ETL no hay una nomenclatura estandar, pero
se pueden adoptar algunas propuestas como es la extension UML para este ambito, la cual ha
sido propuesta por Sergio Lujan-Mora y Juan Trujillo, en la cual se ha tenido un conjunto reducido
pero potente de mecanismos ETL, para poder reducir la complejidad de la propuesta. La cual se
puede ver en la Tabla 5.

Mecanismo Descripcion

ETL

(Estereotipo)

Aggregation  Agrega los datos (SUM, AVG, MAX/MIN, COUNT, etc.) ™~
en base a algun criterio. o

/+

Conversion | Cambia los tipos de datos, el formato o calcula nuevos
datos (atributos derivados) a partir de los datos A > B
existentes.
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Filter Filtra los datos no deseados y verifica la calidad de los
datos en base a restricciones.

Incorrect Redirige los registros incorrectos o descartados a un
destino separado para su posterior verificacion; sélo se
puede usar con Filter, Loader y Wrapper.

Join Une dos fuentes de datos relacionadas entre si a través
de uno o varios atributos.

Loader Carga los datos en el destino de un proceso ETL (en un
hecho o dimensién del DW).

Log Controla y registra la actividad de otro mecanismo ETL,
con el fin de auditar las transformaciones realizadas.

Merge Integra los datos provenientes de dos o mas fuentes de
datos con atributos compatibles.

o—
EED/
Surrogate Genera una clave substituta Unica, que se emplea para 1 23 s

reemplazar la clave empleada en las fuentes de datos.

4l

iiEENA:
S H |

/QH

o

Wrapper Transforma una fuente de datos nativa en una fuente de
datos basada en registros.

Tabla 5 Mecanismos ETL y su representacion en UML.

(Lujan-Mora & Trujillo, 2003)

Ademas, se cuenta con una nomenclatura basada en UML para la creacion de estructuras
multidimensionales tal y como se muestra en la Tabla 6.

Concepto MD Descripcién Icono
(Estereotipo)

StarPackage Paquetes de este estereotipo representan esquemas
estrellas, compuestos de hechos y dimensiones; se emplea
en el nivel 1.

FactPackage Paquetes de este estereotipo representan hechos,
compuestos de medidas y relacionados con las
dimensiones; se emplea en el nivel
2

DimensionPackage Paquetes de este estereotipo representan dimensiones,
compuestas de jerarquias; se emplea en el nivel 2

Fact Clases de este estereotipo representan hechos,
compuestos de medidas; se emplea en el nivel 3

Dimension Clases de este estereotipo representan dimensiones,
compuestas de jerarquias; se emplea en el nivel 3

Base Clases de este estereotipo representan niveles de jerarquia
en una dimensioén; se emplea en el nivel 3

S CER 0

Tabla 6 Conceptos multidimensionales y su representacion en UML.
(Lujdn-Mora & Trujillo, 2003)

11.5 Estandares mineria de datos

N° de caso: C-<Abreviatura de la técnica>- correlativo
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Técnica
Algoritmos
Poblacion
Variables
Hipotesis

Procedimiento

Que técnica se utilizé.
Que algoritmo se utilizd

Qué conjunto de datos conforman la poblacion.

Que variables son inmersas en el caso

Cudl es el objetivo de mineria de datos o hipétesis para el

caso.
Cual es el tipo de solucion que se trabajo.

Resultados Los resultados esperados.

Interpretacion de Que indicadores o criterios se evallan para concluir el
resultados resultado.

Herramienta de software Con gue tecnologia se trabajo.

Tabla 7 Plantilla para ficha de contenido del caso de mineria de datos.

La Tabla 7 representa la plantilla para la ficha del contenido del caso de mineria de datos siendo
la contextualizacion en cada una de las historias de usuario que se abordaron referente a la
temética de mineria de datos.

11.6 Nodos Talend utilizados en la solucion

Utllldad S

tCreateTable

tDBClose

tDBCommit

tDBConnection

tDBInput

tDBOutput

tDBRollback

Este nodo permite crear una Creacion de la tabla
tabla en una base de datos producto
especificando un esquema.

Cierra la transaccion confirmada = Cerrar la conexion a
en una base de datos la base de datos.
conectada.

Sirve para enviar los cambios a | Enviar los registros
la base de datos a partir de una | que fueron insertados
conexién mediante transaccion. = en una tabla a la base

de datos.
Se utiliza para establecer la Establecer la
conexion con una base de datos = conexién con
PostgreSQL
Obtener un flujo de datos a Consultar regitros de
partir de una consulta de base dos tablas de una
de datos. base de datos y
convertirlos al flujo de
datos.
Permite escribir datos en una Truncar una tabla y
tabla de la BD, realizando luego insertar
acciones sobre la tabla o los registros provenientes
registros. del flujo de datos
Cancela la confirmacion de Si al ejecutar un job
transaccion en una base de se produce un error,
datos conectada para evitar devuelve a la base de
confirmar parte de una datos al estado

transaccion involuntariamente. previo.

e

o

Al

«

1
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tDBRow

tDBSCDETL
tELTPostgresq|

Map

tETLPostgresql
Input

tETLPostgresq|
Output

tFilelnput
Delimited

tFilterRow

tFlowMeter

tJavaRow

tLogCatcher

tLogRow

tMap

Permite realizar una consulta de
tipo DML o DDL a una base de
datos

Sincroniza una tabla de origen a
una dimension SCD con
campos tipo SCD 1 y/o 2
Permite transformar una o
varias tablas de una base de
datos postgres en una o
muchas salidas.

Leer el contenido de una
dimensién o tabla de la base de
datos.

Sirve para escribir en una tabla
el flujo de datos proveniente de
un tELTPostgresglMap

Permite leer un archivo
delimitado y convertirlo en un
flujo de datos

Permite filtrar registros
estableciendo una o varias
condiciones

Cuenta el numero de filas
procesadas en el flujo definido,
por lo que el componente
tFlowMeterCatcher puede
detectar este numero para fines
de registro

Permite introducir cédigo
personalizado que puede
integrar en un programa Talend
Funciona como una funcion de
registro activada por uno de los
tres: excepcion Java, tDie o
tWarn, para recopilar y transferir
datos de registro.

Imprime en pantalla un flujo de
datos en forma tabular
especificando el esquema.

Sirve para transformar uno o
varios origenes de datos en una
o varias salidas de flujo de
datos

Deshabilitar integridad
referencial, truncar
una tabla mediante
SQL

Sincronizar la tabla
producto a la
dimensién producto.
Conectar
sondeos_mag Yy plaza
mediante JOIN o
implicit JOIN y luego
sacar obtener una
Unica salida.

Leer los datos de la
dimensién tiempo

Mayormente se utiliza
para alimentar la tabla
de hechos.

Leer un archivo
delimitado por comas
(.CSV)

Filtrar registros que en
una columna tenga
valores diferentes de
vacio

Reportar los datos
que no se cargan a la
tabla.

Crear la estructura y
notificacién del correo.

Capturar el error del
job ejecutado.

Imprimir en pantalla
los registros del flujo
de datos antes de
hacer commit.

Leer 3 flujos de datos
y obtener una Unica
salida

R

o)

XID)
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tRedirectOutput

tReplace

tRunJob

tSentMail

tUnigRow

Permite escribir en un archivo
de texto plano en el ordenador
lo proveniente de un tLogRow

Permite reemplazar el contenido Reemplazar “$” por
de una o varias columnas del

flujo de datos.

Este nodo permite invocar la

ejecucion de un Job.

Envia correos electrénicos y

archivos adjuntos a
destinatarios definidos

Permite ingresar un flujo de
datos con registros repetidos y

En lugar de imprimir
en pantalla, escribir
en un archivo de texto
plano el log de
registros insertados.
en un flujo de datos
leido desde una hoja
de calculo.

Invocar la ejecucion
del job de
normalizacion

Enviar el correo con el
error del job.

Obtener solo registros
anicos para plazas.

obtener una salida sin registros

repetidos

Tabla 8 Nodos de Talend Open Studio utilizados en los flujos de trabajo.

La Tabla 8 muestra describe cada uno de los nodos utilizados en la herramienta Talend para
abordar cada uno de los casos en los flujos de trabajo extraccion, transformacion y carga.

11.7 Nodos Knime utilizados en la solucion

Nombre

Descripcion

Utilidad o ejemplo de uso.

resentacion

DB Query
Reader

DB SQL
Executor

Create
Collection
Column

Number To
String
Joiner

GroupBy

Double

configuration

Permite realizar una
consulta a una base de
datos

Permite ejecutar una
consulta DDL

Convertir varias
columnas en una sola
columna de tipo
collection

Convertir una columna
de tipo numerico a
cadena de caracteres
Realizar uniones entre
tablas

Permite agrupar un flujo
de datos mediante algun
método de agregacion

Permite  Crear una
variable de tipo double a

Obtener precios de los
productos por cada plaza

Crear la extensiéon tablefunc
en postgres para realizar
pivot

Crear una columna de
coleccion de datos para
productos sondeados en un
dia

Convertir un id a String para
realizar una unién

Realizar una unién de dos

fluos de datos mediante

claves

Agrupar precios por producto

mostrando el promedio por
cada producto.

Establecer rago para el
soporte minimo en reglas de
asociacion

25 |

426

45



Nombre

Create Bit
Vector

Association
Rule Learner
(Borgelt)
RowlID

Partitioning

Decision Tree
Learner

Decision Tree
Predictor

Database
Writer (legacy)

Decision Tree
To Image

Image Writer
(Port)

Scorer

Pivoting

RowfFilter

Rule Based
RowkFilter

Generates
date&time

Descripcién

la cual se establecen
Minimos y maximos
Convierte varias
columnas en una sola de
tipo vector de bit’s
Permite generar reglas
de asociacion mediante
el algoritmo A priori

Asigna un identificador
de registro a cada fila en
un flujo de trabajo

Divide la poblacién en
dos particiones para
entrenar y probar datos.
Permite inducir un éarbol
de decisibn que sera
almacenado en memoria
principal.

Utiliza el modelo para
predecir nuevas clases
para nuevos patrones.
Permite escribir un set de
datos en una tabla de la
base de datos.

Crea una imagen de la

vista del arbol de
decision, en formato
PNG.

Escribe una imagen en la
URL especificada.

Compara dos columnas
por sus pares de valor de
atributo y muestra la
matriz de confusion.

Permite realizar la
operacion de pivot a un
set de datos, aplicando
funciones de agregacion.

Permite filtrar filas en un
set de datos.

Permite filtrar filas de un
data set en base a reglas

Sirve para  generar
valores de fecha y tiempo

Utilidad o ejemplo de uso.

Crear un vector de bits para

introducirse al  algoritmo
Apriori

Encontrar Reglas de
asociacion entre los
productos

Si se necesita un identificador
extra para la fila.

Divide la poblaciéon en datos
de entrenamiento y prueba.

Genera un modelo que se
usara para clasificar los datos
de prueba.

Crea una clasificacién para
los datos de prueba.

Almacenar los resultados de
un flujo de trabajo de mineria
de datos.

Crea una imagen de la vista
del arbol de decision.

Crea una imagen PNG en la
URL especifica.

Genera una matriz de
confusién para interpretar el
nivel resultados.

Cuando necesitamos
cambiar la disposicion de
ciertas filas a columnas
agrupando y  aplicando
funciones de agregacion.

Si se desea filtrar los datos
para el resto del flujo de
trabajo.

Cuando se quiere hacer
filtros mas avanzados

Generar valores futuros de
fechas para las proyecciones

T

A5 |

B = BE » e

=

4
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Nombre
Arima Learner

Arima
Predictor

Line Plot

Metanode

Counter

Column
Appender

Missing Value

Missing Value
(Apply)

Column
Resorter

Concatenate

Column
Rename

Column List
Loop Start

Empty Table
Switch

Descripcién

Sirve para entrenar las
predicciones de series
temporales mediante el
algoritmo ARIMA

Sirve para realizar las
predicciones de series
temporales mediante el
algoritmo ARIMA
Permite  generar un
gréafico de lineas

Permite encapsular un
flujo de trabajo en un solo
nodo existiendo la
posibilidad de
pardmetros de entrada y
salida.

Permite crear una
columna de cuenta de los
registros.

Permite anexar una

columna a un set de
datos sin la operacion de
unioéon

Permite identificar
valores faltantes y definir
que trato se les dara
Aplicar  los  criterios
definidos en el nodo
Missin Value al set de
datos.

Permite cambiar el orden
en el gue estan
dispuestas las columnas
de un set de datos.
Permite anexar un
dataset seguido de otro
dataset

Permite renombrar las
columnas de un set de
datos.

Inicia un bucle sobre un
listado de columnas

Sirve para saltar la
ejecucion en un bucle a
la siguiente iteracion
cuando cumpla el criterio
de tabla vacia

Utilidad o ejemplo de uso.
Entrenar predicciones para
precios de productos de
sondeos

Predecir precios de los
productos para las proximas
semanas

Cuando se quiere poner en
perspectiva 2 o mas variables

Cuando un flujo de trabajo es
demasiado extenso

Para utilizarse como columna
de union con otro set de
datos

Cuando se desea anexar una
columna generado en el flujo
de trabajo

Cuando deseamos colocar
un valor en especifico a
valores faltantes

Es de uso obligatorio cuando
se usa el nodo Missing Value

Cuando vamos a escribir en
la BD y queremos que las
columnas se creen en un
orden especifico.

Para anexar datos de una
prediccion seguidos de los
datos de prueba

Cuando necesitamos que
una columna tenga un
nombre en especifico.

Iniciar bucle 'y realizar
iteracion por cada producto

Para prevenir errores en
ejecuciones de bucles.

.ql

Representacion
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Nombre
Loop End

Chunk Loop
Start

Loop End
(Column
Append)

Cell to Model

Arima
Parameter
Extractor
Table Column
to Variable

Nombre

Reset on Load

Table Creator

Table Row To
Variable

PostgreSQL
Connector

(legacy)

String
Manipulation

Descripcién
Marca el final del bucle

Iniciar bucle
especificando cantidad
de registros a abordar en
cada iteracion

Finalizar bucle y agregar
a una tabla el resultado
de cada iteracion

Convierte una celda de
tabla a un modelo

Extrae las variables
contenidas en el modelo
de ARIMA

Convierte una columna
de tabla del flujo de datos
en variable

Descripcion

Reinicia todos los nodos
en un flujo de trabajo

Permite crear una tabla

de flujpo de datos
especificando nombres
de columnas y sus
valores

Convierte cada columna
de una tabla en una
variable

Permite crear una
conexion con una base
de datos Postgres SQL

Permite realizar
operaciones  mediante
funciones a los campos
string.

Utilidad o ejemplo de uso.

Se usa cuando los datos que
se recorren en cada iteracion
son modelos

Cuando se quiere acumular
los resultados en cada
iteracion

Cuando se quiere utilizar el
modelo que viene en cada
celda para predecir

Cuando se desea extraer
algun dato del modelo dentro
de variables

Cuando se necesita utilizar
como filtro en otro nodo

Utilidad o ejemplo de uso.

Cuando se tienen salidas a
hojas de calculo, texto plano
o base de datos y se requiere
sobrescribirlas, esto
ejecutando nuevamente el
flujo de trabajo.

Si se necesita una serie de
variables un insumo factible
es obtenerlo de una tabla.

Cuando se necesita una serie
de variables se pueden crear
en unatabla y posteriormente
ser transformadas mediante
este nodo.

Cuando no se requiere
especificar una cadena de
conexiéon JDBC y se desea
conectar  especificamente
con una base de datos
Postgres SQL.

Cuando necesitamos realizar
transformaciones en los
campos string como (lower,
upper, replace, substr)

o>

m)
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Nombre
Ungroup

Cell Splitter

Column Filter

Column
Aggregator

Rank

Numeric
Outliers

Numeric
Outliers

(Apply)

Cell Replacer

Sorter

Unpivoting

Constant
Value Column
Math Formula

String to
Date&Time

Descripcién
Permite Desagrupar una
columna de tipo

coleccion de datos.

Permite dividir una
columna en varias
columnas definiendo un
separador.

Permite seleccionar las
columnas que se desea
mantener en el flujo de
trabajo.

Permite aplicar funciones
de agregacion sin
necesidad de agrupar los
datos.

Permite enumerar los
datos en base a un
agrupador y un
ordenador.

Detecta y trata los
valores atipicos para
cada una de |las
columnas seleccionadas
individualmente.

Trata los valores atipicos
en los datos de entrada
de acuerdo con los
parametros de la entrada
del modelo.

Reemplaza las celdas de
una columna por un
diccionario de datos en
tabla.

Permite ordenar las filas
de un set de datos

Permite transformar
multiples columnas
enfilas.

Permite crear una

columna con un valor
constante.

Permite trabajar con
féormulas y expresiones
matematicas.

Permite convertir de una
cadena de caracteres a
formato fecha

Utilidad o ejemplo de uso.
Cuando necesitamos obtener
filas como elementos hay en
un campo de tipo coleccion
de datos.

Cuando necesitamos obtener
columnas como numero
elementos separados hay en
un string.
Cuando
columnas
necesarias.

algunas de las
dejan de ser

Por ejemplo, si deseamos
obtener en una nueva
columna la concatenacion de
2 columnas.

Cuando deseamos obtener el
primer elemento por cada
grupo de un set de grupos de
datos.

Genera el modelo para
eliminar de la poblacion los
registros con montos
reclamados igual a cero.

Elimina de la poblacion los
registros con montos
reclamados igual a cero.

Cambia la columna de
counter por los nombres de
las clases.

Para posteriormente
particionar los datos

Cuando se necesita cambiar
la representacion de los
datos de columnas a filas
Cuando se necesita clasificar
las filas de un data set.

Cuando se necesita
aproximar un resultado.

Cuando se necesita los datos
en formato fecha

Representacion
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Nombre
Extract
Date&Time
Fields

End IF

Reference
Column Filter

K-Means

Color
manager

Scatter Plot
(Local)

Cluster
Assigner

Entropy scorer

La Tabla 9 muestra describe cada uno de los nodos utilizados en la herramienta Knime para

Descripcién

Permite  extraer los
campos derivados de
una fecha

Aplicar el criterio al
evaluar una condicién

Permite filtrar los datos
en base a un nombre de
columna de referencia
Permite  generar los
centros de clluster para
un numero predefinido
de clusteres (sin nimero
dinamico de clisteres)
Permite asignar un color
segun los valores de una
columna.

Crea una grafica de
dispersién de dos
atributos seleccionables
Asigna el mejor cluster
segun el dato.

Genera indicadores de
rendimiento para los
resultados de los
algoritmos de
agrupamiento.

Utilidad o ejemplo de uso.
Cuando se necesita (el
nombre del mes, afio o
trimestre) de una fecha.
Aplicar el criterio del nodo
Empty Table

Cuando se quiere filtrar de
forma dinamica dentro de un
loop

Asigna el mejor cluster a
cada dato, segun los centros
de cllisteres mas cercanos.

Asigna un color diferente a
cada cluster.

Utilizado para generar un
grafico de dispersion entre
las variables.

Utilizado para asignar el
mejor clister a los datos
nuevos.

Utilizado para calcular las
estadisticas sobre el
rendimiento de los algoritmos
de agrupamiento.

Tabla 9 Nodos de Knime utilizados en los flujos de trabajo.

abordar cada uno de los casos en los flujos de trabajo de mineria de datos.

Z
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12 Planificacion

12.1 Product Backlog

(ID) (I»))

Sprint  Historia

1 RSPPO1

1 RSPPO02

1  RSPPO3

1 RSPPO4

1  RSPPO5

1 RSPPO6

2 | RSPHO1

2 RSPHO02

2 RSPHO3

2 RSPHO4

2 RSPHO5

Requisitos Origen  Esfuerzo
(IES)]

Sprint 1: Sondeo de precios MAG

Transformacioén de los datos en Excel a | Jefa
una base de datos relacional. UACM

Migracién de datos de una base de datos @ Jefa
relacional a un modelo multidimensional. UACM

Informe de las fluctuaciones y el Jefa
comportamiento de los precios de granos A UACM
bésicos

Gréfico de variacion semanal de precios  Jefa
de granos basicos UACM

Patrones de comportamiento y/o Jefa
predicciones de los precios de los granos UACM
béasicos.

Normalidad de los precios de granos Jefa
basicos UACM

Sprint 2: Sondeo de precios de Mercados
Transformacion de los datos en Excel a | Jefa
una base de datos relacional. UACM

Migracion de datos de una base de datos Jefa
relacional a un modelo multidimensional. UACM

Informe de las fluctuaciones y el Jefa
comportamiento de los precios de granos UACM
béasicos

Patrones de comportamiento y/o Jefa
predicciones de los precios de los granos UACM
bésicos.

Normalidad de los precios de granos Jefa
basicos UACM

Sprint 3: Sondeo de precios de Supermercados

16

11

Esfuerzo
(Horas)

24

24

16

16

24

24

128

16

16

24

16

16

88

Priorida
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(ID) (ID) Requisitos Origen  Esfuerzo Esfuerzo Priorida

Sprint  Historia (Dias) (GLIES) d
3 RSPS01 Migracion de datos de una base de datos Jefa 2 16 3
relacional a un modelo multidimensional UACM
3  RSPSO02 | Informe de las fluctuaciones y el Jefa 2 16 3
comportamiento de los precios de granos A UACM
bésicos
3 RSPS03 | Informe de las fluctuaciones y el Jefa 2 16 3

comportamiento de los precios de granos UACM
bésicos desde distintas variables

3  RSPS04 | Mapa de precios de los productos por Jefa 2 16 3
municipio UACM

3 RSPS05 Mapa de precios de los productos por Jefa 2 16 3
region UACM

3  RSPS06 | Mapa de precios de los productos por Jefa 2 16 3
departamento, region y establecimiento. = UACM

12 80
Sprint 4: Construccion del modelo multidimensional para Atenciones a Reclamaciones

4 | RA101  Identificar origenes de datos del modelo. Jefa 0.5 4 4
UACM

4 RA102  Identificar tablas dentro de los origenes de @ Jefa 2.5 20 4
datos. UACM

4 RA103 Identificar campos a migrar. Jefa 15 12 4
UACM

4 | RA104 | Migrar tablas al staging area. Jefa 5 40 4
UACM

4 RA105 Disefiar los paquetes de informacion. Jefa 1 8 4
UACM

4  RA106 | Disefio del modelo multidimensional Jefa 2 16 4
UACM

4 RA107 Disefio de Diagramas UML de los ETL. Jefa 2.5 20 4
UACM

4  RA108 | Desarrollo de los ETL. Jefa 22.5 180 4
UACM

4 RA109 Pruebas. Jefa 2 16 4
UACM

39.5 316

Sprint 5: Mineria de datos para Atenciones a Reclamaciones
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(ID) (ID) Requisitos Esfuerzo Esfuerzo Priorida

Sprint  Historia (Dias) (GLIES) d

5 RA201 Determinar la relacion existente entre el Jefa 3.8 30 5
aumento de las denuncias hacia UACM
proveedores respecto a los meses del afio.

5 RA202 | Segmentar consumidores en base a los Jefa 2 16 5
motivos en los cuales han solicitado UACM
atencion a la DC.

5 | RA203 | Clasificar la influencia que ha tenido la DC | Jefa 3.8 30 5
en las atenciones en base a la soluciéon y UACM
montos recuperados.

5 RA204 Pronosticar casos a recibir en fechas Jefa 2 16 5
futuras. UACM
5 | RA205 | Identificar qué solucion tendran los casos @ Jefa 3 24 5

recibidos en base a la edad de los UACM
consumidores.

5 RA206 Clasificar a los proveedores en base las Jefa 3 24 5
soluciones que se han tenido. UACM

5 | RA207 | Pronosticar casos solucionados en fechas | Jefa 2 16 5
futuras. UACM

5 RA208  Identificar grupos de meses que reciben Jefa 3 24 5
MAs casos. UACM

22.6 180
Sprint 6: Visualizacion para Atenciones a Reclamaciones
6 | RA301 | Mostrar en un mapa los proveedores que @ Jefa 2 16 5

en mas reiteradas ocasiones han sido UACM
denunciados por consumidores.

6 RA302 Visualizar las atenciones segun el motivo.  Jefa 2 16 5
UACM

6 RA303 | Visualizar Atenciones brindadas. Jefa 1 8 5
UACM

6 RA304 Visualizar Atenciones brindadas, segun Jefa 2 16 5
oficina UACM

6 | RA305 | Visualizar Atenciones brindadas, segun @ Jefa 1 8 5
region UACM

6 RA306 Visualizar Atenciones brindadas, segun Jefa 1 8 5
sector UACM

6 RA307 | Atenciones en medios descentralizados. Jefa 2 16 5
UACM

6 RA308 Atenciones en ventanillas Jefa 2 16 5
descentralizadas. UACM

6 | RA309 | Casos cerrados y montos recuperados. Jefa 2 16 5
UACM
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(ID) (ID) Requisitos Origen  Esfuerzo Esfuerzo Priorida

Sprint  Historia (Dias) (GLIES) d

6 RA310 Mostrar numero de casos segun Jefa 1.5 12 5
departamentos o municipios Yy filtrar si es UACM
caso aperturado o cerrado e indicar en qué
departamento se ha dado la mayor
cantidad de casos.
6 | RA311 | Mostrar cantidad de atenciones segun @ Jefa 2 16 5
forma de recepcion por municipio, UACM
departamento, ventanilla u oficina e indicar
por qué medio se ha dado la mayor
cantidad de casos.
6 RA312 Visualizar la relacion existente entre el Jefa 3 24 6
aumento de las denuncias hacia UACM
proveedores respecto a los meses del afio
(referencia a RA201).
6 | RA313 | Visualizar la segmentacion de  Jefa 2 16 6
consumidores en base a los motivos en los ' UACM
cuales han solicitado atenciéon a la DC
(referencia a RA202).

6 RA314 | Visualizar las segmentaciones de meses Jefa 2 16 6
donde se reciben mas atenciones. UACM
(Referencia RA208).

6 RA315 | Visualizar la solucién de casos recibidos en | Jefa 2 16 6

base a la edad de los consumidores  UACM
(Referencia RA205).

6 RA316 @ Visualizar la influencia que ha tenido la DC Jefa 2 16 6
en las atenciones (Referencia a RA203). UACM
6 RA317 | Visualizar la clasificacion de los Jefa 1 8 6

proveedores en base las soluciones que se  UACM
han tenido (Referencia a RA206).
6 RA318 Visualizar el pronéstico de las cantidades Jefa 1 8 6
de casos nuevos para fechas posteriores. UACM
(referencia a RA204).

6 | RA319 | Visualizar el pronostico casos | Jefa 1 8 6
solucionados en fechas futuras (referencia | UACM
a RA207).
6 RA320 Mostrar en un mapa las atenciones que Jefa 2 16 5
han sido brindadas a los consumidores. UACM
34.5 276

54



12.2 Arquitectura de servidores

12.2.1 Diagrama de despliegue.

Servidor base de datos <<SQL _Server 2017>>

104 209.237.0
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Figura 13 Diagrama de Despliegue.

12.2.1.1 Diagrama de Componentes Dominio.
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Figura 14 Diagrama de componentes del dominio.




13 Sprint 1

13.1 Descripcion historias de usuario

Codigo RSPPO1

[GEe como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea transformar los archivos que se tienen en formato Excel en
bases de datos.
Para poder obtener los datos més rapidos y mejor resguardados.
Criterios de Las estructuras de las tablas deberan estar normalizadas.
aceptacion Se deberan crear las tablas necesarias para normalizar de mejor

manera posible, respetando la integridad de los datos.
Las estructuras de la base de datos deberan respetar la consistencia
de los datos.
Validacion Se comprobaréa que la base de datos este correctamente normalizada.
Se comprobara que la normalizacidn respeta la integridad de los datos.
Se comprobara que la base de datos respeta la consistencia de los
datos.
900

Puntos de historia [
ROl EIE

Tabla 10 Historia de Usuario RSPPO1

Cadigo RSPP02

[ como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea guardar la informacion de las bases de datos en estructuras
de datos mas robustas.

Razén Para poder obtener de mejor manera los datos y poder generar
informacion mas rapido.

Criterios de Se debera crear un almacén de datos.
aceptacion Se debera crear las dimensiones necesarias.
Se debera tener al menos una tabla de hechos.
Validacion Comprobar que el almacén de datos sea respetando un esquema como

estrella, constelacion o copo de nieve.

Comprobar que el almacén de datos debera tener las dimensiones
necesarias como la dimension tiempo, precios o productos.

Comprobar que el almacén de datos debera contener una tabla de
hechos.

900
8
RO KK
Tabla 11 Historia de Usuario RSPPO02.

Cédigo RSPPO03
L como técnico(a) UACM/ Jefatura

Funcionalidad Se desea conocer un informe de las fluctuaciones y el comportamiento
de los precios de granos basicos.

Razén Para informar oportunamente a presidencia de la Defensoria y a la
poblacién.

56




Criterios de Se debe considerar los distintos tipos de los granos arroz, frijol maiz y
aceptacion S0rgo en sus variaciones.

Se debe presentar su precio actual, variacién diaria, semanal y
mensual respecto al dia seleccionado.

La variacion se debe expresar en términos monetarios como en forma
porcentual.

Validacién Comprobar que se muestre informacion para los productos
especificados.

Comprobar que se muestre informacion en los lapsos de tiempo
especificados.

Comprobar que las variaciones se muestren en las unidades de
medida especificadas.

Valor del negocio 00

5
Puntos de historia [
1

IS 100

Tabla 12 Historia de Usuario RSPP03.

Caodigo RSPP04
L como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea conocer un grafico de variacién semanal de precios de granos
basicos.

Razon Para informar oportunamente a presidencia de la Defensoria y a la
poblacién.

Criterios de Debe considerar los distintos tipos de los granos arroz, frijol maiz y
aceptacién S0Orgo en sus variaciones.

Debera representar los dias correspondientes a una semana mostrando
el precio que cada producto poseia por cada dia.

Debera identificar con distinto color los productos en el gréafico
mostrando (x=fecha vs y=precio).

Validacion Comprobar que se muestre informacion para los productos
especificados.

Comprobar que se muestren los precios a lo largo de una semana.
Comprobar que se diferencien los productos en el grafico y que
involucra las variables.

Valor del negocio 600
Puntos de historia [§)
(ROl ]

120
Tabla 13 Historia de Usuario RSPP04.

Cdédigo RSPPO05
[GE como técnico(a) UACMY/ Jefatura.

Funcionalidad Deseo conocer patrones de comportamiento y/o predicciones de los
precios de los granos basicos.

Razon Para que se identifique alzas inminentes en los precios de ese grupo
de productos.

Criterios de Se debera mostrar la salida con los filtros iniciales para este grupo de
aceptacion precios.

Se debera presentar graficos y filtros que representen la informacion
descubierta.
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Se podra manipular los pardmetros respecto a las variables que se
relacionan en la salida.

Validacién Comprobar que las salidas muestren la informacion sin filtrar.
Comprobar que la informacién descubierta se represente mediante un
informe de manera gréfica.

Comprobar que se pueda filtrar la informaciébn mediante los
parametros que tiene a disposicion.

Valor del negocio 900
8
I 113

Tabla 14 Historia de Usuario RSPPO05.

Cddigo RSPP06
[GEE como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea conocer la normalidad de los precios de productos que se
proporcionan diariamente por el MAG (granos basicos).

Razon Para poder asignar inspectores a la investigaciébn en los sitios en
especifico para corroborar las situaciones.

Criterios de Se debera mostrar la salida con los filtros iniciales para este grupo de
aceptacion precios.

Se debera considerar los productos comprendidos en los granos
basicos y plazas o sitios visitados.

Se debera presentar un indicador que calificara el comportamiento de
los precios.

Validacién Comprobar que las salidas muestren la informacién sin filtrar.
Comprobar que se representen las variables involucradas en el andlisis.
Validar que la calificacion que se le da como comportamiento sea
congruente con la informacion presentada.

Valor del negocio 900
8
(RO ]

113
Tabla 15 Historia de Usuario RSPP06.
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13.2 Refinamiento del requerimiento de informacion

13.2.1 Proceso BPMN

O P datczconlos
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5 3] Capiar Clasificar
e columnas (omr?st f—_y
E producto, unidad = cg] Calculyr
de madida pracio | nimero de
min precio max, semans
preco prom, Frulas v
uerduras
& Sstablecer &Cﬂlcuur dia
mesz ¥ colecar imicial y final
anc de la semana

Consclidade LACM

Figura 15 Proceso datos consolidados.

La Figura 15 muestra el diagrama BPMN del proceso actual que realiza la UACM para llevar a

cabo el consolidado de precios enviados por el MAG.
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13.2.2 Paquete de Informacién

Tema: Variacion diariay semanal de granos basicos
Tiempo Precios Productos Plaza Unidad Medida

J Precio Nombre del

E Afio minimo producto Nombre de la plaza Nombre de la unidad de medida
R Precio

A Mes maximo

R Precio

Q Semana Promedio

LIJ Dia

A

S
Hechos Medidos: Variacion diaria (Medida calculada), Variacion Semanal(Medida calculada)

Figura 16 Paquete de informacion Variacion diaria y semanal de granos basicos.

13.2.3 Casos de uso

Realizar informe de
fluctuaciones v
comportamento de precios

ealizar grafico de
variacion semanal de
precios de granos
basicos

Tecnico UACKM \

Encontrar Fatrones de
comportamiento de precios
de granos basicos

Encontrar normalidad de
precios de granos
basicos

Figura 17 Diagrama de Casos de Uso Sondeo de Precios MAG.
13.3 Desarrollo de la iteracion

13.3.1 Integracion de los datos

13.3.1.1 Extraccion de los datos

Se tienen dos origenes de datos para este sprint:

1- El informe diario de precios de productos agropecuarios el cual esta disponible al publico

en el siguiente enlace:
“http://www.mag.gob.sv/direccion-general-de-economia-agropecuaria/estadisticas-

agropecuarias/informe-diario-de-precios-de-productos-agropecuarios/”,
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http://www.mag.gob.sv/direccion-general-de-economia-agropecuaria/estadisticas-agropecuarias/informe-diario-de-precios-de-productos-agropecuarios/
http://www.mag.gob.sv/direccion-general-de-economia-agropecuaria/estadisticas-agropecuarias/informe-diario-de-precios-de-productos-agropecuarios/

Y que ademas es remitido via correo electrénico por el Ministerio de Ganaderia y
Agricultura a la Unidad de Analisis de Consumo y Mercados (UACM) diariamente.

Informe Diario de Precios Mayoristas, segtin plazas visitadas

Granos Basicos
09 de septiembre de 2019

INI

Unid. de
venta

CALLE GERARDO BARRIOS, SAN SALVADOR

Promedie
09/sep

Minimo Maximo

Promedic
06/sep

Var.

SANTA ANA

SENSUNTEPEQUE

4

SAN MIGUEL

[ARROZ ORO PRIVIERA CLASE IMPORTADO QUINTAL| 37,9 27,0 38,0 27.8 T 3 0,25 . 41,0 ] 29,5 20,0 40,0 40,2 X X

[ARROZ ORO PRIMERA CLASE NACIONAL  QUINTAL| 36,3 34,0 37.0 36.3 - 0,0 0.0% nd. i n.d. 38,0 38,0 38,0 . . .
FRIJOL ROJO DE SEDA INMPORTADO QUINTAL| 535 52,0 55.0 53.5 = 0,0 0.0% nd n.d nd. n.d. nd nd 52,9 50,0 56.0
FRIJOL ROJO DE SEDA NACIONAL QUINTAL| 548 51,0 58.0 55.0 1 (02 -05% 53.2 520 54,0 59,7 58.0 60,0 52,0 48,0 55,0
FRIJOL TINTO O CORRIENTE IMPORTADO  QUINTAL| 48,8 48,0 50,0 48,8 = 0,0 0.0% n.d n.d nd. n.d. n.d n.d 52.0 51.0 54,0
FRIJOL TINTO O CORRIENTE NACIONAL  QUINTAL| 50,1 48,0 53,0 S0.8 1 L7 1.3% 48,2 48,0 50,0 51.6 S0.0 52.0 . nd. nd.
FRIJOL BLANCO QUINTAL| n.d n.d. n.d n.d n.d n.d nd. 125,0 1250 1250 110.0 1000 1200
FRIJOL NEGRO QUINTAL| n.d. n.d. n.d. n.d n.d. nd n.d. n.d. nd nd nd. n.d. n.d.

MAIZ BLANCO QUINTAL|| 18,1 16,0 190 18.4 1 (03 -1.8% 18,2 18.0 19,0 18,2 17.0 19,0 19,7 17,0 22,0
SORGO QUINTAL| 136 19,0 20,0 18,5 T 0,1 0,35 18,0 18.0 18,0 19,7 18,0 20,0 18,3 18,0 22,0

Figura 18 Seccién de precios mayoristas de los sondeos diarios del MAG.

Informe Diaric de Precios Minoristas, segiin plazas visitadas

Unid. de

Producto

Granos Basicos
09 de septiembre de 2019

CALLE GERARDO BARRIOS, SAN SALVADOR
Promedio

SANTA ANA

Promedio
Minimo Msximo var. 3

venta

09isep

06isep

ARROZ ORO PRIVIERA CLASE IMPORTADO  LIBRA 0,45 0,45 0,45 0,45 = 0,00 0,00 0,50 0,50 0,50 0,49 0,40 0,50 0,49 0,40 0,50
ARROZ OROQ PRINIERA CLASE NACIOMNAL LIBRA 0,45 0,45 0,45 0,45 - 0,00 0,00 . rd. . 0,50 0,50 0,50 . . nh.
FRIIOL ROJO DE SEDA IMPORTADO LIBRA 0,68 0,65 0,70 0.68 - 0.00 0,00 nd. nd nd nd nd nd. 0,61 0.60 0,65
FRIJOL ROJO DE SEDA NACIONAL LIBRA 0,68 0,65 0,75 0.68 1 0.00 -0.01 0,65 0,65 0,65 0,83 0,75 0,90 0,63 0.60 0,65
FRIJOL TINTO O CORRIENTE IMPORTADD  LIBRA 0,58 0,55 0,60 0.58 = 0.00 0,00 n.d. n.d. nd. n.d. nd. . 0,62 0,60 0,65
FRIJOL TINTO O CORRIENTE NACIONAL LIBRA 0,58 0,55 0,60 0,58 1 am 0.0 0,61 0,60 0,65 0.1 0,70 0,75 0,65 0,65 0,65
FRIJOL BLANCO LIBRA 1,00 1,00 1,00 1.00 = 0.00 0,00 n.d. n.d n.d 1,50 1,50 1,50 118 1.00 1,45
FRIJOL NEGRO LIBRA 0,50 0,50 0,50 0,50 = 0,00 0,00 nd. n.d n.d. n.d n.d. nd. 0,50 0,50 0,50
WIAZ BLANCO LIBRA 0,25 0,25 0,25 0,25 - 0,00 0,00 0,25 0,25 0,25 0,24 0,20 0,25 0,25 0,25 0,25
SORGO LIBRA 0,25 0,25 0,25 0.25 - 0.00 0,00 0,25 0,25 0,25 0,26 0,25 0,30 0,25 0.25 0,25

Figura 19 Seccién de precios minoristas de los sondeos diarios del MAG.

2- Documento de hoja de célculo en el cual la UACM consolida los sondeos que dia a dia
son remitidos por el MAG:

B
FECHA ~ PRODUCTO
03/06/2018 ARROZ ORO 1a. CLASE IMPORTADC
03/06/2019 ARROZ ORO 1a. CLASE NACIONAL
03/06/2018 FRIJOL ROJO DE SEDA IMPORTADO
03/06/2018 FRIJOL ROJO DE SEDA NACIONAL
02/06/2019 FRIJOL TINTO IMPORTADO
03/06/2018 FRIJOL TINTO NACIONAL
03/06/2019 MAIZ BLANCO NACIONAL
03/06/2018 MAICILLO
03/06/2019 ARROZ ORO 1a. CLASE IMPORTADO
03/06/2019 ARROZ QRO 1a. CLASE NACIONAL
03/06/2016 FRIJOL ROJO DE SEDA IMPORTADO
03/06/2019 FRIJOL ROJD DE SEDA NACIONAL
03/06/2019 FRIJOL TINTO IMPORTADO
03/06/2019 FRIJOL TINTO NACIONAL
03/06/2019 MAIZ BLANCO NACIONAL
03/06/2018 MAICILLO
03/06/2019 ARROZ ORO 1a. CLASE IMPORTADC
03/06/2018 FRIJOL ROJO DE SEDA NACIONAL
03/06/2019 FRIJOL TINTO NACIONAL
03/06/2019 MAIZ BLANCO NACIONAL
03/06/2018 MAICILLO
03/06/2019 ARROZ ORO 1a. CLASE IMPORTADO
03/06/2018 FRIJOL ROJO DE SEDA NACIONAL
03/06/2019 FRIJOL TINTO NACIONAL

- PLAZA

GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
GERARDO BARRIOS
SENSUNTEPEQUE
SENSUNTEPEQUE
SENSUNTEPEQUE
SENSUNTEPEQUE
SENSUNTEPEQUE
SENSUNTEPEQUE
SENSUNTEPEQUE
SENSUNTEPEQUE

D

~  TPQ -
MAYORISTA
MAYORISTA
MAYORISTA
MAYORISTA
MAYORISTA
MAYORISTA
MAYORISTA
MAYORISTA
MIMNORISTA
MIMNORISTA
MINORISTA
MINORISTA
MINORISTA
MIMNORISTA
MIMNORISTA
MINORISTA
MAYORISTA
MAYORISTA
MAYORISTA
MAYORISTA
MAYORISTA
MINORISTA
MINORISTA
MIMNORISTA

E
PRECIO PROMEDIQ -
$28,78
$27.585
$37.62
$40,66
$35.53
$37,05
$14.,09
$12,35
§0,34
$0,34
§0.51
$0,53
0,44
§0,44
$0,19
§0,19
$28,62
$41,33
$37.43
$16,26
$13,14
$0,38
$0.57
$0,53

F
PRECIO MINIMO -
§28.12
§25.84
$36.48
$36.48
§34.20
$33.44
$13.68
#1218
$0,34
§0,34
40,49
$048
4047 ]
1042
40,19
40,18
§28.12
$39.52
§35.72
$15.20
#1218
$0,38
40,57
$0.53

Figura 20 Archivo de Excel consolidado de la UACM.

G
PRECIO MAXIMO |~
$26,33
$28,12
$36,00
$41,80
$36.48
$38,00
$15,20
$12.92
$0,34
$0,34
0,53
$0,57
$0,46
$0.46
$0,19
$0,19
$29,64
$41,80
$38,00
$17.48
$14,44
$0,38
$0,57
$0,53

La extraccion de los datos en la primera fuente de datos toma muchas consideraciones entre las

cuales se encuentran:
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Los datos son leidos como caracteres y se hacen las conversiones necesarias en el
integrador de datos para evitar trabajo manual.

Los datos no son homogéneos por lo tanto dicha homogenizacién se realiza desde el
integrador de datos.

Las plazas visitadas se muestran horizontalmente formando una matriz con los precios de
los sondeos de los productos por lo tanto es necesario realizar un proceso “unpivot” y asignar
cada grupo de precios su plaza correspondiente.

Es necesario convertir la fecha al formato que la base de datos la puede capturar.

La variacion no se almacenard si no que se calculara posteriormente en los informes.
Existen sondeos de precios que no se realizan por lo tanto aparecen en cero, estos no son
tomados en cuenta.

Algunos nombres de productos no coinciden con los que se manejan en el consolidado por
lo tanto es necesario homogenizar.

Es necesario validar en la base de datos si ya existe el producto, plaza o unidad de medida
para no repetir en los catalogos.

13.3.1.2 Staging drea

13.3.1.2.1 Disefio del modelo staging area

A7 id_unidad_medida: int4
unidad_medida: varcharn50)

sond €05_mag
ﬁ id_sondee intd

id_plaza: intd
id_producta: intd
p id_producte: intd id_unidad_rmedida: intd nombre_plaza: varchar(150)
nombre_producto: varchar(150) precio_pro: numericld 2] p id_plaza: intd

preco_rmin: nurmericli 2

preco_max: nurmencd 2
fecha: date

Figura 21 Disefio de modelo relacional (staging area).
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13.3.1.3 Modelo multidimensional

13.3.1.3.1 Disefio Conceptual del Data mart (UML)

Especializacion: Analizar los sondeos de precios del MAG.

Dimension Plaza Dimension Tiempo
Data mart - MAG
Nivel 1: Definicién del modelo

Paquete Hechos: Hechos Sondeos Mag
Sondeos MAG.

Paquete Dimensiones:

1. Tiempo
2. Plaza
3. Unidad de medida Dimension Unidad de Medida .
Dimension Producto
4. Producto _ L,
Nivel 2: Definicion del esquema estrella.
Figura 22 Niveles 1y 2 del disefio conceptual
num_mes L Bl L B/
nom_dia_semana num_dia_semana semana
fecha_char anio num_semana fecha
X
B Dimensidn Tiempo
nomhre_plaza X T — /
. \”"\;
Dimensidon Plaza
v
Hechos Sondeos Mag
N
\,
unldad _medida nombre_producto

Dimensidn Unidad de Medida . .
Dimensidn Producto

Figura 23 Nivel 3: Dimensiones/Hechos.
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13.3.1.3.2 Disefio Fisico Data Mart

id_plaza int

nombre_plaza: wvarchar(l50
A7 sk plaza: intd

fecha_inicio: tirmestarm o)

fecha_fin: tirmestarmsio)

activa: intd

wersion: intd

dim_tempo
A sk tiempo it
fecha date

num_sermana; intd unidad_medida _scd

i
hechos_sondeos_mag
A7 sk_plaza intd

anio: intd unidad_rmedida: varcharilS00

mes varcharls) id_unidad_medida int

sermana warchar(E0) o] 47 sk unidad_medida int A7 sk_unidad_medida int4
num_dia_semana intd A7 sk_producte intd wersian: intd
norm_dis_ssrmana: warcharilS) AT sk tiermpor intd fecha_inicio: tirmestarz (51
murn_mes intd precic_min: nurneric(S, 21 fecha_fin: tirmestar s (6
fecha_char inta precio_max nurmenc(S, 2 activa intd

precio_pro: nurmericiE, 21

wersion: intd

id_producto: intd

A7 sk_producto: intd
nombre_producto: varcharl50)
fecha_inicio: tirmestar s
fecha_fin: timestamsis)

active: intd

Figura 24 Modelo multidimensional data mart MAG.

13.3.1.3.3 Disefio de procesos ETL

oo
oo o
—> LOG o
g iiE R
Datos recuperados o
Cargar datos en el destino Fallos de ejecucion y datos
dw_sondeos 1 23 —
............ »
idad did g
unidad_medida LOG
m—rs A — e
id_unidad_medida —
unidad_medida Filtra rechazo Datos cargados :
de la salida H unidad_medida_scd

unidad_medida

: id_unidad_medic
sk_unidad_medida : o
id_unidad_medida PR sk_unidad_medida

version

oo fecha_inicio
oo
o LOG fecha_fin
oo

activo

Datos no cargados

Figura 25 Dimension unidad de medida.
La Figura 25 muestra uno de los disefios de los procesos ETL, el cual sigue los siguientes pasos:

1. Conectar a la base de datos de origen en este caso el staging_area

Unir las tablas que conformaran la dimension unidad de medida.

Reportar al Log los datos recuperados, Filtrar y reportar datos cargados y no cargados
Calcular clave sustituta y cargar datos a la tabla de destino unidad_medida_scd.

BwnN
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13.3.1.3.4 Desarrollo de procesos ETL
[ 11} :
s 0
sondeos_ma

—d IR B
B B
£ — i
tDBCorne dimension_tiempo dimension_unidad_medida
A pullic.stg_mag_sonfdens_mag (Table) /

PnSubjobOk ==
.."'-9 public.dim_tigmpo (Table) pptfic.dim_unidad_medida (Table)
e tDERollback 1 g
Y4 —8
{DBComTiL 1 \ sV fact_sonc ;Lf (Tableacribe_hechotsond
ommit_T e \ act_sondeog/mag (Tablescribe_hechdsjsondeos_mag
OnComppnentCk r‘gom (I\Aaiﬁ)I NV %«Gﬁmponentﬁé@
put_2 tFlowMetgr 2 mapeo_hechos_sondeos_mag OnComppnentOk
D,
public.dim_figar (Table) 'EE

OnComppnentCk i i
. OnCo nentOk activate_constraint

S8
) =

! public.dim_prgducto (Table
/ tDBInpuUt_1  rowl (\@n) D

datos_cargados

(=

— Wy

truncar_hechos_sondeos_mag  dimension_plaza

-,
ur, 4

dimension_producto

Figura 26 Job hechos_mag

La Figura 26 muestra el desarrollo de uno de los flujos de trabajo en este caso para el hecho a
medir en el presente sprint en el cual se sigue el proceso enumerado a continuacion:

1. Se establece la conexion con la base de datos.

2. Se truncan los datos de la tabla de hechos y se desactiva la integridad referencial.

3. Se reportan al log los datos recuperados de la tabla de normalizacién del staging area.

4. Se unen los datos de las dimensiones con la tabla de normalizacion del staging area
para determinar las llaves sustitutas en la tabla de hechos.

5. Se almacenan los datos en la tabla de hechos y se activa nuevamente la integridad

referencial.
6. Se reportan al log los datos almacenados en la tabla de hechos.
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13.3.1.3.5 Pruebas

----------------- T T ERLLrREEE RS
| WaE_STAGING |
R R EELEEES S ELETTEREES BT T RICLERCRERt]
|datos_recuperados |datos_cargados |datos_no cargados |criterios

TR EER— . b o x|
52483 |51749 |734 |precio max, min y pro < @ y productos diferentes de frijol blanco y negro|
e EEEEEEEEEEREEEE S EEEEERPEEE b o o e !
13326 milliseconds

[statistics] disconnected
2620-91-26 23:42:31

————————————————— T TR EEEEERR
| WaG_STAGING |
[T fommmm e oo o x|
|datos_recuperados |datos_cargados |datos_no_cargados |criterios

[ fommmm e oo o x|
| | @ |precio max, min y pro < 8 y productos diferentes de frijol blanco y negro|
JEEEETETTEETPTLRE dromemeeeaees S CREEEEEEEE b s '

7669 milliseconds
[statistics] disconnected

Figura 27 Pruebas de ejecucion al job de Staging MAG.

La Figura 27 presenta los resultados para dos ejecuciones del Job, en el cual se constatan la
cantidad de registros recuperados del origen, cargados y no cargados en el destino, y en la
segunda ejecucion se valida el correcto funcionamiento del Job ya que no carga datos repetidos,
asi como el correcto funcionamiento del registro de Log ya que presenta cantidades correctas de
registros cargados.

[statistics] disconnected
2020-02-02 10:14:28

. + + +

| DW_SONDEQ MAG

|= + + +
\datos_recuperadosIdatos_cargados\datos_no_cargadosIcriterios

|= + + +

| 51800 51783 |17 |Para los sondeos de productos en los cuales se cumple
' + + +

1266 millisecondd
[statistics] disconnected
2020-02-02 12:11:15

. + + +

| DW_SONDEQ MAG

|= + + +
\datos_recuperadosIdatos_cargados\datos_no_cargadosIcriterios

|= + + +

| 51800 51783 |17 |Para los sondeos de productos en los cuales se cumple
' + + +

1053 milliseconds
[statistics] disconnected

Figura 28 Pruebas de ejecucion al job de fact_sondeos_mag

La Figura 28 muestra el log generado después de la ejecucion del Job en el cual se muestra la
cantidad de datos que fueron recuperados desde el Staging area, los que fueron cargados al
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modelo multidimensional y los que no fueron cargados, cabe destacar que en la figura se muestra
para dos ejecuciones en las cuales las cantidades son las mismas esto debido a que el tipo de
carga se realiza es total, truncando la tabla de hechos y luego insertando los datos

correspondientes.

1250 plany T]| 1270 peecducts T}

sondeos_mag
155 enided medsdy T3 125 peecio pro 1)

123 pracaa rin 1§

127 precia_rmix ¥:i@!::hu V1| 5 fechacaga T3

1] 1
Iz ¥
m 1
3 | 4
3 5

5 6
T 7
B | 8
m 8

10 10
T n
] "

1 1
| "

0
0
8
i3
17
L]
4
L]
i
9

|w|m|."I|D“l“‘“l“l“‘“’lmI

=

]
"
=

24
18

155
155
155
155
155
55
i
5
fi ]
18
EiL]
55
Ei4]
155

137 precio_min

13.3.2 Mineria de datos

13.3.2.1 Exploracidn de los datos

]
m
e
]
e
m
8
i
3
0
E ]
E
Eul

14
hechos_sondeos_

13
13
13
13
13
15
1
1
3
13
L]
14
14

=0
TiS
LS
w0
M
i)
3525
ar
L&
Mg
0eh
e
o
o

Frag

[
s
nar

Hn5-08-13
Hn5-08-18
N5-08- 15
20N5-08-02
2N5-09-02
1N5-08-02
nr-m-1
inr-m-18
wnr-m-1a
Hnrm-18
HWnr-m-1a
HnTm-18
Hnr-m-18
Hnr-m-18

- 04-13 BI07
- 04-17 0007
- 04-13 00307
- 04-13 00307
- 04-13 00207
00 04-13 0007
000 04-13 ORI TT
00 04-13 DR 07
- 04-13 0RO
0 0413 23T
- 04-17 D207
0413 00107
- 04-13 2307
il 0413 B0I07

W1 123 precio_peo T:I 123 sk_plaza  W1| 127 sk_unidad_medida T ]| 127 sk_producto T3 | 123 sk_tiempo T]

7
16
16
7
19
15
175
I
15
17
165
17
ns
1%

mn
32T
17.06
1713
1972
16
L]
1.l
1575
1767
17a7
176
Fria)l
165

11,812 &
1,612 6
1,612 6
1,612 67
1,602 6
1,612 6
11,612 67
1,612 67
1,612 67
1,612 67
161260
1,618 67
11,612 67
1,618 67

ATT &
ATT
ATT &
ATT
ATT &
47T
ATT &
47T
ATT 7
L gy
AT T
4T
ATT
47T T

Figura 29 Muestra de datos para 2 tablas

6062 7
6,062 07
6,062 o7
6062 07
6,062 07
6082 o7
6,068 &7
6082 o7
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6082 o7
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6082 o7

me
mee
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00T
e
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PRODUCTO Column Mean Median Std. Dev.  Skewness Kurtosis  No. Missing No.+» No.-»  Histogram
MAICILLO precio 11,48 18,3306 ? 22,25 2,495 05168 -0,1047 0 0 0
.—-—c—v—v—!_'_'_ﬂ_'_l_
1 2z
MAIZ B. N presin 14,09 19,6645 ? 23,27 1,8927 -0,7343 0,339% 0 0 0
— _—._.—hrﬂ—l—ﬁ—v—?;l
FRIJOL precio 31,92 46,7176 ? 57 45842 -0,3684 0,355 0 0 0
TINTO N
— .
32 57
ARROZ ORO precio 25,93 34,86 ? 33 2,5501 -1,6181 2,3325 0 0 0
la. CLASE N —,_‘_I_l»
2 38
ARROZ ORO precio 7,42 37,4975 ? 43 3,1652 -0,5889 0,3197 0 0 0
la. CLASE |
S
57 43
FRIJOL precin 36,04 52,1838 ? f0,57 45747 -0,956 10,8735 i i i
ROJO DE
SEDAN _n—v—|_|—1—|_
37 61
FRIJOL precin 36,43 50,37 ? 5% 4,1109 -1,1228 1,1977 0 0 0
ROJO DE
SEDA | e
36 S5
FRIJOL precio 35,02 47,1095 ? 55 39717 -0,8917 0,3376 0 0 0
TINTO |

35 55

Tabla 16 Tabla comparativa de estadisticas por producto.
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En la Tabla 16 se presenta un comparativo de estadisticas por producto salida generada desde
la herramienta Knime Analytics se muestran estadisticos como minimo, maximo, media,
desviacion estandar, varianza, mediana, suma total, nUmero de valores faltantes y recuento de
filas en todas las columnas numéricas, y el recuento todos los valores nominales junto con sus
ocurrencias, tomando como base precios de los productos mayorista y promedio nacional (Sin

desagregar por plaza).

Precios por plaza

Precios totales promedio

@ 2HUACHAPARN
SANVICENTE

@ FACATECOLUCA

@ SANTA ANA

CHALATENANGO @ COJUTEPEQUE

8=

SAM FRAMCISCO GOTERA @ SAN MIGUEL
LISULUTAN

GERARDO BARRIOS
SANTAROSADE LIMA @ SANTATECLA

@ LA UNION
@ SENSUNTEPEQUE @ SONSONATE

36.31

37.es

Figura 30 Gréfico de precio promedio por plaza.

S\

Se calcula el precio promedio de los productos de granos basicos agrupados por las 15 plazas
visitadas por el Ministerio de Agricultura y Ganaderia, obteniéndose que en general los precios

son mas altos en Usulutan.

W corr=-1
W corr = +1 E\
< corr = nfa

nombre_plaza
sk_plaza
nombre_producto
SEm
unidad_medida Z
fecha_char
date
sk_producta
precio

&_plaza
e
fecha_char
dabe

<, produdo

Figura 31 Correlacion existente entre las variables.
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La Figura 31 muestra la correlacion existente entre variables para las cuales el color azul destaca
alta correlacion el rojo menor correlacion y la “X” una correlacion totalmente inexistente.

13.3.2.2 Técnica de asociacion

13.3.2.2.1 Descubrir la relacién entre los precios de los productos

13.3.2.2.1.1 Contenido del caso.
N° de caso: C-ASO-01

Asociacion.
A priori, FP Growth, Association Rule Learner.

Poblacién Datos provenientes del modelo multidimensional de precios de los
granos basicos sondeados por el MAG, datos desde 2015 a 2019.

Variables Se analiza el precio promedio por producto, tomando cada dia como
una transaccion.

Hipotesis Descubrir la relacion entre los precios de los productos.
Procedimiento Flujo de trabajo en Knime.
Resultados Reglas de asociacion.

Interpretacion de Evaluar en base a indicadores de rendimiento (Support, Confidence,
resultados Lift).

Herramienta de Knime Analytics Platform.

software
Tabla 17 Contenido del caso N° C-ASO-01.

13.3.2.2.1.2 Poblacion

SOL Statement

1 |select * from crasstahb( ~

z ' SELECT fecha, sk_producte,

E CAsE

4 WHEN aux2.precio:(aux2.promedio+aux2.pronedio*@.@5) THEN aux2.sk_products

5 ELSE NULL

G | EHD

7 | A5 esmayor

& [FROM

9 {SELECT

10 (SELECT AVG(p.precio_max)

11 FROM hechns_sondeos_mag h

12 I0TN precios_scd p ON p.sk_precio = h.sk_precin

13 JOIN producto_scd pr ON pr.sk_producto = h.sk_producto

14 WHERE pr.sk_producto=aus.sk_products

15 AND sk_unidad_medida=13

16 GROUP BY pr.sk_praducto

17 Jpromedio, fecha,aux.sk_products, precio

1z FROM

12 (SELECT t.fecha, pr.sk_producto,AVG(precio_max) precic

an FROM hechns_sondeos_mag h

21 JOIN precios_scd p ON p.sk_precic = h.sk_precio

2z JOIN producto_scd pr ON pr.sk_producto = h.sk_products

23 JOIN dim_tiempo t OH t.sk_tiempe = h.sk_tiempo

24 MHERE sk_unidad_medida=19

25 GROUP BY 1,2

Ed ORDER BY 1,2) aux)auxz’

27 |y as

2% | fecha DATE,

29 91" INT,

B 92" INT, v

Preview results: Evaluate

Row 1D [ fecha [1]e [1]92 [1]e3 [1]9+ [1]es [1]9e [1]97 [1]e8

Rowd 20180505 |91 5z =] B > B > B
Rowi 2018-03-04 91 5z 23 i o5 i > %8
Rowz 2018-09-05 191 92 I? > 7 B > >
Row3 20180906 |91 5z =] i d i d 58
Rawd 2018-03-07 a1 5z £E] i > i o7 i
Rows 2018-05-10 |91 5z =] v d v d v
Rowg 20180311 91 oz > i > i o7 i
Row? 2018-09-12 |91 [z B g g g 7 g
Rowg 2018-09-13 |91 5z o3 - d - d %8
Raws 20180314 9L 5z o3 i > i o7 i

Figura 32 Set de datos para el caso C-ASO-01.

La Figura 32 muestra la poblacion de datos utilizada, es proveniente del modelo multidimensional
y corresponde a una consulta de tipo PIVOTE para los productos cuyo precio promedio es mayor
gue el promedio de los precios de todo el universo de datos para el mismo producto mas el 5%
distribuido por fecha, en pocas palabras se simula una transaccion de super mercado en la
tenemos un conjunto de productos, con un precio.
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13.3.2.2.1.3 Variables

Las variables que se ven involucradas en la exploracién son el producto, el precio del producto y
la fecha, para el caso del precio se utiliza para validar si hubo un aumento respecto al promedio
del precio del mismo producto.

13.3.2.2.1.4 Hipodtesis

El objetivo de mineria de datos que se quiere llevar a cabo o la hipétesis que se desea comprobar
es: “Explorar la existencia de una relacion en el alza de los precios de los productos de granos
basicos, y descubrir cuales de ellos son los que marcan tendencia”.

13.3.2.2.1.5 Procedimiento

Joiner Column Filte€olumn Rename

>
b‘;p L BN o LT o

agegar producto Mode 127 Mode 301
consecuente

DB Query Reader Humber To String Joiner GroupBy Number To String
>
LB 2 > s b b‘;p > 3= > s >
categoria ttem ID to agregar Agrupar por ttem ID to
String nombres id de la regla String
de productos
Create Collection Association Rule
DB Query Reader Column Learner (Borgelt) RowlD Ungroup MNumber To String
LB 2 > [ > > B > > > L > s >
datos modelo Mode 7 calculate set id sets ltem 1D to
multidimensional association rules String
("A prion* algaorithrm)
DB SQL Executor
LT

Datahase Writer
Mode 14 (legacy)

Node 300

Figura 33 Flujo de trabajo C-ASO-01.

La Figura 33 muestra el flujo de trabajo desarrollado para cumplir con el objetivo de mineria de
datos para el caso C-ASO-01 se resumen a continuacion las acciones que se llevan a cabo:

DB Connector: Establece la conexion con la base de datos Postgres para acceder a
los datos del modelo multidimensional.

DB SQL Executor: Ejecuta el script para crear la extension tablefunc que permite
utilizar funciones de tabla y el caso se necesita utilizar crosstab para pivotear los datos
gue se leen del modelo multidimensional.

DB Query Reader (datos del modelo multidimensional): Obtiene los datos de las
transacciones a ser exploradas con el algoritmo de mineria de datos.

DB Query Reader (categoria): Obtiene el catalogo con la categorizacién de las
transacciones en este caso a que nombre de producto corresponde cada id.

Create collection column: Lee un set de datos y crea una columna de coleccién de
varias columnas que se le especifiquen en la configuracién, teniendo la posibilidad de
obviar valores faltantes.

Double configuration: Se utiliza este nodo para definir el valor para el soporte
minimo del item set frecuentes de la mineria.
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Association Rule Learner (Borgelt): Aplica el algoritmo A priori en busca de reglas
de asociacion sobre la columna coleccién que se cred anteriormente, definiendo en
la configuracion de este el valor minimo que se desea para la confianza de las reglas,
como salidas de interés a parte de las reglas de asociacion devuelve el Soporte del
item set, la confidencia de cada regla y su respectivo Lift (La probabilidad de que se
dé el consecuente dado que se dio el antecedente).

RowID: Asigna un identificador de registro a cada regla encontrada.

Ungroup: Desagrupa la columna de Antecedente, obteniendo como resultado un
registro por cada item contenido en el item set de antecedente de cada registro, Esto
con la finalidad de obtener la categoria (Nombre del producto) asociado al
identificador del item.

Number To String: Es necesario convertir las columnas de antecedente (Set de datos
de transacciones) y sk_producto (Set de datos de categoria) a Cadena de caracteres
previo a realizar la uniéon que devuelva el nombre de la categoria.

Joiner: Realiza la unién entre antecedente/consecuente con la categoria para
obtener su nombre.

GroupBy: Se agrupan los datos del flujo de trabajo agregandose por la columna de
Identificador de la regla de modo que las reglas de asociacién con sus respectivos
antecedentes y consecuentes volveran a la forma de coleccion ahora presentando los
nombres de las categorias en lugar de los identificadores para cada item del item set.

13.3.2.2.1.6 Resultados

Soporte Confianza Lift Antecedente Consecuente
108 90.8 5.9082  Frijol Tinto Nacional, Frijol Tinto Frijol Rojo De Seda Nacional
Importado, Frijol Rojo De Seda
Importado
108 90 ' 5.8589 | Maiz Blanco Nacional, Frijol Tinto Frijol Rojo De Seda Nacional

113

113

116

116

116

Nacional, Frijol Tinto Importado

85.6 3.8779 Maiz Blanco Nacional, Frijol Tinto Frijol Rojo De Seda Importado
Nacional, Frijol Rojo De Seda
Nacional

88.3 | 5.7471 | Maiz Blanco Nacional, Frijol Tinto Frijol Rojo De Seda Nacional
Nacional, Frijol Rojo De Seda
Importado

97.5 1.7582  Frijol Tinto Nacional, Frijol Tinto Maiz Blanco Nacional
Importado, Frijol Rojo De Seda
Importado

96.7 | 4.379 | Maiz Blanco Nacional, Frijol Tinto Frijol Rojo De Seda Importado

Nacional, Frijol Tinto Importado

90.6  4.4992 Maiz Blanco Nacional, Frijol Tinto Frijol Tinto Importado
Nacional, Frijol Rojo De Seda
Importado

Figura 34 Resultados obtenidos para el caso C-ASO-01.
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La Figura 34 muestra los resultados obtenidos mediante el flujo de trabajo detallado
anteriormente.

13.3.2.2.1.7 Interpretacion de resultados

Cada regla de asociacion se interpreta de la siguiente manera, si ocurrieron los items del item
set antecedente sucedera el consecuente con una de confianza de “valor de confianza”, el
soporte es la frecuencia relativa del item set contiene al item set antecedente conjunto con el
item consecuente, para el caso del Lift es la probabilidad condicional de que se dé el consecuente
dado que se dio el antecedente: aplicandolo a una de las reglas tenemos: Si los productos: MAIZ
BLANCO NACIONAL, FRIJOL TINTO NACIONAL, FRIJOL ROJO DE SEDA NACIONAL.
Aumentan de precio, también aumentara de precio el producto FRIJOL ROJO DE SEDA
IMPORTADO con una confianza del 85.6%, el item set que contiene a los productos en cuestion
(antecedente, consecuente en conjunto) aparece 113 veces en la poblacion de datos, ademas el
FRIJOL ROJO DE SEDA IMPORTADO aumenta su probabilidad de aumentar de precio en un
388% si los productos del antecedente aumentaron de precio, por consiguiente, FRIJOL ROJO
DE SEDA IMPORTADO NACIONAL tiene menor probabilidad de aumentar de precio por si solo.

13.3.2.2.2 Descubrir la relaciéon entre los precios por plaza

13.3.2.2.2.1 Contenido del caso
N° de caso: C-ASO-02

Técnica Asociacion

Algoritmos A priori

Poblacién Datos provenientes del modelo multidimensional de precios de los
granos basicos sondeados por el MAG, datos desde 2015 a 2019

Variables Se analiza el precio promedio por plaza, tomando cada dia como una
transaccion

Hipotesis Descubrir la relacion entre los precios por plaza.

Procedimiento Flujo de trabajo en Knime

Resultados Reglas de asociacién

Interpretacion de Evaluar en base a indicadores de rendimiento (Support, Confidence,

resultados Lift)

Herramienta de Knime Analytics Platform

software

Figura 35 Contenido del caso N° C-ASO-02.

La Figura 35 muestra el contenido que se aborda para para el caso C-ASO-02.
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13.3.2.2.2.2 Poblacion

SGL Statement

1 select * from crosstab( A

2 ' SELECT semana, sk_plaza,

3 CASE

4 WHEN aux2.precio:(aux?.promedio+aux?.promedio*@.@5) THEN auxZ.sk_plaza

5 ELSE HULL

[ END

7 85 esmayar

& FROM

a [SELECT

10 (SELECT évaip.precio_max)

11 FROM hechos_sondeos_mag h

1z JOIN precios_scd p ON p.sk_precio = h.sk_precio ]

Presview results: Evaluate

Row ID [§] semana [1]189 [1]190 [1]191 [1]192

Rowi Semana del 2015-08-17 al 2015-05-21 |189 191 193 195
Rowl Semana del 2015-08-24 &l 2015-08-25 |189 191 192 193
RowZ Semana del 2015-08-31 al 2015-09-04 |189 191 192 193
Row3 Semana del 2015-09-07 al 2015-09-11 |189 190 191 192
Rowd Semana del 2015-09-14 al 2015-09-15 |189 191 192 193
Rows Semana del 2015-09-21 al 2015-09-25 |189 192 193 194
Rowe Semana del 2015-09-28 al 2015-10-02 |189 191 193 194
Row? Semana del 2015-10-05 al 2015-10-09 |189 190 191 193
Rowd Semana del 2015-10-12 &l 2015-10-16 |189 191 192 ?
Rowd Semana del 2015-10-19 al 2015-10-23 |189 193 194 195

Figura 36 Seleccion de datos extraidos del modelo multidimensional desde Knime.

La poblacién de datos utilizada, es proveniente del modelo multidimensional y corresponde a una
consulta de tipo PIVOTE para los productos cuyo precio promedio es mayor que el promedio de
los precios de todo el universo de datos para el mismo producto mas el 5% distribuido por semana
agrupado por plaza.

13.3.2.2.2.3 Variables

Las variables que se ven involucradas en la exploracién son Las plazas, El precio del producto,
La fecha, en el caso del precio se utiliza para validar si hubo un aumento respecto al promedio
del precio de la misma plaza esto se hace para cada semana.

13.3.2.2.2.4 Hipdtesis

El objetivo de mineria de datos que se quiere llevar a cabo o la hip6tesis que se desea comprobar
es: “Explorar la existencia de una relacion en el alza de los precios de los productos de granos
basicos en las diferentes plazas, y descubrir cuales de ellas son las que marcan tendencia”.
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13.3.2.2.2.5 Procedimiento

Database Writer
(legacy) Column Rename

¢

Node 300 Node 301
DB SQL Executor GroupBy Number To String  Joiner Column Filter

>
Hism r > LS e & Ol

Node 14 Agrupar por Item ID to add plaza Mode 127

DB GQuery Reader Number To String id de laregla String to consequent

His > > 25 >

categoria Itemn ID to

String
Create Collection Association Rule

DB Query Reader Column Learner (Borgelt) RowlD  Ungroup Number To String  Joiner
»

LRES o > bl > e R o e ICE SR 4

datos modelo Node 7 calculate setid sets ltern ID to agregar
multidimensional association rules String nombres
("A prior" algorithm) de plaza

Figura 37 Flujo de trabajo C-ASO-02.

En la Figura 37 se muestra el flujo de trabajo desarrollado para cumplir con el objetivo de mineria
de datos para el caso C-ASO-02 se resumen a continuacion las acciones que se llevan a cabo:

DB Connector: Establece la conexion con la base de datos Postgres para acceder a
los datos del modelo multidimensional.

DB SQL Executor: Ejecuta el script para crear la extension tablefunc que permite
utilizar funciones de tabla y el caso se necesita utilizar crosstab para pivotear los datos
gue se leen del modelo multidimensional.

DB Query Reader (datos del modelo multidimensional): Obtiene los datos de las
transacciones a ser exploradas con el algoritmo de mineria de datos.

DB Query Reader (categoria): Obtiene el catadlogo con la categorizacion de las
transacciones en este caso a que nombre de plaza corresponde cada id.

Create collection column: Lee un set de datos y crea una columna de coleccién de
varias columnas que se le especifiquen en la configuracion, teniendo la posibilidad de
obviar valores faltantes.

Double configuration: Se utiliza este nodo para definir el valor para el soporte
minimo del item set frecuentes de la mineria.

Association Rule Learner (Borgelt): Aplica el algoritmo A priori en busca de reglas
de asociacion sobre la columna coleccion que se creé anteriormente, definiendo en
la configuracion de este el valor minimo que se desea para la confianza de las reglas,
como salidas de interés a parte de las reglas de asociacién devuelve el Soporte del
item set, la confidencia de cada regla y su respectivo Lift (La probabilidad de que se
dé el consecuente dado que se dio el antecedente).

RowID: Asigna un identificador de registro a cada regla encontrada.

Ungroup: Desagrupa la columna de Antecedente, obteniendo como resultado un
registro por cada item contenido en el item set de antecedente de cada registro, Esto
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con la finalidad de obtener la categoria (Nombre de la plaza) asociado al identificador
del item.

Number To String: Es necesario convertir las columnas de antecedente (Set de datos
de transacciones) y sk_plaza (Set de datos de categoria) a Cadena de caracteres
previd a realizar la uniéon que devuelva el nombre de la categoria.

Joiner: Realiza la unién entre antecedente/consecuente con la categoria para
obtener su nombre.

GroupBy: Se agrupan los datos del flujo de trabajo agregandose por la columna de
Identificador de la regla de modo que las reglas de asociacién con sus respectivos
antecedentes y consecuentes volveran a la forma de coleccion ahora presentando los
nombres de las categorias en lugar de los identificadores para cada item del item set.

13.3.2.2.2.6 Resultados
Soporte Confianza Lift Antecedente Consecuente \

27

27

27

27

31

31

31

28

28

96.4 2.6173 San Francisco Gotera, Santa Rosa @ Gerardo Barrios
De Lima, Zacatecoluca, San Miguel

96.4  3.2506 | Santa Rosa De Lima, Zacatecoluca, @San Francisco Gotera
Gerardo Barrios, San Miguel

96.4 2.6173 San Francisco Gotera, Gerardo Barrios
Zacatecoluca, La Union, San Miguel

96.4 2.6173 | San Francisco Gotera, Gerardo Barrios
Zacatecoluca, San Miguel, Usulutan

96.9 2.6295 San Francisco Gotera, Santa Rosa @ Gerardo Barrios
De Lima, La Unién, San Miguel

96.9  2.6295 | San Francisco Gotera, Santa Rosa | Gerardo Barrios
De Lima, San Miguel, Usulutan

96.9 3.2656 Santa Rosa De Lima, Gerardo San Francisco Gotera
Barrios, San Miguel, Usulutan

96.6 2.6207 | San Francisco Gotera, La Union, Gerardo Barrios
San Miguel, Usulutan

96.6 2.5224 San Francisco Gotera, La Union, San Miguel

Gerardo Barrios, Usulutan
Figura 38 Resultados del algoritmo Apriori para el caso C-ASO-02

El algoritmo Apriori devuelve las reglas de asociacion presentadas como
Antecedente/Consecuente, asi como sus respectivos indicadores de rendimiento obteniéndose
la cantidad de 9 reglas de asociacion.
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13.3.2.2.2.7 Interpretacion de resultados

Cuando los precios de los productos de granos basicos aumentan en las plazas SAN
FRANCISCO GOTERA, LA UNION, SAN MIGUEL, USULUTAN, también lo hace en GERARDO
BARRIOS ademas, la probabilidad de que los precios aumenten en dicha plaza dado que
aumentaron en las anteriormente mencionadas es mayor a la probabilidad de que solo en esa
plaza aumenten de precio los productos esto ya que el RuleLift es mayor que uno, ademas vale
la pena destacar que los precios en la plaza San Miguel en aumento se encuentran en 8 de los
antecedentes de las 8 reglas por lo tanto esta es una plaza que marca tendencia.

13.3.2.3 Técnica de clasificacion

13.3.2.3.1 Clasificar el comportamiento de los precios en aumento, disminucion o normal por producto.

13.3.2.3.1.1 Contenido del caso
N° de caso: C-CLA-01

Técnica Clasificacién

Algoritmos Arboles de decision

Poblacién Datos provenientes del modelo multidimensional de precios de los
granos basicos sondeados por el MAG, datos desde 2015 a 2019

Variables Se analiza el precio promedio por producto, tomando cada dia como
una transaccion

Hipotesis Clasificar los datos, en base al precio por producto por dia sondeado

discriminando por aumento, disminucién o si se mantiene en términos
normales.

Procedimiento Flujo de trabajo en Knime

Resultados Datos clasificados, reglas de asociacion,

Interpretacion de Mediante indicadores de rendimiento precision y matriz de confusion.
resultados

Herramienta de Knime Analytics Platform

software
Tabla 18 Contenido del caso N° C-CLA-01.
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13.3.2.3.1.2 Poblacion

SQL Statement

1 |SELECT sk_tiempo,b.sk_producto, b.nombre_producto,precio,avg, ~
2 CASE
WHEN precioravg+(avg*@.85) THEN 'MAYOR'
WHEN precic BETWEEN avg- (avg+*@.85) AND avg+(avg*®.85) THEN 'NORMAL'
WHEN precio < avg-(avg*®.85) THEN 'MENOR'
ELSE NULL
END
g AS esmayor
% |FROM

(SELECT pr.sk_producto,AVG(p.precio_max)

11 FROM hechos_sondeos_mag h

12 JOIN precios_scd p ON p.sk_precio = h.sk_precio

13 JOIN producto_scd pr ON pr.sk_producto = h.sk_producte
AND sk_unidad_medida=1
GROUP BY pr.sk_producto) a

JOIN
(SELECT t.sk_tiempo,pr.nombre_producto, pr.sk_producto,AVG({precio_max) precio
FROM hechos_sondeos_mag h W
Preview reslts: Evaluate
Row ID |I| sk_tiempo m sk_pro... @ nombre_producto @ precio @ avg @ esmayor
RowD 1 8 ARROZ ORO 1a. CLASE IMPORTADO |41.6867 39.481 MAYOR.
Rowl 1 4 ARROZ ORO 1a, CLASE NACIOMAL |38 36.942 INORMAL
Row2 1 10 FRIJOL ROJO DE SEDA IMPORTADO |85.5 58.397 MAYOR.
Row3 1 &l FRIJOL ROJO DE SEDA NACIOMAL  [89.4 59.902 MAYOR.
Row4 1 7 FRIJOL TINTQ IMPORTADO 85,333 54.392 MAYOR.
Row3 1 3 FRIJOL TINTO NACIONAL 82,25 53.241 MAYOR,
Rowg 1 1 MAICILLO 24 19.943 MAYOR.
Row? 1 2 MAIZ BLANCO NACIOMAL 23.3 17.864 MAYOR.
Row8 2 &) ARROZ ORO 1a. CLASE IMPORTADO |41.5 39.451 MAYOR.
Rows 2 4 ARROZ ORO 1a. CLASE NACIOMAL |39.5 36.942 MAYOR.

Figura 39 Set de datos para el caso C-CLA-01

La poblacién de datos utilizada consiste en una comparativa de los precios agrupado por
productos para cada fecha sondeada, versus el promedio correspondiente, para definir si hubo
un aumento, una disminucién o se mantuvo dentro de los rangos esperados surgiendo las clases
(MENOR, MAYOR y NORMAL).

13.3.2.3.1.3 Variables
Las variables que se ven involucradas en la exploracién son la fecha del sondeo, el precio
promedio por fecha y el precio promedio de la poblacién de datos por producto.

13.3.2.3.1.4 Hipdtesis

El objetivo de mineria de datos que se quiere ejecutar, o la hip6tesis que se quiere comprobar
es la siguiente: “Realizar una clasificaciéon de los sondeos de producto por fecha para determinar
si existi6 un aumento, una disminucién o los precios se mantuvieron de forma normal, para
posteriormente obtener algunas reglas de asociacion de los aumentos en los precios de los
productos”.
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13.3.2.3.1.5 Procedimiento

Numeric Outliers Decision

Numeric Outliers  (Apply) Partitioning Tree Learner Decision Tree

DB Query Reade

> | > > To Image
oo
WEECNET SED . i
Decision Tree :![
=

Predictor

Made 24 MNode 25 Made 9 Made 29 [
> 'E? d image
Scorer Counter Generation
MNode 30 o @ » p |2= L
GroupBy Column R Writer Writer >
T (legacy) (legacy)

3= > 0l

. Mode 31 Mode 307
Hz=r
Made 45 Node 305
datos modelo Mode 304 MNode 306 Row Filter
multidimensional
=
=
Create Collection Association Rule Hods 55
Pivating  Column Filter  Column Leamer (Borgel)  Column Filter RowlD  Ungroup
>
LI F gt - gt Ul g > 4B [ Pl o =L >
Mode 59 Mode 58 MNode 78 Mode 77 Mode 3071 set id sets
GroupBy Column Rename Database Writer
(legacy)
a3
==
Agrupar por  Node 303
id de la regla Made 300

Figura 40 Flujo de trabajo C-CLA-01.

En la Figura 40 se muestra el flujo de trabajo desarrollado para cumplir con el objetivo de mineria
de datos para el caso C-CLA-01 se resumen a continuacion las acciones que se llevan a cabo:

Se aplica el algoritmo de arboles de decision particionado los datos de manera absoluta, como
variante, ademas de clasificar los datos, se filtran para las filas Gnicamente aquellas en las que

el algoritmo clasific6 como un aumento, posteriormente se pivotean los datos y se filtra las
columnas para solo aquellas que contienen los precios por producto por transaccién, se crea
una columna de coleccién y se aplica Rule Learner para encontrar reglas de asociacion.

13.3.2.3.1.6 Resultados

NORMAL (2.0934.337)

w Table:
Category % n
NORMAL 48,3 2.093
MAYOR. 22,5 977
MENCR 29,2 1.267
Total 100,0 4.337
noembre_producto
ol
=FRIJOL ROJO DE SED... =FRIJOL TINTO IMPOR...
NORMAL (328/549) MENOR (231/519)
w Table: w Table:
Category Category
NORMAL NORMAL
MAYOR MAYOR
MENOR MENOR
Tokal Toktal
<= 56,9 > 56,9 <= 51|,5833 > 51,5833
MENOR (140/140) MNORMAL (328/409) MENOR (231/231) MNORMAL (185/288)
W Table: W Table: W Table: W Table:
Category Yo n Category Yo n Category Yo n Category Yo n
NORMAL 0,0 0 NORMAL 80,2 328 NORMAL 0,0 [+] NORMAL 64,2 185
MAYOR 0,0 0 MAYOR 19,8 81 MAYOR 0,0 o MAYOR 35,8 103
MENOR 100,0 140 MENOR 0,0 0 MENOR 100,0 231 MENOR 0,0 [+]
Total 3,2 140 Total 9,4 409 Total 5,3 231 Total 6,6 288

Figura 41 fragmento del arbol de decisién C-CLA-01.
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La Figura 41 muestra un fragmento del arbol de decisibn generado por el aprendizaje del
algoritmo, en el cual se observa que se discrimina en primer momento porque producto es y
posterior en base al precio que este tuvo lo clasifica por MAYOR, MENOR o0 NORMAL.

File Hilite

esmayor | Prediction (esmavar)
NORMAL

NORMAL MAYOR M

3298 1

0

EMOR:

MAYOR

5 79

0

MENOR.

n

2

Correct classified: 3,406
Accuracy: 99,524 %
Cohen's kappa (k) 0.872

wirong classified: &

Errar: 0176 %

Figura 42 Indicadores de rendimiento C-CLA-01

La Figura 42 muestra los indicadores de rendimiento para el arbol de decisién generado los

cuales corresponden a:

| § [nombre_producto

m NORMAL. ..

MMAVOR...

Matriz de confusidn: Donde se contabilizan las veces que el algoritmo asigné cada una
de las clases vs la clase que se proporciond en los datos de prueba.

Correctamente clasificados: La cantidad de datos que se clasificaron de forma correcta.
Accuracy: La exactitud que logro el algoritmo al clasificar.

Wrong clasified: La cantidad de datos que se clasificé de forma errénea.

Error: El porcentaje de error que tuvo el algoritmo.

Cohen’s Kappa(k): La estadistica que toma en cuenta la probabilidad de que el acuerdo
ocurra por casualidad, entre més se acerca a 1 los resultados del algoritmo son mejores.

m MEROR..

ARROZ ORO 1a, CLASE IMPORTADO 433

?

ARROZ ORO 1a. CLASE MACTOMAL

433

rl

FRIJOL ROJO DE SEDA IMPORTADD (368

rl

FRIJCL ROJO DE SEDA NACIONAL

425

FRIJOL TINTQ IMPORTADO

387

FRIJCL TINTO NACIONAL

420

MAICILLO

421

MAIZ BLANCO NACIONAL

392

Figura 43 Contador de clase por producto C-CLA-01

Se observa en la Figura 43 un conteo por cada una de las clases por producto mostrando “?”
para los productos que obtuvieron O registros clasificados en dicha clase.

13.3.2.3.1.7 Interpretacion de resultados
Se puede observar que el frijol tinto importado en el lapso de 2018 a octubre 2019 se ha
mantenido normal respecto al promedio de su precio 387 veces versus las 18 veces que fue
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normal y las 0 que fue menor, esto en base a la técnica de clasificacion aplicando el algoritmo de
arboles de decisidén con una precision aproximada del 100%, ademas como reglas de asociacion
generadas se tiene que el FRIJOL ROJO DE SEDA IMPORTADO, FRIJOL TINTO IMPORTADO
y FRIJOL TINTO NACIONAL aumenta de precio cuando asi lo hacen el resto de tipos de frijol.

13.3.2.3.2 Clasificar el comportamiento de los precios en aumento, disminucion o normal por plaza.

13.3.2.3.2.1 Contenido del caso
N° de caso: C-CLA-02

Técnica Clasificacién

Algoritmos Arboles de decision

Poblacién Datos provenientes del modelo multidimensional de precios de los
granos basicos sondeados por el MAG, datos desde 2015 a 2019.

Variables Se analiza el precio promedio de los productos de granos basicos
agrupados por plaza, tomando cada semana como una transaccion.

Hipotesis Clasificar los datos, en base al precio por plaza por semana

discriminando por aumento, disminucion o si se mantiene en términos
normales.

Procedimiento Flujo de trabajo en Knime

Resultados Datos clasificados, reglas de asociacion.

Interpretacion de Mediante indicadores de rendimiento precision y matriz de confusion.
resultados

Herramienta de Knime Analytics Platform

software
Tabla 19 Contenido del caso N° C-CLA-02.

13.3.2.3.2.2 Poblacion

SQL Skakement

1 |SELECT semana,b.sk_plaza, b.nombre_plaza,precio,avg, -
2 CASE
3 WHEN preciorawvg+({avg*@.@5) THEN 'MAYOR'
4 WHEN precic BETWEEM avg-(avg*@.25) AND aveg+{avg*@.@5) THEN 'HORMAL '
5 WHEN precio < avg-{avg¥*@.@5) THEMW 'MENOR'
[} ELSE HULL
7 END
a AS esmawyor
S FROM
10 {SELECT pr.sk_plaza, &wai{p.precio_max)
11 FROM hechos_sondeos_mag h
1z J0IN precios_scd p OM p.sk_precio = h.sk_precio
13 JOIN plaza_scd pr ON pr.sk_plaza = h.sk_plaza
14 MHD sk_unidad_medida=25
15 GROUP BY pr.sk_plaza) a
1la JOIN
17 {SELECT t.semana,pr.nombre_plaza, pr.sk_plaza, &Av3iprecio_max) precio o]
< >
Freview results: Evaluate
Row ID @ semana |I| sk_plaza @ nombre_plaza @ precio
Row0 Semana del 2015-08-17 al 2015-08-21 206 AHUIACHAPAMN 59,333
Rowl Semana del 2015-08-17 al 2015-08-21 (196 CHALCHUAPS 60
Rowz Semana del 2015-08-17 al 2015-08-21 (199 GERARDD BARRICS 55.562
Row3 Semana del 2015-08-17 al 2015-08-21 (205 L& UMICH 67 . 286
Rowud Semana del 2015-08-17 al 2015-08-21 (202 SAM FRANCISCO GOTERA |64.714
Rows Semana del 2015-08-17 al 2015-08-21 (197 SAN YICENTE 55,375
Rowe Semana del 2015-08-17 al 2015-08-21 (189 SANTA ANA 62,535
Row? Semana del 2015-08-17 al 2015-08-21 (193 SANTA ROSA DE LIMA 62.571
Rowi Semana del 2015-08-17 al 2015-08-21 (200 SANTA TECLA 60,429
Rowd Semana del 2015-08-17 al 2015-058-21 191 SENSUNTEPEQUE 59.625

Figura 44 Poblacion de datos para caso C-CLA-02

La Figura 44 muestra la poblacién de datos que en este caso a diferencia del caso C-CLA-01 se
toma por semana analizando los precios por plaza.
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La poblacion de datos utilizada consiste en una comparativa de los precios agrupado por plazas
para cada fecha sondeada, versus el promedio correspondiente, para definir si hubo un aumento,
una disminucién o se mantuvo dentro de los rangos esperados surgiendo las clases (MENOR,
MAYOR y NORMAL).

13.3.2.3.2.3 Variables

Las variables que se ven involucradas en la exploracién son la fecha del sondeo, el precio
promedio por fecha y el precio promedio de la poblacién de datos por plaza.

13.3.2.3.2.4 Hipdtesis
El objetivo de mineria de datos que se quiere ejecutar, o la hipbtesis que se quiere comprobar
es la siguiente: “Realizar una clasificacién de los sondeos de plaza por semana para determinar
si existi6 un aumento, una disminucion o los precios se mantuvieron de forma normal, para
posteriormente obtener algunas reglas de asociacion de los aumentos en los precios de los
productos por plaza”.

13.3.2.3.2.5 Procedimiento

Decision Tree

To Image Image Writer (Port)
Decision Bar u
Tree Learner [
M e image  Further process the image, FPGrowth (3.7)
.4, write to file or send to report
Decision Tree r O
Mode 71 Predictor GroupBy  Excel Writer (XLS)
Partitioning a
: R Nota
» o
o Association Rule
Node 76 Mode 61 Node 74 Leamer {Borgelty
Mode B4 Scorer  Excel Writer (XLS)
Lo
»
gtIER
Humeric Outliers
DB Query Reader Numeric Qutliers {Apphy) MNode 80
miar »E B MOGRES NAOERIcreate Callection
» > Row Filter Pivoting  Column Filter Column

>
= e
datos modeln Mode 70 Node 68 e B - —H e ' »

multidimensional

Mode 73 Mode 66 Mode 74 MNode 79
DB Connector

.
O

Conexidn
PostareSaL

Figura 45 Flujo de trabajo para caso C-CLA-02.

La Figura 45 muestra el flujo de trabajo para el caso C-CLA-02 al igual a C-CLA-01 se utiliza
arboles de decision para clasificar, posteriormente se sacan los contadores por clase por plaza
y luego se generan reglas de asociacion con FP Growth Y Rule Learner.
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13.3.2.3.2.6 Resultados

precio <= 38,6875

MEMNOR (600/1.010)
~ Table:
Category
MAYOR
MORMAL
MENOR
Total

nombre_plaza = USU...

MEMOR. (38/38)

~ Table:
Category o

MAYOR 0,0
MORMAL 0,0
MEMOR
Total

2,1

MORMAL (43/90)
~ Table:
Category
MAYOR
NORMAL
MENOR
Total

5.6

5,1

precio <= 33,8162

MEMOR (42/42)
" Table:
Category
MAYOR.
NORMAL
MEMOR.
Total

precio > 33,8162

MORMAL (43/48)
~ Table:
Category Yo
MAYOR s
NORMAL 43
MENOR 0,0 o
Total 48

n

Figura 46 Fragmento del arbol de decision C-CLA-02.

La Figura 46 muestra un fragmento del &rbol de decision generado por el aprendizaje del
algoritmo el cual discrimina por plazay por el precio promedio en cada de una de ellas para tomar

la decision de la clase a la que pertenecera.

A Confusion Mat

File Hilite

MATOR.

160

?

esmayor | Prediction (esmayor) MAYOR  MORMAL  MEMOR

MORMAL

4

570

MEMOR

0

7

<

Correct classified: 1,241
Accuracy: 95,258 %
Cohen's kappa (k) 0.971

Wrong classified: 22

Errar: 1,742 %

Figura 47 Indicadores de rendimiento C-CLA-02

La Figura 47 muestra los indicadores de rendimiento (precision, clasificados correctamente e
incorrectamente, error porcentual, Cohen’s Kappa y matriz de confusion) para el caso C-CLA-

02.
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| S| nombre:_plaza (1| mavor... |[ 1] MENOR... || | | NORMAL...
BHUACHAPAMN 12 39 =7
BRMENIA 7 10 24
CHALATEMARNGD 19 19 40
CHALCHUARA 10 1z 19
COJUTEPEQUE 15 14 46
ERARDO BARRIOS 6 21 56
L& UNION z 58 19
SAM FRANCISCO GOTERA |5 44 31
SaM MIGLEL 7 34 EF1
S&M YICENTE 12 26 41
SAMNTA ANA 15 46 24
SAMTA ROSADE LIMA - |7 51 22
SAMTA TECLA 4 45 27
SEMSUNTEPEQILIE 12 23 40
SOMSCMATE 21 37 2z
USULUTAMN 15 21 4z
ZACATECOLUCA g 18 50

Figura 48 Contador de clase por plaza C-CLA-02

La Figura 48 muestra los resultados para el algoritmo de arboles de decision sobre la poblacion
especificada el conteo de cada de una de las clases por plaza.

13.3.2.3.2.7 Interpretacion de resultados

Se puede observar que en las semanas de 2018 hacia adelante en la plaza La Union los precios
en general de los granos bésicos se ha mantenido bajo asi lo demuestran las 58 semanas en las
cuales el algoritmo clasifico como menor versus las 19 veces que se mantuvo dentro de lo normal
y las 2 que estuvo al alza, esto con una precision del 98.26%. Para el caso de las reglas de
asociacion se tiene a Usulutan y Sonsonate como plazas que generan tendencia ya que se ven
implicadas como antecedentes en varias ocasiones por ejemplo cuando los precios de los granos
basicos aumentan en las plazas de Usulutdn y Santa Ana, también lo hace en Ahuachapan esto
con una confianza del 100% cabe mencionar también que la probabilidad que aumente el precio
en dicha plaza aumenta con un Lift del 250% dado que aumento en las plazas antecedentes.

13.3.2.4 Técnica de pronostico

13.3.2.4.1 Pronosticar precios de productos en las préoximas semanas

13.3.2.4.1.1 Contenido del caso
N° de caso: C-FOR-01

Técnica Prondstico

Algoritmos ARIMA

Poblacion Datos provenientes del modelo multidimensional de precios de los
granos basicos sondeados por el MAG, datos desde 2015 a 2019

Variables Se analiza el precio promedio de los productos de granos basicos,
agrupados por semana

Hipotesis Realizar predicciones de los precios para los productos de granos
basicos para las préximas semanas.

Procedimiento Flujo de trabajo en Knime
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Predicciones de los precios de los productos para las préximas
semanas.

Mediante indicadores de rendimiento estadisticos como R2, Mean

resultados abosolute error, Mean squered error, Mean absolute percentage error.

Knime Analytics Platform
software

Tabla 20 Contenido para el caso C-FOR-01.

13.3.2.4.1.2 Poblacion

La poblacion de datos utilizada es proveniente del modelo multidimensional, y consiste en precios
para los productos de granos béasicos de 2015-2019, agrupados por semana, para realizar
predicciones para las préximas semanas.

S0L Statement

1 |SELECT semana,fecha,anio,pr.sk_producto, nombre_producto, AVG(p.precio_pro) s
FROM hechos_sondeos_mag h

JOIN precios_scd p ON p.sk_precio = h.sk_precio

JOIN producto_scd pr ON pr.sk_producto = h.sk_producto

JOIN dim_tiempo t ON t.sk_tiempo= h.sk_tiempo

AND sk_unidad_medida=1

GROUP BY 1,2,3,4

ORDER BY anioc ASC

VU s L B

)

w

< >
Preview results: Evaluate

Row ID ana F fecha D |I| sk_pro... El nombre... @ promedio
Row0 del 2015-08-17 al 2015-08-21 |2015-08-19 |1 MAICILLO 23.047
Rowl del 2015-08-17 al 2015-08-21 |2015-08-19 a2 MAIZ BLAMC...|21.938
Row2 del 2015-08-17 al 2015-08-21 |2015-08-19 |3 FRIJOL TIM... [80.5862
Row3 del 2015-08-17 al 2015-08-21 |2015-08-19 v [ ARROZ OR... |37.835
Row< del 2015-08-17 al 2015-08-21 |2015-08-19 |7 FRIJOL TIM... [83
Row35 del 2015-08-17 al 2015-08-21 |2015-08-15 . (B ARROZ OR... [40.467
Rowg del 2015-08-17 al 2015-08-21 |2015-08-19 el FRIJOL ROJ... |86.85
Row7 del 2015-08-17 al 2015-08-21 |2015-08-19 +e|10 FRIJOL ROJ... |83.75
Row8 del 2015-08-17 al 2015-08-21 |2015-08-20 |1 MAICILLO 21.883
Rowg del 2015-08-17 al 2015-08-21 |2015-08-20 a2 MAIZ BLANC...|21.878

Figura 49 Set de datos para el caso C-FOR-01.

La Figura 49 muestra la consulta utilizada para obtener la poblacién de datos a ser utilizada en
la exploracion de series temporales para lo cual precios de los productos sondeados estan
representados por fecha y por semana.

13.3.2.4.1.3 Variables

Las variables que se ven incluidas en el analisis son el tiempo, utilizando la periodicidad de la
semana, el producto, representando para cada semana cada producto sondeado y finalmente
precio, el precio que se observo en cada semana para cada producto sondeado.

13.3.2.4.1.4 Hipdtesis

Por ser una técnica de prevision (Forecasting) el objetivo de la mineria de datos en este caso o
la hip6tesis que se quiere llevar a cabo es realizar predicciones de los precios de los productos
de granos basicos para semanas posteriores a las brindadas en la poblacion de datos.

13.3.2.4.1.5 Procedimiento
Se presenta a continuacion el flujo de trabajo en Knime que busca responder a la hipotesis
planteada.
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3 Meta nodos, en los
cuales se aplica el
algoritmo
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5- Exportar a una Base de datos

Figura 50 Sefalizacién en el flujo de trabajo C-FOR-01

1- Seleccién de los datos: Se establece la conexién con la base de datos y se seleccionan los
datos del modelo multidimensional mediante una consulta SQL.
Preparacion de los datos: Se realiza un pinvoting en el cual la columna de agrupacion es
la semana colocando cada producto como una columnay como sus valores, la primera fecha
para esa semana en los datos y el precio promedio del producto, se separan los datos de
entrenamiento y de pruebas siendo desde la semana del 2015-08-17 al 2015-08-21 hasta la

2-

semana del 2017-09-18 al 2017-09-22 para entrenamiento y las restantes para pruebas.

Meta nodos, en los cuales se aplica el algoritmo: Se crea un metanodo por cada producto
dentro de los cuales se encuentra el flujo de trabajo que utiliza el algoritmo de series de

tiempo.
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(& O:KNIME_FORECAST MAG 241119 M 44 0:287 - FRUOL ROJO DE SEDA NACIONAL &3 =0

Create DatedTime
Range Counter Generation

O » >y

=4

Joiner ]
] Mode 263 Mode 264 L 2
Counter Generation ~ Row Filter Column Rename  Counter Generation»
1 , a3 1,
ARIMA Learner i et P e s
| :
ARIMA Predictor Mode 256 Mode 255 Mode 268 Mode 260
>
’ Node 247 4 b >
Column Rename ’
Node 248 -
r e
Concatenate
Yo
Node 272 »
Node 257

Figura 51 Flujo de trabajo metanodo FRIJOL DE SEDA NACIONAL caso C-FOR-01

La Figura 51 muestra el flujo de trabajo contenido en el meta nodo para “FRIJOL ROJO DE SEDA
NACIONAL", se recibe como entrada los datos de entrenamiento y de pruebas posteriormente
se genera un contador para los datos que han sido pronosticados para filtrar los registros que
comprenden la prediccion, se coloca un segundo contador con una unidad de escalade 7 (1,7,14,
etc), se genera una serie de fechas en un intervalo dado y se coloca un contador para dichos
datos, posteriormente se realiza una union de estos dos Ultimos contadores para determinar la
fecha estimada a la cual se realizaron las predicciones, ademas de las dos entradas
mencionadas anteriormente se tiene una tercera que son los datos sin procesar, se renombran
las columnas de estos datos para estandarizarse respecto a los que se manejaron en la
prediccion, para finalmente ser concatenados , como salidas al metanodo se tienen los datos
pronosticados para fechas futuras mas los datos originales, y en la otra salida los datos
pronosticados para fechas ya pasadas (como entrend el algoritmo). Se realiza un proceso similar
0 equivalente en cada uno de los metanodos.
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By
Table "Scares” - Rows: 6

Rowi |[D] ARRoz.
R*2 0.677
D0.155
0 0,059

20170909 20171106 20180103 20130302 20160420 20180626 2018-08-23 2018-10-20 20161216 20190212 20190411 20190608 2019-08-05 20191002 20191
ARROZ ORO 1a. CLASE NACIONAL +First{fechay

ARROZ 0RO 13, CLASE NACIONAL+Mean(promedio) = ARROZ GRQ 1a. CLASE NACIONAL+Mean(promedio) (Titted values)

Resel Apply ~ Close =~

Figura 52 Gréfico comparativo de datos originales vs pronosticados para Arroz Oro 1a Clase Nacional.

4- En la Figura 52 se observan las salidas generadas para uno de los metanodos, las cuales
consisten en el comparativo de datos originales vs datos pronosticados, asi como sus
indicadores de rendimiento, se observa en la tendencia como en los indicadores que son
aceptables, se generan estas salidas para cada uno de los metanodos.

5- En la Figura 50 nUmero 5 se concatenan los datos generados por cada metanodo, (datos
originales, pronosticados del pasado y los que se predijeron para el futuro) para generar una
salida a una hoja de calculo para que pueda ser visualizada desde Power BI.

13.3.2.4.1.6 Resultados

Para manejar predicciones para multiples productos fue necesario la utilizacion de metanodos,
para dar una solucién modular, aplicando siempre algoritmo de series de tiempo en especifico
ARIMA, ademas generando salidas graficas como de datos para ser procesados posteriormente.

13.3.2.4.1.7 Interpretacion de resultados

Se evalla el grado de precisidon con el que entrené el algoritmo y realizd las predicciones
mediante los indicadores de rendimiento: El coeficiente de determinacién (R cuadrado) nos dice
en el caso de la Figura 52 que el modelo explica en un 68% lo que ocurre en la vida real, en el
caso del error cuadratico medio que es de 0.059 nos indica un valor bajo por lo cual el ajuste
realizado por el modelo tiene una precisibn muy buena, asi como también el error absoluto medio
de 0.155.
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13.3.2.5 Técnica de agrupamiento

13.3.2.5.1 Agrupar los meses en los cuales se identifican aumentos o bajas en los precios

13.3.2.5.1.1 Contenido del caso

N° de caso: C-AGR-01

Agrupamiento
K-Means

Datos provenientes del modelo multidimensional de precios de los
granos basicos sondeados por el MAG, datos desde 2015 a 2019
Se analiza el precio de los productos
Hipotesis Realizar Agrupamiento de precios promedio de productos por mes
para identificar en que meses se concentran los precios mas bajos o
mas altos.

Programacién en Python
Resultados Grupos de Precios

Evaluar en base a los diferentes grupos de precios obtenidos por los
resultados algoritmos
software

Tabla 21: Contenido del caso C-AGR-01.

13.3.2.5.1.2 Poblacion

gselect extract(month from fecha),avg(precio projprecio pro
from hechos zondeoz mag

jein producto scd wsing (sk_producto)

join precios_scd using (sk_precio)

join dim tiempo n=ing (2k_tiempo)

-join unidad medida scd wsing(sk unidad medida)

-

where sk producto=S2 and sk unidad medida='% group by extract(month from fecha)

Figura 53 Poblacion de datos caso C-AGR-01

La poblacién de datos utilizada, es proveniente del modelo multidimensional y corresponde a una
consulta donde un producto se agrupa por mes y se calcula el precio promedio para cada mes
del afio.

13.3.2.5.1.3 Variables
Las variables que se ven involucradas en la exploracion el producto, el precio y el mes.

13.3.2.5.1.4 Hipdtesis

El objetivo de mineria de datos que se quiere llevar a cabo o la hip6tesis que se desea comprobar
es: Agrupar por mes el precio promedio del Producto para posteriormente poder identificar en
cuales meses del afio estan concentrados los precios mas bajos o en cuales se encuentran los
precios mas altos.

13.3.2.5.1.5 Procedimiento
1. Se importaron las siguientes librerias de Python
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Numpy: libreria de Python, que le agrega mayor soporte para vectores y matrices
Pandas: libreria que nos sirve para manipular tablas de datos.

Matplotlib.pyplot: libreria que contiene una coleccién de funciones para que se
trabajen similar a Matlab.

Seaborn: libreria de visualizacion basada en matplotlib.

Kmeans: libreria de sklearn que implementa el algoritmo kmeans.

Psycopg?2: libreria para PostgreSQL.

Librerias

Y V VYV

Y V V

| import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
sns.set()
from sklearn.cluster import KMeans
import psycopg?

Figura 54 Librerias de Python.

2. Se carga la poblacién de datos desde el modelo multidimensional por medio de una conexion

con postgreSQL usando la libreria psycopg?2 y el resultado se almacena en un Dataframe de
pandas.

conn

psycopg2.connect{database = "mag". user = "postgres”, password = "admin”, host="localhost", port="5433" J
data

pd.read_sql('select extract{month from fecha),avg(precio _pro)precio_pro from hechos_sondeos_mag join product:

data.head(

date_part precio_pro

1.0  18.854750
2.0 18.716912
6.0 148245909
10.0 16.049850

P -

9.0 15.267389
Figura 55 Carga Poblacion de Datos

3. Se Grafico los datos cargados para poder visualizar de mejor manera

plt.scatter(data[ 'date_part'],data[ precio_pro'])
plt.xlabel('Mes')
plt.ylabel('Precio Promedic’)

plt.shou()

19 .

L ] .
.

18
-}
B

E 17

2
[
2

g L]
o

.
(]
15 o+
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2 4 [ 8 0 12

Mes

Tabla 22 Resultados de Kmeans.
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4. Luego se implementa el Algoritmo de Kmeans de la libreria sklearn. cllster indicandole
cuantos cllsteres queremos obtener en el resultado como se muestra en la figura 169 se
ingreso 3.

x=data.copy{4

kmeans=KMeans{3)
kmeans.fit{x)

KMeans({algorithm="autoc', copy_x=True, init="k-means++', max_iter=368,
n_clusters=3, n_init=18, n_jobs=None, precompute_distances="auto',
random_state=None, tcl=8.8881, verbose=8)

Figura 56 Implementacion Kmeans

13.3.2.5.1.6 Resultados
Los resultados obtenidos son tres grupos de precios para los diferentes meses del afio

e Grupo de precios numero uno que son los que estan conformados entre los meses de
enero a mayo.

e Grupo de Precios numero dos que son los que estan conformados entre los meses de
junio a octubre.
e Grupo de precios nimero tres que son lo que estan conformados entre noviembre y
diciembre.
Clustering Result

clusters=x.copy()
clusters['cluster_pred’]=kmeans.fit_predict(x)

Plot

plt.scatter(clusters[ 'date_part'],clusters[ ' precio_pro'],c=clusters['cluster_pred'],cmap="rainbow")
plt.xlabel( Mes")
plt.ylabel( 'Precic Promedio")

plt.show()
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Figura 57 Resultados caso C-AGR-01.
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13.3.3 Visualizacién

13.3.3.1 Informes de inteligencia de negocios

. 4 d Producto Min. de Precio | Dia Anterior | Semana Anterior | Mes Anterior
Variacion de /e / =

ARROZ ORO 1a. CLASE IMPORTADO 37.80 37.71 37.80 37.80
Precios Defensona :s:oz oro 1= cuase nacionaL

2 del Consumidor ‘ 36.25 35.50 36.25 36.00
Fechn FRUOL ROJO DE SEDA IMPORTADO 65.80 64.75 66.00 54.00
martes, 29 de octubre de 2019 (O Rl e SRR REERL ‘ 65.83 65.50 66.14 55.11

lunes, 28 de octubre de 2019 .
viernes, 25 de octubre de 2019 FRUOLTINTO IMPORTADO 63.00 61.75 62.78 49.00
jueves, 24 de octubre de 2019 FRUOL TINTO NACIONAL ‘ 62.50 61.75 62.43 50.56

@ viernes, 18 de octubre de 2019

jueves, 17 de octubre de 2019 MAICILLO | 18.65 18.63 18.65 19.50

MARELAEDREEL | 17.37 17.50 17.41 18.31

Dia Actual Dia Anterior Semana Anterior Mes Anterior
a

18/10/2019 17/10/2019 11/10/2019 17/9/2019

Variaciéon entre: Hoy 18/10/2019, dia anterior 17/10/2019, semana anterior 11/10/2019 Y mes anterior 17/09/2019

Producto ion Diaria | Variacion Diaria | Variacion Semanal ~ Variaciéon Semanal | Variacion Mensual  Variacién Mensual
-

ARROZ ORO 1a. CLASE IMPOR 37.80 0.09 0.24 % 0.00 0.00 %

36.25 075  211% 0.00 0.00 % 0.25 0.69 %
65.80 1.05 1.62% -0.20 10.30 % 11.80 21.85 %
65.83 033  050% -0.31 -0.47 % 10.72 19.45 %
63.00 1.25 2.02 % 0.22 0.35% 14.00 28.57 %
62.50 0.75 1.21% 0.07 0.11% 11.94 23.62 %
18.65 0.02 0.11% 0.00 0.00 % -0.85 -4.36 %
17.37 013  -0.74% -0.04 -0.23% -0.94 513 %

Figura 58 Informe de variacién de precios de productos.

La Figura 58 presenta el informe de variacién en el cual se puede visualizar la diferencia en el
precio de los productos en términos porcentuales y monetarios desde una fecha concreta en
comparacion al dia anterior, la semana anterior y el mes anterior.

Precio promedio

. .
Va rlac I 0 n d e ’ [} / producto @ARROZ ... ®ARROZ ... @FRIJOL ... ®FRUQOL ... ® FRUOL T... @FRUCL T... ®MAICILLO @ MAIZ BL...

Precios Semanal Defensoria
del Consumidor

o
H
5
Samana v £ e
@ Semana del 06/10/2019 al 12/10/2019 §
&
Hace 2 dias EECE 3 dias Hace 4 dias Hace 5 dias
10/10/2019 9/10/2019 8/10/2019 7/10/2019  4/10/2019 3/10/2019 07 oct 1
2a.m. oct,
fecha
Producto Hoy Ayer Hace 2 dias Hace 3 dias Hace 4 dias |Hace 5 dias [JRESSIE] e
~ martes, 29 de octubre de 2019
FRIJOL ROJO DE SEDA NACIONAL 66.50 66.20 66.83 66.14 67.33 67.33 lunes, 28 de octubre de 2019
FRIJOL ROJO DE SEDA IMPORTADO 6533  65.50 65.25 65.67 64.70 64.40 viernes, 25 de octubre de 2019
j , 24 de octubre de 2019
FRUOL TINTO IMPORTADO 61.75 62.33 61.75 62.11 60.80 60.60  Jueves ot deocubrede
viernes, 18 de octubre de 2019
FRIJOL TINTO NACIONAL 62.00 61.40 61.86 62.86 62.00 62.00 jueves, 17 de octubre de 2019
ARROZ ORO 1a. CLASE IMPORTADO  37.71 37.67 37.70 37.87 37.93 37.71 miércoles, 16 de octubre de 2019
ARROZ ORO 1a. CLASE NACIONAL 35.50 36.00 36.00 36.25 36.25 35.50 martes. 15 de octubre de 2019
lunes, 14 de octubre de 2019
MAICILLO 19.00 18.45 18.68 18.75 18.65 18.88 viernes, 11 de octubre de 2019
MAIZ BLANCO NACIONAL 17.62 17.39 17.76 17.73 17.57 17.61 @ jueves, 10 de octubre de 2019

miércoles, 9 de octubre de 2019
martes, 8 de octubre de 2019

Figura 59 Disefio de la interfaz grafica del informe de variaciéon semanal.

La Figura 59 muestra el informe de variacion semanal en el cual se visualiza a nivel grafico y
tabular el precio de los productos desde una fecha especifica hasta una semana atras dia a dia.
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Comportamiento de precio de r~
Frijol Rojo de Seda Defensoria '\,

EL SAIVADOR.
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fecha Precio
100 80
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Figura 60 Informe sobre el comportamiento de precio del Frijol Rojo de Seda Nacional.

La Figura 60 muestra el informe sobre el comportamiento del precio del Frijol Rojo de Seda
Nacional, este permite filtrar por fecha y muestra en diferentes graficos como ha sido el
comportamiento del precio de dicho producto, se tiene disponible este informe para los productos
Frijol Rojo Tinto Nacional y Arroz Blanco Nacional adicionalmente.

13.3.3.2 Informes de resultados mineria de datos

Reglas de asociacion para productos /e

B
Defensoria ks

GOBIERNO DE

mediante algoritmo Apriori Sl Consumisir {150

Antecedente Consecuente Soporte Confianza | Lift ~

FRIJOL TINTO IMPORTADO, FRUOL ROJO DE SEDA NACIONAL, FRIJOL FRUOL TINTO NACIONAL 155 95.70 2.47

ROJO DE SEDA IMPORTADO

FRUOL TINTO IMPORTADO, FRIJOL ROJO DE SEDA NACIONAL, FRUOL MAIZ BLANCO NACIONAL 157 96.90 175

ROJO DE SEDA IMPORTADO

FRUOL TINTO NACIONAL, FRUOL ROIO DE SEDA NACIONAL, FRUOL  FRUOL TINTO IMPORTADO 155 87.10 414

ROJO DE SEDA IMPORTADO Recuento de antecedente

FRUOL TINTO NACIONAL, FRUOL ROIO DE SEDA NACIONAL, FRIUOL ~ MAIZ BLANCO NACIONAL 172 96.60 175

ROJO DE SEDA IMPORTADO

FRUOL TINTO NACIONAL, FRUOL TINTO IMPORTADO, FRIJOLROJO  FRUOL ROJO DE SEDA NACIONAL 155 97.50 259 Recuento de Consecuente

DE SEDA IMPORTADO

FRUOL TINTO NACIONAL, FRUOL TINTO IMPORTADO, FRUOLROJO  MAIZ BLANCO NACIONAL 154 96.90 175 5

DE SEDA IMPORTADO

FRUOL TINTO NACIONAL, FRUOL TINTO IMPORTADO, FRIIOLROJO  FRUOL ROJO DE SEDA IMPORTADO 155 94.50 430 o 4 4

DE SEDA NACIONAL E

FRUOL TINTO NACIONAL, FRUOL TINTO IMPORTADO, FRIIOLROJO  MAIZ BLANCO NACIONAL 158 96.30 174 ]

DE SEDA NACIONAL e

FRIOL TINTO NACIONAL, FRUOL TINTO IMPORTADO, FRUOLROJO  MAIZ BLANCO NACIONAL 150 96.80 175 ©

DE SEDA NACIONAL, FRUOL ROJO DE SEDA IMPORTADO

MAICILLO, MAIZ BLANCO NACIONAL, FRIJOL ROJO DE SEDA FRUOL TINTO NACIONAL 113 87.60 2.26

NACIONAL

MAICILLO, MAIZ BLANCO NACIONAL, FRUOL TINTO NACIONAL FRUOL ROJO DE SEDA NACIONAL 113 86.30 2.29 FRUOL - FRUOL - MAIZ — FRUOL - FRIOL
ROJO TINTO BLANCO ROJO TINTO

MAIZ BLANCO NACIONAL, FRIJOL ROJO DE SEDA NACIONAL, FRIOL  FRUOL TINTO IMPORTADO 157 86.30 4.10 DE SEDA NACIO... NACIO... DE SEDA IMPOR..

ROJO DE SEDA IMPORTADO v NACIO... IMPOR....

R L A RIAA ML ALARI AL FRIIAL RALA R AR RIS AR AL FRIAL  FRILAT IR A A . P, naa Consecuente

Figura 61 Visualizar la relacion existente entre los precios de los productos (C-ASO-01).

Para el reporte del algoritmo a priori en la Figura 61, los datos se proyectan en 3 partes. La
primera es una tabla donde se pueden observar los itemsets frecuentes que el algoritmo ha
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descubierto junto con su consecuente. Ademas, se muestra la informacion correspondiente del
Soporte, Confianza y Lift para cada uno de ellos.

Asimismo, en el lado derecho se proyecta el nimero de itemsets frecuentes que se ha
descubierto el algoritmo y un recuento de los productos que han sido descubiertos como
consecuentes.

Algoritmo de clasificacion para productos y plaza /_y

Defensoria i
tlel Consumitor

GOBIERNO DE
EL SALVADOR
Matriz de confusion por Producto Matriz de confusion por Plaza
Tipo MAYOR MENOR NORMAL Tipo MAYOR MENOR NORMAL
- -
Mayor o] 22 8 Mayor 16 0 2
Menor o] 0 35 Menor 4] 18 2
Normal 0 o] 3108 Normal (4] 0 1236
Tabla de contadores por Producto Tabla de contadores por Plaza
nombre_producto MENOR NORMAL ;| nombre_plaza MAYOR MENOR NORMAL "
ARROZ ORO 1a. CLASE IMPORTADO 435 AHUACHAPAN 2 71
ARROZ ORO 1a. CLASE NACIONAL 435 ARMENIA 59
FRIJOL ROJO DE SEDA IMPORTADO 401 CHALATENANGO 73
FRIJOL ROJO DE SEDA NACIONAL 46 389 CHALCHUAPA 1 56
FRIJOL TINTO IMPORTADO 401 COJUTEPEQUE 77
FRIJOL TINTO NACIONAL 435 GERARDO BARRIOS 89
Asociaciones por clasificaciones
Antecedent | Consecuente | Lift Confianza | Soporte
b

Figura 62 Visualizar la clasificacion del comportamiento de los precios por producto y plaza.

La Figura 62 presenta la visualizacion para los resultados de la clasificacion del comportamiento
de los precios por producto y plaza, mostrando la matriz de confusién, contadores por clase y
relaciones existentes.

L : 7~/ e
Prondstico para Arroz Nacional e Importado Defomsoria -’

GOBIERNO DE
EL SALVADOR

@ Arroz Nacional @ Arroz Nacional Prediccion @ Arroz Impertado @Arroz Importado Prediccion
395

nov 2018 ene 2019 mar 2019 may 2019 jul 2019 sep 2019 nov 2019
fecha

Figura 63 Visualizar el prondstico de los precios de los productos para las proximas semanas para Arroz Oro
Importado y Nacional.
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La Figura 63 muestra el grafico de linea para dos de los productos Arroz oro importado y arroz
oro nacional poniendo en perspectiva los datos originales en la linea celeste y los datos
pronosticados en la linea azul.

fJ Agrupacién de Precio promedio mensual
Defensoria
del Consumidor

. . " iy 1
Frijol Rojo de Seda GOBIERNO DE
EL SALVADOR

Cluster @0 @1 @2

Precio Promedio

M-es
Figura 64 Visualizar el agrupamiento de los meses en los cuales se identifican bajas o altas en los precios
En la Figura 64 muestra el gréafico de dispersién para el producto frijol rojo de seda donde se
representan los grupos para los diferentes meses del afio representados con valores de 1 a 12,
el primero grupo de color naranja representa los meses donde se tuvo en precio promedio para

el producto mientras los grupos de color azul y celeste representa los meses donde se tuvo
precios arriba del promedio.
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14 Sprint 2

14.1 Descripcion historias de usuario

Cadigo RSPMO01
[CE como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea transformar los archivos histéricos que se tienen actualmente
en formato Excel de los sondeos realizados en mercados a bases de
datos.

Para poder obtener los datos més rapidos y mejor resguardados.
Criterios de La estructura de las tablas deber& estar normalizada.

aceptacion Se deberan crear las tablas necesarias para normalizar de mejor manera
posible, respetando la integridad de los datos.

La estructura de la base de datos debera respetar la consistencia de los
datos.

Validacién Comprobar que la base de datos este correctamente normalizada.
Comprobar que la normalizacion respeta la integridad de los datos.
Comprobar que la base de datos respeta la consistencia de los datos.

Valor del negocio [Keele]

b )
historia
IR 113

Tabla 23 Primera historia de usuario para mercado.

Cébdigo RSPMO02
[CEE como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea guardar la informacion de las bases de datos en estructuras
de datos mas robustas.

Razon Para poder obtener de mejor manera los datos y poder generar
informacion mas rapido.

Criterios de Se debera crear un almacén de datos.
aceptacion Se deberan crear las dimensiones necesarias.
Se debera tener al menos una tabla de hechos.
Validacion Comprobar que el almacén de datos sea respetando un esquema como

estrella, constelacion o copo de nieve.

Comprobar que el almacén de datos debera tener las dimensiones
necesarias como la dimension tiempo, precios o productos.
Comprobar que el almacén de datos debera contener una tabla de
hechos.

Valor del negocio 500

Puntos de historia [§)

I 100

Tabla 24 Segunda historia de usuario para mercado.

Céodigo RSPMO03
L como técnico(a) UACM/ Jefatura

Funcionalidad Se desea conocer un informe de las fluctuaciones y el comportamiento
de los precios de frutas, verduras, granos basicos, lacteos, aceites y
margarinas.
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Criterios de
aceptacién

Validacion

Valor del negocio

Puntos de
historia

Codigo
[Rol ]

Funcionalidad

Razén

Criterios de
aceptacion

Validacion

Valor del negocio

Puntos de historia

Para informar oportunamente a presidencia de la Defensoria, a la
poblacion y boletines informativos a la poblacidn.

Se debe considerar los distintos tipos frutas, verduras, granos basicos,
lacteos, aceites y margarinas.

Se debe presentar su precio actual, variacion semanal, mensual y anual
respecto al dia seleccionado.

Las variaciones de los precios se deben expresar tanto en términos
monetarios como en forma porcentual.

Se comprobard que se muestre la informacion para los productos
especificados

Se comprobara que se muestre informacion en los lapsos de tiempo
especificados

Se comprobara que las variaciones se muestren en las unidades de
medida especificadas

500

5

100
Tabla 25 Tercera historia de usuario para mercado.

RSPP04

Como técnico(a) UACM/ Jefatura

Se desea conocer patrones de comportamiento y/o predicciones de
frutas, verduras, granos basicos, lacteos, aceites y margarinas.

Para poder informar oportunamente a presidencia de la Defensoria del
consumidor y a la poblacién en general.

Deberd mostrar la salida con los filtros iniciales para este grupo de
precios.

Debera presentar graficos y filtros que representen la informacion
descubierta.

Podra manipular los parametros respecto a las variables que se
relacionan en la salida

Se comprobaréa que las salidas muestren la informacion sin filtrar

Se comprobara que la informacion descubierta se represente mediante
un informe de manera grafica

Se comprobara que se pueda filtrar la informaciébn mediante los
parametros que tiene a disposicion

600

5

120
Tabla 26 Cuarta historia de usuario para mercado.

Cadigo RSPMO05

Funcionalidad

[GE como técnico(a) UACM/ Jefatura

Se desea conocer la normalidad de los precios de productos que se
proporcionan.
Para poder asignar inspectores a la investigacion en los sitios en

Razén
especifico para corroborar las situaciones
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Criterios de Se deberd mostrar la salida con los filtros iniciales para este grupo de
aceptacion precios

Se debera considerar los productos comprendidos.

Se debera presentar un indicador que calificara el comportamiento de
los precios

Validacién Se comprobara que las salidas muestren la informacion sin filtrar

Se comprobara que se representen las variables involucradas en el
andlisis

Se validara que la calificacion que se le da como comportamiento sea
congruente con la informacion presentada

Valor del negocio 900
8
I 113

Tabla 27 Quinta historia de usuario para mercado.
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14.2 Refinamiento del requerimiento de informacion

14.2.1 Proceso BPMN

i

Sondear los
O » establecimientos por
los inspectores

Inspectores

Sincronizar

Direccion de Vigilancia y Mercado

Enviar correo de
1dia sincronizacion de
PDA

Revisar
correcta
sincronizacion

Jefatura Unidad de
Inspeccion

Recepcion y limpieza de datos de mercados y mayoristas

) )
E. = . o = CHfiminar datos con
Recibir notificacion de Descargar los
. " . unidad de medida
sincronizacion de PDA datos en archivo distintas
=
=
é >
5| g
E | |& =
I Eliminar datos con Remitir archivo de
precios atipicos excel GSI
g
=
£ = &
-E - RT:_'?E”- Publicardatos envigilanciay
- ] archiva n transparencia de mercados
] - excel -
E - )
= =
= =
2| #
=
X }
H
7
o
[c]

Figura 65 Proceso de consolidacion de datos.

La Figura 65 muestra el diagrama BPMN del proceso actual que realiza la UACM para llevar a
cabo el consolidado de precios de mercado y mayaorista.

14.2.2 Paquete de Informacién

Tema Variaciones de precios de frutas, verduras, granos basicos, lacteos, aceites y margarinas
o Tiempo Productos | Marca Establecimiento Categoria Unidad Medida
m
§ Nombre Nombr
"D del edela Nombre de la unidad de
,8 Afo producto marca | Nombre del negocio Nombre de la categoria medida
> Nombre del
Mes establecimiento
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Tema: Variaciones de precios de frutas, verduras, granos basicos, lacteos, aceites y margarinas

Semana Nombre del departamento

Dia Nombre del municipio

Nombre de la regién

Comportamiento de precios de frutas, verduras, granos basicos, lacteos, aceites y margarinas (Medida
Hechos Medidos: calculada)

Tabla 28 Paquete de informacion de mercados y mayorista.
14.2.3 Casos de uso
uc J

Realizar migracion de
los archivos de Excel
abase de datos

multidimencional

Realizar informe de
fluctuaciones de los
precios de mercado

Tecnico UAN

Encontrar patrones de
comportamiento de precios
de mercado

Econtrar normalidad
de precios de
mercado

Figura 66 Diagrama de Casos de Uso Sondeo de Precios de mercados.
14.3 Desarrollo de la iteracion
14.3.1 Integracién de los datos

14.3.1.1 Extraccion de los datos

Se cuenta con un documento de hoja de céalculo en Excel, en el cual la UACM consolida los
sondeos semanales son remitidos por los inspectores. Y otro documento separado por comas
(CSV) que presenta el consolidado histérico de los sondeos.

1 IID d N b d C: ia Producto Principio  Marca Cantidad Unidad Precio

2 14 Sondeo de Mercados Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 8 Unidades 1
3 14 sondeo de Mercados  Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 8 Unidades 1
4 14 Sondeo de Mercados Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 8 Unidades 1
5 14 Sondeo de Mercados Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 8 Unidades 1
& 14 Sondeo de Mercados  Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 8 Unidades 1
7 14 Sondeo de Mercados Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 7 Unidades 1
8 14 Sondeo de Mercados Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 7 Unidades 1
=} 14 Sondeo de Mercados Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 7 Unidades 1
10 14 sondeo de Mercados Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 7 Unidades 1
11 14 Sondeo de Mercados  Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 7 Unidades 1
12 14 sondeo de Mercados Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 7 Unidades 1
13 14 Sondeo de Mercados  Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 8 Unidades 1
14 14 sondeo de Mercados Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 8 Unidades 1
15 14 Sondeo de Mercados Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 8 Unidades 1
16 14 sondeo de Mercados  Frutas Guineo, Banano (unidad) Sin Marca 8 Unidades 1
17 14 Sondeo de Mercados Frutas Guineg, Indio (unidad) Sin Marca 10 Unidades 1

Figura 67 Archivo de sondeos de mercado consolidado en Excel por UACM.
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Las consideraciones a tomar en cuenta para las fuentes de datos son:

1- Los datos son leidos como caracteres y se hacen las conversiones necesarias en el
integrador de datos para evitar trabajo manual.

2- Los datos no son homogéneos por lo tanto dicha homogenizacion se realiza desde el
integrador de datos.

3- Es necesario convertir la fecha al formato que la base de datos la puede capturar.

4- La variacion no se almacenard si no que se calculara posteriormente en los informes.

5- Algunos nombres de productos no coinciden con los que se manejan en el consolidado
por lo tanto es necesario homogenizar.

6- Existen sondeos de precios que no se asigna, estos no son tomados en cuenta.

Es necesario validar en la base de datos si ya existe el producto, plaza o unidad de medida
para no repetir en los catalogos.

14.3.1.2 Staging drea
14.3.1.2.1 Disefio del modelo staging area

establecimiento
p id_establecimiento: intd
negocio: varchar(l)

establecimienta: varchario)

departamenta: v

municipio: varchar(l)

sondeos
A7 id_sondeo: int4

nombre_sondeo: varchar(26)

id_categoria: int

id_producto: int

unidad_medida id marca: intd marca

p id_um: intd Ly cantidad: floatd —
H =

unidad_medida: varchar ::}J id_um: intd marca: varchar(0)

precio: foats

precio_referencia: floatd
tipo_descuento: varchar(14)
id_establecimiento: int!

fecha_sondeo: dats

producto
A% id_producto: int4
producto: varch

categoria
A7 id_categoria: int4

categoria: varchar(l)

Figura 68 Disefio del modelo relacional.

101



14.3.1.3 Modelo multidimensional

14.3.1.3.1 Disefio Conceptual del Data mart (UML)

£ &

Dimension Tiempo
Dimension Marca

Data Mart Sondeos de Mercados /E : \ /

Nivel 1: Definicion del modelo

. ‘_‘___‘_‘_‘_ ‘—‘___'_‘___,___,—-——D
Paquete Hechos: Dimensién Producto Dimension Categoria
Sondeo Mercados.
Paquete Dimensiones:

TlempO Hechos Sondeos Mercados
Marca
Categoria
Establecimiento
Unidad de Medida Dimension Unidad de Medida

PrOdUCtO Dimension Establecimiento
Nivel 2: Definicién del esquema estrella.

ok wNE

Figura 69 Niveles 1y 2 del disefio conceptual sondeos Mercados.

n—/B/—/B/ /B LB/

nom_dia_semana num_dia_semana semana

/B/— /B/—/B/—/B/ By BB

Dimension Establecimiento
fecha_char anio num_semana fecha

Dimension Tiempo

B [m

Dimension Marca

Dimensién Categoria

Hechus Sundeus Mercado:

i’ . 2y
nombre_s nndeu
umuad medida X

producto
Dimensidn Unidad de Medida N
Dimension Producto

precio

/B/-/B/

precio_referencia tipo_descuento

Figura 70 Nivel 3: Dimensiones/Hechos sondeos Mercados.
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14.3.1.3.2 Disefio Fisico Data Mart

dim_producto dim_categoria
sk_producta: it sk_categoria: it
id_producto id_categoria:

producto: categoria
fecha_inicia fecha_inicio
fecha_fin:

facha_fin:
wersion: int wersion: intd

activo: intd activo: intd

nombre_sondea: varchar A7 sk_tiempa: inta
A% sk_categoria: ints fecha: date
A7 sk_producto: int num_semana: intt

establecimienta p sk_rmarca ania intd
departamento: vz b , cantidad: . " res: varcharo)
municipio AT sk um i semana varcha
fecha_inicio: precio: num_dia_semana: int

fecha_fin precio_referencia: 7| nom_dia_semana varchand)
wersion: | tipo_descusnta num_res: it
activo. int A7 sk_establecimiento. intd fecha_char intd

. J P sk_tismpo: intt . J

dim_marca dim_unidad_medida

I sk_um: it
id_urm- intd
unidad_medida
fecha_inicio: o

marca: warch

sk_marca: ir

id_marca: i

fecha_inicio

facha_fin:

facha_fin:

wersion: i wersion: in

activo: intd activo: intd

Figura 71 Disefio de Data Mart de sondeo de mercado.
14.3.1.3.3 Disefio de procesos ETL
Se presenta a continuacion el disefio del proceso ETL de una de las dimensiones.

Filtro rechazo
de salida

Datos cargados
categoria

id_categoria
- o
loogora | b Y 106
oo

23—

on oo
TLoG 210G
oo o

stg_sara_consumidor Datos recuperados Datos no cargados

categoria_scd

i_categoria s
sk_categoria l E\‘:CI |E|

categeria

version E
fecha_inicio oo LOG
oo
fecha_fin
aclivo

Fallos de ejecucion y dafios

Figura 72 Dimension categoria.
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La Figura 72 muestra uno de los disefios UML de los procesos ETL este corresponde la
dimensién categoria en el cual el proceso que se sigue se lista a continuacion:

1. Conecta a la base de datos de origen en este caso el staging_area.

2. Une las tablas que conformaran la dimensién categoria, en este caso una Unica tabla
categoria.

Reporta al Log los datos recuperados.

Filtra para datos cargados y no cargados

Reporta al Log datos cargados y datos no cargados.

Calcula clave sustituta.

Carga datos a la tabla de destino categoria_scd.

Noogakow

14.3.1.3.4 Desarrollo de procesos ETL

-
=
—

0

DBtonnectio n_1

i - t
L

".E N\ OnComgonentOk
dim_categonia kT

el
—

eq onstraints

= disal

; ;
lowndeter 3

OnComponentCk

[ |}

1 E

II'. “w,
dim_establecimiento

public.dim_caegoria (Table)

OnComgonentCk

S

ut
public.dim_|ugar (Table)

: 0
] R oL ELT | - —
NN [T — — ) RS = ———— [T —-— = [————{ =
» public.d ﬂ_a'ﬂ?ﬁa (Table) Dﬂ§< = fact_sondeo_mercado (Table) — \mmp_ = ® row1 (Main) :‘_v
mapeo_sondeo_mercado inserta_sonded_mercado enable_tdnstraints tDBCommit_1

dim_producto

public.dim_tfempo (Table)
OnCopegjonentOk OnComponentOk

D 2 public.dim_unidgdd_medida (Table)
dim_tiempo |
public.stg_mdogsondeos (Table) - v2 (Maiy|

sondeos

Figura 73 Job fact_mercados.

La Figura 73 muestra el desarrollo de uno de los flujos de trabajo en este caso para el hecho a
medir en el presente sprint en el cual se sigue el proceso enumerado a continuacion:

1. Se establece la conexién con la base de datos.

2. Se truncan los datos de la tabla de hechos y se desactiva la integridad referencial.

3. Se reportan al log los datos recuperados de la tabla de normalizacion del staging érea.

4. Se unen los datos de las dimensiones con la tabla de normalizacion del staging area
para determinar las llaves sustitutas en la tabla de hechos.

5. Se almacenan los datos en la tabla de hechos y se activa nuevamente la integridad
referencial.

6. Se reportan al log los datos almacenados en la tabla de hechos.
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14.3.1.3.5 Pruebas

B EREEE LR oo oo e et EELEE R ERRSEELTEEE EaCEETEE S EGEEEETEE T

STAGING_MERCADO

—————————— e T e S
| moment |pid  |father_pid|root_pid|system_pid|project|job | job_repository_id | job_version|context|origin | 1abel

|count |reference|thresholds|

- R N L 4o —— I —————— 4o 4o o

P

|2020-82-11 22:26:01|UL32bH|93Y@N9 |93vens |1836 | SONDEOS | configuraciones_iniciales| Xgc-YDTCEeqZiYBjnqy9oA|@.2 |Default|tFlowMeter 38|Datos
recuperados | 973081 | null | |

|2020-82-11 22:26:01|UL32bH|93Y8N9 |93ven9 |1836 | SONDEQS | configuraciones_iniciales| Xqc-YDTCEeqZiYBjngy9oA|8.2 |Default|tFlowMeter 35|Datos cargados
|8 |nu1l |

|2620-82-11 22:35:27|UL32bH|93YBN9 |93vens |1836 | SONDEOS | configuraciones_iniciales|_Xqc-YDTCEeqZiYBjnqy9oA|@.2 |Default|tFlowMeter 43|Datos no
cargados|3694 |null

to-- B R oo o o EREEREEEEEE - Ao

P

Figura 74 Ejecucion Job configuraciones_iniciales.

La Figura 74 presenta los resultados para la ejecucién del Job, en el cual se crearon las
siguientes tablas con los datos histéricos de precios del mercado y los datos del sondeo Mercado,
asi como el correcto funcionamiento del registro de Log.

La Figura 75 muestra los datos que fueron recuperados desde el Staging area y contrastando los
gue fueron cargados al modelo multidimensional y los que no fueron cargados.

stg_mdo_sondeos

123id_sondeo [} "Ec nombre_sondeo T3] 123id_categoria 1| 123id_producte T1| 123 cantidad T1|123id_um T1| 123 precio V1| 123 precio_referencia T1|a
1 I Sendeo Mayorista de Granos 1 1 1 1 38 1.000
?__ 2 Sondeo Mayerista de Granos 1 2 1 1 40 1.000
3| 3 Sendeo Mayorista de Granos 1 3 1 1 30 1.000
m 4 Sondeo Mayorista de Granos 1 4 1 1 14 1.000
57 5 Sondeo Mayerista de Granos 1 5 1 1 43 1.000
6_ 6 Sondeo Mayerista de Granos 1 5 1 2 04499999381 1.000
7| 7 Sendeo Mayorista de Granos 1 ] 1 1 46 1.000
E_ 8 Sondeo Mayorista de Granos 1 [ 1 2 05 1.000
T 9 Sondec Mayorista de Granos 1 1 1 1 38 1.000
? 10 Sendeo Mayorista de Granos 1 1 1 2 0,400000006 1.000
| 11 Sondeo Mayorista de Granos 1 2 1 1 33 1.000
T 12 Sendeo Mayorista de Granos 1 2 1 2 0,400000006 1.000
? 13 Sendeo Mayorista de Granos 1 2 1 1 3N 1.000
E 14 Sendeo Mayorista de Granos 1 3 1 2 0,400000006 1.000
fact_sondeo_mercado
127 id sondeo [ Abcnombresondeo V| 127 sk_categoria | 123 sk_producto | 123 cantidad 13| 123skum V| 123 precio | 123 precio referencia 1|

1 Sondeo Mayorista de Granos 15 15 1 16 38 1.000
27 2 Sondeo Mayorista de Granos 16 26 1 1 40 1.000
El 3 Sondeo Mayorista de Granos 168 it 1 1= 30 1.000
4_ 4 Sondeo Mayorista de Granos 16 46 1 18 14 1.000
5 3 Sondeo Mayorista de Granos 16 56 1 15 43 1.000
T & Sondeo Mayonista de Granos 16 5H 1 2E 0,4499999881 1.000
77 7 Sondeo Mayorista de Granos 160 6 & 1 15 46 1.000
37 8 Sondeo Mayorista de Granos 16 6E 1 28 05 1.000
9 | 9 Sondee Mayerista de Granos = = 1 16 38 1,000
0 | 10 Sondeo Mayorista de Granos 16 16 1 28 0,400000006 1.000
| 11 Sondeo Mayonista de Granos 18 25 1 16 3 1.000
T 12 Sondeo Mayorista de Granos 16 2 1 26 0,400000006 1.000
3| 13 Sondeo Mayorista de Granos 16 36 1 15 3 1.000
I 14 Sondee Mayorista de Granos 16 3 1 2& 0,400000006 1.000

Figura 75 Muestra los datos de las dos tablas.
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14.3.2 Mineria de datos

14.3.2.1 Exploracion de los datos

PRODUCTO Column Min Mean Median ~ Max Std. Dev.  Skewness  Kurtosis  No. Missing No.+®  No.-»  Histogram
AZUCAR precio 30 42,0518 42 52 3.623 0.0054 -1.5348 0 0 0
30 52
FRIJOL precio 30 61.746 57 156.26 16.7867 23203 6515 0 0 0
ROJO DE
SEDA b
30 156
FRIJOL precio 0.55 57.1312 52.68 145 16.943 22103 5.8420 0 0 0
TINTO
1 145
MAIZ precio 11 188088 19 30 32206 -0.4262 -0.0967 0 0 0
_l_l—v—!—v—i_m_h_'_\—
1 30
ARROZ precio 10 40.5895 40 60 4.1486 0.9072 0.6330 0 0 0
PLANCO r_l_l_li
: .
19 60
ARROZ precio 0.25 0.4920 0.5 8.75 0.0646 76.8787 9,805.8127 0 0 0
BLANCO
(MINORISTA
) .U ;
ARROZ precio 31 43.4167 42 67.65 4.5504 0.8032 0.2906 0 0 0
PRECOCIDO
(MAYORIST ,—=D]]ID:=—r
A) 31 65

Tabla 29 Comparativa de estadisticas por representativos en productos de mercado.
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14.3.2.2 Series temporales

14.3.2.2.1 Descubrir la relacién entre los precios de los productos

14.3.2.2.1.1 Contenido del caso.

N° de caso: C-FOR-01
Forecast
Series Temporales

Poblacion Datos provenientes del modelo multidimensional de precios de
los sondeos de mercados, datos desde 2013 a 2019

Variables Se analiza el precio promedio del producto en base a la fecha
de sondeo realizada.
Predecir el comportamiento del precio del producto en el
futuro.

Flujo de trabajo en Knime, Programacién en Python y R.

Resultados Grafico temporal, tendencia, estacionalidad.

Interpretacién de Mediante indicadores de rendimiento precision y matriz de
resultados confusion.

Herramienta de Knime Analytics Platform, R, Python
software
Tabla 30 Contenido del caso C-FOR-01.

14.3.2.2.1.2 Poblacién

La poblacion de datos utilizada, es proveniente del modelo multidimensional y corresponde
a una consulta donde se obtienen todos los precios promedios por mes de un producto
ordenado por afio y mes.

precio year maonth
1 09051118 2013 10
2 | 0.9365591 | 2013 11
3 08901163 2013 12
4| 07641304 2014 1

w

1.0588541 2014 2
0.9475368 | 2014 3

6

7 05173810 2014 4
8 05138341 2014 5
9

0.8502620 2014 6

Figura 76 Datos extraidos del modelo multidimensional.

14.3.2.2.1.3 Variables
Las variables que se ven involucradas en la exploracion son: Precio, Afio y Mes.

14.3.2.2.1.4 Hipodtesis

El objetivo de mineria de datos que queremos llevar a cabo o la hip6tesis que deseamos
comprobar es: “Determinar la estacionalidad de los productos de las categorias frutas y
verduras”.
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14.3.2.2.1.5 Procedimiento

1. Seleccion de los datos:

Se establece la conexidn con la base de datos y se seleccionan los datos del modelo
multidimensional mediante una consulta SQL.

2. Generar un modelo por cada producto:

Empty Table Switch
Generar un modelo por cada producto
=l End IF
+X > > .
! > Loop End
Column List Missing Value Rule-hased "2 278 ! G
Pivoting Loop Start Missing Value {(Apphy) Row Filter ARIMA Learner Model to Cell | Mode 245
> -~ > u
> > > 2 r ? Fr—r=p > | om oL B
Ic8S I ? a » ? = e 8= Node 249
! !
Maode 244 loop avertargets Mode 243 Made 246 Made 240 Made 239 Mode 248

Figura 77 Bloque 2 del flujo de trabajo C-FOR-01.

La Figura 77 muestra el bloque del flujo de trabajo en el cual se genera un modelo por cada
producto, se inicia pivoteando los datos presentando cada producto como una columna
siendo las filas los precios por cada fecha sondeada, luego se inicia un bucle manejando
los valores faltantes y realizando una condicién en la cual si el producto de la iteracion actual
devuelve una tabla vacia pasa a la siguiente iteracion sino calcula el modelo de series
temporales con el algoritmo ARIMA, se convierte dicho modelo en una celda y pasa a la
siguiente iteracion hasta finalizar todos los productos.

3. Renombrar los modelos por el nombre correspondiente de cada producto:

ARIMA Parameter Tahle Columnto Loop End (Column
Chunk Loop Start  Cell ToModel  Extractor  RowfFitter  Cell Splitter ColumnFilter  Variable (deprecated)  Column Rename Append)
4
P s T P it b (o>

MNodz 12 Node257  Mode2d®  Node288  Mooe260  Mode 261 Mode 262 Mode 263 Mode 265
Renambrat os modelos por el nambre de cada producto

Figura 78 Bloque 3 del flujo de trabajo C-FOR-01.

La Figura 78 muestra el bloque del flujo de trabajo en el cual se renombran los modelos por
el nombre de cada producto, se inicia el bucle de tipo “chunk” que aborda los datos
provenientes del flujo de datos registro a registro, convirtiendo posteriormente cada celda
a modelo, se extraen los pardmetros del modelo de ARIMA, se filtra el que contiene el
nombre del producto, se genera una variable a partir de ese valor y luego se renombra la
columna que contiene el modelo por el nombre del producto, luego pasa a la siguiente
iteracion.
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4. Generar predicciones por cada producto:

’ Loop End {Column
Column List Missing Value ColumnFilter  Append)
Loop Start  Column Filter Missing Value Al Cell To Model ARIMA Predictor
P Ii] . .( Pply) > > i > (= »
» > > i > ? 7 r > 3
il l ' m » 7 Lt > l’;“ -
1 Mode 276 Mode 270
loop over targets Mode 268 Mode 266 Mode 267 Mode 273 Mode 272
Reference Missing Value
Pivoting Column Filter Missing Yalue {Apph)
> » > u
> > FL = - ? i
=E y ¥ ? m , Z
!
Mode 253 Generar predicciones por cada producto Mode 271 Mode 274 Mode 275

Figura 79 Bloque 4 del flujo de trabajo C-FOR-01.

La Figura 79 muestra el blogue del flujo de trabajo en el cual se generan las predicciones
para cada producto se inicia el bucle, se filtra la columna que contiene el modelo, se
manejan los valores faltantes, se convierte la celda a modelo, se filtran los datos a ser sujeto
de la prediccién para el producto de la iteracion actual y entran al predictor de ARIMA
posterior a ello se filtra la columna que contiene el forecast (prediccion) y pasa a la siguiente
iteracion.

5. Asignar las fechas a los datos originales y predicciones:

Create Date&Time
Joiner Counter Generation  Row Filter Counter Generation Range
> Counter Generation
.1&, > 'z, e > 2 > > 'z, > & >
» 12, »

Mode 277 Mode 256 Mode 255 Mode 275 Mode 280
MNode 264
doiner
Ly -
i Concatenate Column Filter Line Plot Unpivoting Column Rename  Column Filter
Node 281 :cr > L S ;B): LRl > P L S

Row Filter '
o Mode 282 MNode 284 MNode 285 Mode 287 Mode 288 Mode 289
> 2h e

Asignar las fechas a los datos originales y predicciones

mAda 787

Figura 80 Bloque 5 del flujo de trabajo C-FOR-01.

La Figura 80 muestra el bloque del flujo de trabajo en el cual se asignan las fechas a los
datos originales y las predicciones, primero se concatenan los datos del forecast
provenientes del flujo de datos con los datos originales, se genera un contador y se filtran
solo los valores predichos, se crea un rango de fechas y se genera igualmente un contador,
se unen ambos conjuntos de datos mediante su contador y luego se concatenan con el
resto de datos originales, se genera como primera salida un grafico de linea, y luego se
hace un pivotaje inverso en el cual los datos vuelven a la forma de registros.
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6. Salidas ala base de datos:

’ Mode 283
Create Date&Time Counter Generation
Range q
> 12, e
O
Missing Value
Column Appender Missing Value (Apply) Column Rename Column Resorter Mode 301
Node 302 » » g
=
’Ué‘ub *? . yZ " > P > o>
Database Writer

! ! {legacy)
Mode 303 Mode 304 Node 3042 MNaode 306 MNode 307 >.

O

Salidas a la base de datos

Node 300

Figura 81 Bloque 6 del flujo de trabajo C-FOR-01.

En la Figura 81 se muestra el blogue del flujo de trabajo en el cual se generan las salidas a
la cual se escriben los datos provenientes del flujo de datos a la base de datos, se genera
un counter para los identificadores de los registros y se obtiene la fecha actual del sistema,
y se procede a insertar los datos.

Figura 82 Sefalizacion de las partes del flujo de trabajo para el caso C-FOR-01.

Para la estacionalidad se hace uso de la herramienta R debido a que KNIME no cuenta con
nodos especiales para esto.

Se agrega las librerias siguientes:

1. lubridate: Permite trabajar con funciones para realizar andlisis rapido y facil, extraccién
y actualizacion de datos de fecha y hora, asi como afios, meses, dias, horas, minutos y
segundos.

2. tidyverse: Es una coleccion obvia de paquetes R disefiados para la ciencia de datos.
Todos los paquetes comparten una filosofia de disefio, gramatica y estructuras de datos
subyacentes.

3. tsibble: Proporciona una clase 'tbl_ts' para datos temporales en un formato orientado a
datos y modelos.

110



4. feasts: Ofrece una gran variedad de herramientas para analizar datos temporales
ordenados en el formato tsibble.

5. fable: Proporciona métodos y herramientas para mostrar y analizar prondsticos de
series de tiempo.

dataset$fecha <- as.Date(datasetffecha , "%Y-Zm-%d")
precic_fecha <- dataset

precic <- tsibble(
Producto = precio_fecha$producto,
Fecha = precio_fechaffecha,
Precio = precic_fecha%$avg_precio,
key = Producto,
index = Fecha

Figura 83 Creacion del objeto tsibble.

Se transforma la fecha del formato Y-m-dThh:ii:ss’ al 'Y-m-d’ para poder ser reconocible
para la clase ‘tbl_ts’ en donde se crea un diccionario seteando las variables key e index, la
primera define el Unico indice de tiempo y la segunda especifica la variable de indice del
tiempo.

precio <- precio k%
group_by(Producto) %%
index_by(year month = ~ yearmonth(.)) %»%
summarise(
Precio = mean(Precio, na.rm = TRUE)

Figura 84 Realizacién del calculo del promedio del precio de cada producto agrupado en base al mes y afio.

Se agrupa en base al mes y afio generando una nueva variable de tipo yearmonth, y en
base a la agrupacion de Producto se realiza un promedio del precio de cada producto. Lo
siguiente seré graficar la estacionalidad de cada producto. Con la funcion:

gg_subseries(precio)
Ecuacion 17 Implementacién de la grafica de estacionalidad para un producto.

14.3.2.2.1.6 Resultados

Se logré generar predicciones para multiples productos de forma dindmica auxiliandose del
algoritmo de series temporales ARIMA y el uso de bucles.
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Figura 85 Grafico de linea de las predicciones generadas por productos de mercados.
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Figura 86 Estacionalidad de un producto (Zanahoria).
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14.3.2.2.1.7 Interpretacion de resultados

Es posible predecir para multiples productos si se trabaja de forma iterativa, es de tener
muy en cuenta que no todos los productos llevan el mismo comportamiento para lo cual si
se quisiera una precision mas exacta se deberia trabajar uno a uno, sin embrago la opcion
propuesta arroja resultados aceptables.

La estacionalidad del producto en este caso Zanahoria, podemos visualizar que las lineas
horizontales representan las medias para cada mes, se permite ver claramente el patron
estacional subyacente y muestra los cambios en la estacionalidad a lo largo del tiempo el
cual varia entre los 0.7 y los 0.9 y la media ubicada en los 0.8. En este se puede evidenciar
un cambio estacional positivo en el mes de junio y uno negativo en noviembre y marzo.

14.3.2.3 Técnica de agrupamiento

14.3.2.3.1 Agrupar los meses en los cuales se identifican aumentos o bajas en los precios

14.3.2.3.1.1 Contenido del caso
N° de caso: C-AGR-01

Agrupamiento.
K-means Clustering

Poblacion Datos provenientes del modelo multidimensional de precios de los
sondeos de Mercados.

El mes, precio y producto.

Hipotesis Realizar Agrupamiento de precios promedio de productos por mes
para identificar en que meses se concentran los precios mas bajos
0 més altos.

Programacion en Python
Resultados Grupos de Precios

Evaluar en base a los diferentes grupos de precios obtenidos por
resultados los algoritmos
software

Tabla 31 Contenido del caso C-AGR-01.

14.3.2.3.1.2 Poblacion

La poblacion de datos utilizada, es proveniente del modelo multidimensional y corresponde
a una consulta donde se obtienen todos los precios promedios por afio agrupados por mes

AEC mes 1| 3 | 125 precio_promedio TI‘

0,7271768993
0,7144816577
0,7297134816
0,7454738196
0,7807935277
0,7933202263
0,3631882777
0,9161750857
0,9459049114
0,3142135004
0,79084987
0,676512346

TR - T RS TT R ¥
]

—
Fa

Figura 87 Poblacién de Datos
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14.3.2.3.1.3 Variables
Las variables involucradas en el analisis son:

e El Precio
e Los meses
e El producto

14.3.2.3.1.4 Hipotesis

El objetivo de mineria de datos que se quiere llevar a cabo o la hipétesis que se desea
comprobar es: Agrupar por mes el precio promedio del Producto para posteriormente poder
identificar en cuales meses del afio estan concentrados los precios mas bajos o en cuales
se encuentran los precios mas altos.

14.3.2.3.1.5 Procedimiento
1. Se importaron las siguientes librerias de Python

>

>
>

Y V V

Numpy: libreria de Python, que le agrega mayor soporte para vectores y
matrices

Pandas: libreria que nos sirve para manipular tablas de datos.
Matplotlib.pyplot: libreria que contiene una coleccién de funciones para que
se trabajen similar a Matlab.

Seaborn: libreria de visualizacion basada en matplotlib.

Kmeans: libreria de sklearn gue implementa el algoritmo kmeans.
Psycopg2: libreria para PostgreSQL.

Librerias

| import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
sns.set()
from sklearn.cluster import KMeans
import psycopg?

Figura 88 Librerias de Python

2. Se carga la poblacién de datos desde el modelo multidimensional por medio de una
conexion con postgreSQL usando la libreria psycopg?2 y el resultado se almacena en un
Dataframe de pandas.
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In [2]: conn = psycopg2.connect(database = "mercado”, user = "postgres", password = "admin", host="localhost", port="5433" )
data = pd.read_sgl(’select dt.num_mes,avg(sm.precio) precio from sondeo_mercado sm join dim_producto dp on dp.sk_producto=sm.sk_j
3

In [3]: | data.head()

out[3]:
num_mes precio

1 0727177
0.714482
0729713
0745474

a8 N 2 s
oo wom

0.780794

Figura 89 Poblacion de Datos

Se Grafico los datos cargados para poder visualizar de mejor manera

plt.scatter(data[ 'num_mes'],data[ "precico’])
plt.xlabel({ 'Mes"')
plt.ylabel( 'Precic Promedio”)
plt.show()
0.95 .
0.90

0.85

0.80 .

Precio Promedio

07s ®
o070

065

Mes

Figura 90 Grafico de Poblacién de datos

Luego se implementa el Algoritmo de Kmeans de la libreria sklearn. cluster indicandole
cuantos clusteres queremos obtener en el resultado como se muestra en la Figura 91
se ingreso 3.

x=data.copy()

kmeans=KMeans(3)
kmeans.fit{x)

KMeans{algorithm="autoc', copy_x=True, init="k-means++', max_iter=388,
n_clusters=3, n_init=1@, n_jobs=None, precompute_distances="autc',
random_state=None, tol=6.8861, verbose=8)

Figura 91 Implementacién de Kmeans
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14.3.2.3.1.6 Resultados
Los resultados obtenidos son tres grupos de precios para los diferentes meses del afio

e Grupo de precios numero uno gue son los que estan conformados entre los meses
de enero y abril.

e Grupo de Precios numero dos que son los que estan conformados entre los meses
de mayo y agosto.

e Grupo de precios numero tres que son lo que estan conformados entre septiembre
y diciembre.

Clustering Result

clusters=x.copy()

clusters['cluster_pred’]=kmeans.fit_predict(x)
Plot
plt.scatter(clusters[ "num_mes"],clusters['precio’],c=clusters[cluster_pred®'],cmap="rainbow"’)

plt.xlabel{ "Mes"')
plt.ylabel( 'Precio Promedio”)
plt.show()

0.895 -

Precio Promedio
=
[+
Q

Figura 92 Resultados caso C-AGR-01

14.3.2.3.1.7 Interpretacion de resultados

En la Figura 92 se observa los diferentes grupos para los diferentes meses, el primer grupo
de color rojo representa los meses donde el producto tuvo precios que estuvieron en el
promedio mientras que en el grupo de color verde y morado representa los meses donde
se tuvieron variacion de precios con respecto al promedio.

14.3.3 Visualizacion

14.3.3.1 Informes de inteligencia de negocios

La Figura 93 se visualizar la diferencia en el precio de los productos en términos
porcentuales y monetarios con un filtro por fecha comparandolo al dia, semana y mes
anterior. Para las categorias Aceite y Lacteos, Frutas, Huevos y Carne, y Verduras.
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Precio promedio de granos basicos ﬁ‘/ *

*
. . * A *
i *
Acelte, Margarinas y Lacteos Defensoria  **
delConsumidor (COBIERNO DE
EL SAIVADOR.
Semana Anterior  Mes Anterior Afio Anterior Fecha e >
-
lunes, 14 de octubre de 2019 e
7/10/2019 16/9/2019 15/10/2018
Nacional
Producto Precio Semana Diferencia | Diferencia |Diferencia | Diferencia | Diferencia | Diferencia
Anterior | Anterior | Anterior |Semanal Semanal % | Mensual Mensual % | Anual Anual %
Aceites Aceite Vegetal 1.33 1.37 1.34 1.38 -0.04 -2.84 -0.01 -0.82 -0.05 -3.41
Lacteos Queso fresco 2.04 2.20 2.02 2.11 -0.16 -7.92 0.01 0.63 -0.08 -3.82
Margarinas y mantecas Manteca vegetal 0.84 0.94 0.87 0.85 -0.10 -11.75 -0.03 -3.28 -0.01 -1.05
Margarinas y mantecas Margarina vegetal en barra 1.28 1.27 1.26 1.29 0.01 0.63 0.02 1.36 -0.01 -0.89

Figura 93 Disefio de la interfaz gréafica informe de variacion.

14.3.3.2 Informes de resultados mineria de datos

¥ o

Pronostico en productos de mercados 7~/ D

Defensoria ot
del Consumidor

GOBIERNO DE
] EL SALVADOR.

o roducto v
Pronostico s Aceite. Vi tal_Mililit
ceite_Vegetal_Mililitros
producto ® Zanahoria_Unidades Aguacate_Criollo_Unidades
20 Aguacate_Hass_Unidades

Ajo_Unidades
Arroz_Blanco_Libra
Arroz_Blanco_Quintal
Arroz_Precocido_Libra
16 Arroz_Precocido_Quintal
Azucar_Blanca_Gramos
Azucar_Blanca_Libra
Azucar_Libra
Azucar_Morena_Gramos
= Azucar_Quintal
Brocoli_Unidades
1.00 1.03 _ Carne_de_cerdo_chuleta_corriente_Libra
= Carne_de_cerdo_costilla_Libra
084 Carne_de_cerdo_posta_Libra
08 Carne_de_res_angelina_Libra
Carne_de_res__choquezuela_Libra
Carne_de_res_ molida_corriente_Libra
06 Carne_de_res_molida_especial_Libra
058 ' Carne_de_res_posta_negra_Libra
52 3 Camne_de res_angelina_Libra
Carne_de_res_choquezuela_Libra
Carne_de_res_molida_corriente_Libra
02 Carne_de_res_molida_especial_Libra
Carne_de_res_posta_negra_Libra
Cebolla_Blanca_Unidades

098 100

precio
B
I

=)
o
¢

2014 2015 2016 2017 2018 2019 Cebolla_Morada_Unidades
fecha Chile_Jalapefio_Bolsa

Figura 94 Reporte de mineria para C-FOR-01.

Para el reporte de forecast en la Figura 94, los datos se proyectan en una grafica de serie
temporal que muestra los distintos valores del precio del producto en los afios anteriores y
una proyecciéon de 4 semanas. Asimismo, en el lado izquierdo se proyecta el filtro que se
puede realizar a la proyeccion.
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¥ o

Estacionalidad en productos de mercados 7~/

Defensoria
del Consumidor

GOBIERNO DE

Jan Feb mar Hor may an o g sep oa Nov Dec EL SAIVADOR.

Name v
Aceite Vegetal
Aguacate Criollo
Aguacate Hass
Ajo
Arroz Blanco
1T Arroz Precocido
Azticar
Azcar Blanca
Azticar Morena

Brocoli
Carne de cerdo chuleta corriente
Carne de cerdo costilla

g E Carne de cerdo posta

& H Carne de res angelina

Carne de res choquezuela
Carne de res molida corriente
Carne de res molida especial
Carne de res posta negra
Carne de res angelina
Carne de res choquezuela
Carne de res molida corriente
Carne de res molida especial
Carne de res posta negra
Cebolla Blanca

@ Cebolla Morada
Chile Jalapefio
Chile verde
Coliflor
Crema espedial

Figura 95 Reporte de mineria para la estacionalidad C-FOR-01.

Para el reporte de estacionalidad en la Figura 95, los datos se proyectan en una grafica que
muestra la estacionalidad que tiene un producto determinado de cada mes por los distintos
afios a evaluar, se puede observar el precio medio del producto en los 12 meses del afio.
Asimismo, en el lado izquierdo se proyecta el filtro que se puede realizar a la proyeccion.

Agrupacion de Precios Frijol Rojo de Seda 2013 -2019 s PRECIO PROMEDIO | CLUSTER
ZLUSTFR 0@ 82 2 E:l i
o . 3 073 2
4 075 2
s 078 2
- 6 079 2
- T 0.26 1
o ] 09z 1
a 0.95 1
10 021 o
- 11 079 o
. 12 0.68 o
0s Total 9.50 15
o PRECIO PROMEDIO por MES ? Eq -
2 085
g B
2.
£ 02
2 . . o
3
@
£
o 08
=1
0T o
=]
& oA
=
I
° g o7
-
‘ 0.7
06 0.
o z & 8 10 12 o 5
MES MES

Figura 96 Informe Agrupacion para Frijol Rojo de Seda

El informe estd compuesto por dos gréficos y una tabla, la primera grafica muestra cémo se
agrupan los precios en los diferentes meses del afio representados en el eje X, el precio
promedio representado en el eje Y, el segundo grafico muestra la tendencia de los precios
promedio por mes y la Ultima parte una tabla que muestra el detalle de los meses y el precio
promedio.
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15 Sprint 3

15.1 Descripcién Historias de Usuario

Cédigo RSPS01
L como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea guardar la informaciéon de las bases de datos en
estructuras de datos mas robustas.

Razon Para poder obtener de mejor manera los datos y poder generar
informacion mas rapido.

Criterios de Se debera crear un almacén de datos.
aceptacion Se deberan crear las dimensiones necesarias.
Se debera tener al menos una tabla de hechos.
Validacién Se comprobara que el almacén de datos sea respetando un

esquema como estrella, constelacion o copo de nieve.
Se comprobard que el almacén de datos deberd tener las
dimensiones necesarias como la dimensién tiempo, precios o
productos.
Se comprobaréa que el almacén de datos debera contener una tabla
de hechos.
600

Puntos de historia [§s)
T 120

Tabla 32 Historia de Usuario RSPSO01.

Caédigo RSPS02
L como técnico(a) UACMY Jefatura.
Funcionalidad Se desea visualizar mediante un gréfico los precios de los
productos de supermercados.

Razén Para tener una visién general de sus fluctuaciones y asi, detectar
anomalias.

Criterios de Se debe considerar cualquier producto de supermercado
aceptacion Se debe considerar un rango de fechas, este sera variable, y
debera ser elegido por el usuario.

Se debera permitir ademas filtros como la cadena y sucursal.
Validacion Se comprobard que se muestre la informacion correcta para el
producto seleccionado.

Se comprobara que el rango de fechas sea valido

Se comprobara que, al realizar un cambio en los filtros, este se
realice con la informacion correcta.

Valor del negocio 00

6
Puntos de historia [
1

I TR 120

Tabla 33 Historia de Usuario RSPS02.

Cédigo RSPS03
Como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea visualizar mediante un gréafico los precios de los
productos de supermercados desde distintas variables.
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Razon Para tener una visién general de sus fluctuaciones y asi, detectar
anomalias.

Criterios de Debe considerar cualquier categoria de producto de
aceptacion supermercado.

Debe considerar si la categoria contiene una sub categoria
Debera permitir diferentes filtros como la cadena, sucursal y las
fechas en las que se hara el andlisis.

Validacién Comprobar que se muestre la informacion para la categoria
seleccionada.

Comprobar que se muestre la informacion correcta para la sub
categoria.

Comprobar que, al realizar un cambio en los filtros, este se realice
con la informacion correcta.

Valor del negocio 00

6
Puntos de historia B
1

IS 120

Tabla 34 Historia de Usuario RSPS03.

Codigo RSPS04

s como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Mostrar los precios de los productos por municipio.

Razén Para tener una perspectiva mas detallada de los precios por
municipio.

Criterios de Se debe considerar cualquier producto de supermercado y
aceptacion mercado.

Se debe mostrar el precio de los productos en un mapa.

Se debera permitir diferentes filtros como el departamento,
municipio, producto, unidad de medida u otros.

Validacién Se comprobarad que se muestre la informacion correcta para el
producto seleccionado.

Que los municipios sean claramente identificables dentro del
mapa.

Que al colocar el puntero sobre el municipio se visualice la
informacion correspondiente.

Valor del negocio 600

Puntos de historia [§s

IS 120

Tabla 35 Historia de Usuario RSPS04

Cadigo RSPS05

e como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Mostrar los precios de los productos por region.

Para tener una perspectiva mas detallada de los precios por
region.

Criterios de Se debe considerar cualquier producto de supermercado y
aceptacion mercado.

Se debe mostrar el precio de los productos en un mapa segun su
region.

Se debera permitir diferentes filtros como la region, municipio,
producto, unidad de medida u otros.
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Validacion

Puntos de historia

Cadigo

Funcionalidad

Razén

Criterios de
aceptacion

Validacion

Valor del negocio
Puntos de historia

Se comprobara que se muestre la informacion correcta para el
producto seleccionado.

Que las regiones sean claramente identificables dentro del mapa.
Que al colocar el puntero sobre el municipio se visualice la
informacion correspondiente.

Valor del negocio 600

5

IS 120

Tabla 36 Historia de Usuario RSPSO05.

RSPS05

Como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Mostrar los precios de los productos por departamento, region y
establecimiento.

Para tener una perspectiva mas detallada de los precios por
departamento, regién y establecimiento.

Se debe considerar cualquier producto de supermercado y
mercado.

Se debe mostrar el precio de los productos en un mapa

Se deberd permitir diferentes filtros como el departamento,
establecimiento, producto, unidad de medida u otros.

Se comprobara que se muestre la informacién correcta para el
producto seleccionado.

Que los establecimientos sean claramente identificables dentro del
mapa.

Que al colocar el puntero sobre el municipio se visualice la
informacion correspondiente.

600

5

120
Tabla 37 Historia de Usuario RSPSO06.
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15.2 Refinamiento del requerimiento de informacién

15.2.1 Proceso BPMN

Cadenas de supermercados

Cargar archivos en

formato Excel con datos.
O Bt

productos al sistema
PRECOMPRA

g

Frecio de productos

Consolidar datos supermercados
PRECOMPRA

b
Consolidar predos por
Semana y generar archivo

&

Actualizar base de datos
con la informacidn
obtenida

=1

Recibir, analizar y
procesar informacién

excel

=

Consalidado BD PRECOMPRA
semanal

Técnico UACM

Descargar archivo Excel

&

Consolidar precos de
productos semanaies en
Excel local

desde el sistema
PRECOMPRA

30 minutos

Figura 97 Proceso de consolidacion de datos.

15.2.2 Paquetes de Informacion

Tema: Variaciones de precios de productos de supermercados
Tiempo Sucursal Producto Categoria Subcategoria
E Afio Cadena Producto Categoria Subcategoria
o
2 | Mes Sucursal Contenido neto
% | Dia Marca
Semana

Hechos Medidos:

Comportamiento de precios de supermercados (Medida calculada)

Tabla 38 paquete de informacion de Supermercados.
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15.2.3 Casos de uso

(o)

Realizar migracion de
datos de una base
relacional a una
multidimensional

Realizar grafico de
precios de productos de
supermercado

Mapa de precios por

Técnico UA P
municipio

Mapa de precios por
region

Mapa de precios por
categoria, region y
establecimiento

Figura 98 Diagrama de Casos de Uso Sondeo de Precios de Supermercados.

15.3 Desarrollo de la iteracién

15.3.1 Integracién de los datos

15.3.1.1 Extraccion de los datos

Para la extraccion de los datos para el ETL de supermercados, se hace desde la base de
datos transaccional, dicha base de datos esta alojada en un servidor virtual y en el motor
de base de datos SQL Server 2016.

Las consideraciones a tomar en cuenta para las fuentes de datos son:

Los datos son leidos como caracteres y se hacen las conversiones necesarias en el
integrador de datos para evitar trabajo manual.

Los datos no son homogéneos por lo tanto dicha homogenizacion se realiza desde
el integrador de datos.

Es necesario convertir la fecha al formato que la base de datos la puede capturar.
La variacion no se almacenara si no que se calculara posteriormente en los
informes.

Algunos nombres de productos no coinciden con los que se manejan en el
consolidado por lo tanto es necesario homogenizar.

Existen sondeos de precios que no se asigna, estos no son tomados en cuenta.

Es necesario validar en la base de datos si ya existe el producto, plaza o unidad de
medida para no repetir en los catalogos.
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nombre: var:
descripcion
idEstado: int

fechaCreacion: 1
fechaModificacion
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it
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time.
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idEstado: it

fechaCreacion: |
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idSucursal: 114
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#
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Figura 99 Modelo relacional de SPRS.

15.3.1.2.1 Disefio del modelo staging area

des

abreviacion: varcl
fecha_carga: tim
S id_um
unidad_medida:

varcha

Crip n

tary

intd

stg_sup_subcategoria
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nombre: varchar(50
descripcion: va

nt4

id_sqglserver: it
idsqlserver: 4

idCategoria: int4
idsubcategoria: int4

fecha_carga: timest
contenido_neto: 1
marca ch ()]

va

stg_mdo
fecha_carga: i
47 id_marca: int4
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id_sucursal: int4
id: inta
fecha_char: inta
precia: flo:

id: int4

codigo: var 12)
nombre: (200)
tieneSucursal boo
fecha_carga: timestampio)

fecha_carga: |

stg_sup_productoremitido

_sucursal it
idsglserver: it
4% id:inta
dProducto: inta
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inicioPrecioNormal
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cioPrecioDescuento: o
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te
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nto

Figura 100 Disefio de modelo relacional (staging area).
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15.3.1.3 Modelo multidimensional

15.3.1.3.1 Disefio Conceptual del Data mart (UML)

Especializacion: Analizar los sondeos de precios de supermercados.

Data mart - Sondeo de precios de Supermercados

Nivel 1: Definicién del modelo

Dimensién Tiempo

Dimension Subcategoria Dimension Lugar

Paquete Hechos:

Sondeo Supermercados.

Paquete Dimensiones:

Hechos Sondeos Supermercados

1. Tiempo

2. Lugar

3. Producto

4.  Categoria

5.  Subcategoria Nivel 2: Definicion del esquema estrella.

Figura 101 Niveles 1y 2 del disefio conceptual sondeos de Supermercados.

55§
e

fecha_char anio num_semana

/
Bf_
E

nombre_categoria

Dimension Subcategoria

nomhra »_categoria

E
/
B

num_mes nom_dia_semana num_da_semana semana

Zy

—B/ — /X

fecha Dimension Tiempo

% —B/— B/ — B

X Nombre Nombre region
nﬂgomo establecimiento

Hechos Sondeos Supermercados Dimension Lugar

U E
B/ — /B
/ \ Departamento Municipio

—[B/—/B/— B

Producto Marca Contenida Neto
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Figura 102 Nivel 3: Dimensiones/Hechos.
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15.3.1.3.2 Disefio Fisico Data Mart

A7 sk tiempo.

fecha: <at

anio: in

num_mes: in

num_semana: int

fecha_char: int=

nombre_negocio
nambre_establecimienta: varcharo)

p sk_establecimisnta: intl
id_sstablecimisnto: int

region: varcha

departamento:
municipio
fecha_inicio
fecha_fin: o=
wersion: inta

activo: intd

dim_producto
marca: war oD
A7 sk_producto
id_producta
producto:

fact_sondeo_super

precio: flo
A7 sk tiempo.
ot p sk_producto: intd
p sk_subcategoria: intl
A7 sk_sucursal intd

p sk_categoria intt

fecha_inici

fecha_fin:

wersion: int

activo: intd

contenido_neto: oot

dim_subcategoria dim_categoria

A% sk _subcategoria: int sk_categoria int
id_categoria i

categoria

facha_inicia:

activo: intd

fecha_inicio

fecha_fin: d activo: in

Figura 103 Modelo multidimensional Supermercados.

15.3.1.3.3 Disefio de procesos ETL

Se presenta a continuacion el disefio del proceso ETL de una de las dimensiones.

Filtro rechazo

productos

de salida

Producto
contenidoMeto

marca

oD
¥ ozloG
o

dw_sondeos

!

sk_producto _ > 123—
id

F
o L
LOG i oc

Datos no cargados
Datos recuperados

dim_producto

id ~
sk_producto l l:ll:tl |@|

Producto

contenidoMeto f mm}
marca on LOG
oo
version
activo . - .
Fallos de ejecucion y danos
fecha_inicio
fecha_fin

Figura 104 Dimension producto.

Datos cargados
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La Figura 104 muestra uno de los disefios UML de los procesos ETL este corresponde la
dimensién producto en el cual el proceso que se sigue se lista a continuacion:

1. Conectar a la base de datos de origen en este caso el staging_area
Unir las tablas que conformaran la dimension producto

Reportar al Log los datos recuperados.

Filtrar para datos cargados y no cargados

Reportar al Log datos cargados y datos no cargados.

Calcular clave sustituta.

Cargar datos a la tabla de destino dim_producto.

Nogabkwh

15.3.1.3.4 Desarrollo de procesos ETL

Se realizan procesos ETL para la parte del “Staging Area”, donde se obtienen los datos de
la base de datos relacional y se preparan para cargarlos al modelo multidimensional.

........

........

D OnSubjobQk i OnSubjobOk Dpo OnSubjobOk =

STAGING DIM_CATEGORIA DIM_SUBCATEGORIA DIM_PR(QJCTO
OnSubjobQk
%
D u OnSubjobOk u D u OnSubjobOk u
TABLA_HECHQS DIM_TIEMPQ DIM_SUCURSAL

Figura 105 Job de orquestacion de ejecucion.

La Figura 105 muestra el macro Job, desde el cual se ordena la ejecucion del conjunto de
Jobs que tienen inmersas todas las transformaciones y cargas necesarias para los datos.

1. STAGING: Este Job ejecuta todas las transformaciones, extracciones, conversiones y
el tratamiento necesario de los datos para que queden listos para ser cargados a las
dimensiones y a la tabla de hechos.

2. DIM_CATEGORIA: Este Job se encarga de la creacion de la dimension categoria y
realizar el ETL del Staging Area a la respectiva dimension.

3. DIM_SUBCATEGORIA: Este Job se encarga de la creacion de la dimensién
subcategoria y realizar el ETL del Staging Area a la respectiva dimension.
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4. DIM_PRODUCTO: Este Job se encarga de la creacién de la dimensién producto y
realizar el ETL del Staging Area a la respectiva dimension.

5. DIM_SUCURSAL: Este Job se encarga de la creacion de la dimensidén sucursal y
realizar el ETL del Staging Area a la respectiva dimension.

6. DIM_TIEMPO: Este Job se encarga de la creacion de la dimension tiempo y realizar el
ETL del Staging Area a la respectiva dimension.

7. TABLA_HECHOS: Este Job se encarga de la creacion de la tabla de hechos, cargando
los datos desde las respectivas dimensiones.

15.3.1.3.5 Pruebas

Para las pruebas técnicas en sondeos de precios de supermercados se ingresaron datos a
la base de datos transaccional que se encuentra en el servidor de base de datos sql server,
luego se corre el job “data_warehouse_sondeos” en Talend y nos ingresa los datos en las
tablas Staging, luego se cargan a las dimensiones y por Ultimo se ingresa en la tabla de
hechos “fact_sondeo_super”, para esta prueba se ingresaron un total de 1074478 registros
(Figura 106) de los cuales se cargaron 70 a la tabla de hechos de supermercados (Ultima
tabla de Figura 107).

Trabajo data_warehouse_sondeos

Execution
Basic Run
Debug fun B Run K i Clear
Advanced settings
Starting job daty parshouss sondans 3¢ G844 16002000
Target Exec [statistics] connecting to socket on port 3738
Memory Run [statistics] connected

Inserting with :
INSERT INTO "public'."stg_ndo_sondeos"('nombre sondec','id categoria’, "id product

-—» 1074478 rovs inserted.

Job data varshouss sondeos endad af 0845 1a08A000 ferit code=d]

{ b
(] Line imit |10 (] Wrap

Figura 106 Ejecuciones de pruebas en Job ETL_supermercados.
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2020-82-16 08:44:52

| STAGING_SUPERMERCADOS

--------- Hmmmmenenen +
in |1abel t|reference|thresholds |

P Fa—

= +
|2020-02-16 |MIDAS

|TrIFsQIEdpZuu  |EdpZwu  |1936 | staging_area |_EN724DVoEeqmtsGIB1V1pw|@.1 |Default | tFlowMeter_71|Datos recuperados|70  |null | |
|2020-02- |TrIFsQIEApZuU  |EdpZwu  [1936 |MIDAS | staging_area| EN724DVoEeqntsGIBIVIpw|0.1 |Default | tFlowMeter 66 Datos cargados |42 [null | |
[ U R S oo - P o oo - Ao e PR P - .

TInserting with :

INSERT INTO "public".”fact_sondeo_mercado” ("id_sondeo" , “nombre_sondeo”,"cantidad","precio”, "precio_referencia”, "tipo_descuento”,"sk_categoria”, "sk_producto”,"sk_un","sk_estableciniento”,"sk_tiempo”)

--> 1074478 rows inserted

2020-02-16 08:45:07
\ammmsessracimsesass 4mraan dmnmnsnsan fmmmennsa 4mmmmsnsann 4mmmmnns T dammmnmsacimsasamseiazan 4mmmmnnsasan 4mmmnnnn S L 4mmmnmracsnsanans 4mrnn 4mmmnnnran 4mmmmnmsans .
| DW_SUPERMERCADOS
e e e e #mmmmmm e +
|pid  |father_pid|ro |project | job |1abel Ference |thresholds |
e e O S S S PR |
|MIDAS |tabla_hechos|_jUVSMPmTEembt7pngYK81w|8.1 |Default|tFlowMeter 1|Datos recuperados|7@  |null | |
|MIDAS | tabla_hechos |_jUVSMPmTEembt7pngYK8lw|8.1 |Default |tFlowMeter_4|Datos cargados |70  |null | |

........ SO

S FURRE -
Pgaoor | E4pZuu |EdpZzwu  |1936
|Pgacor|E4pzwy  |EdpZuu 1936

Figura 107 Log generado después de la ejecucion.

15.3.2 Visualizacion

15.3.2.1 Informes de inteligencia de negocios

Comportamiento de precio de /J :

productos de Supermercados Defensorta ....voux

EL SAIVADOR.

Producto Negocio ~ | Establecimiento v Unidad de Medida:
® Aceite vegetal (bolsa) Cadena 1 Sucursal 10
Aceite vegetal (botella) Cadena 2 Sucursal 11 7 5 0
Ajo (red de 3) Cadena 3 Sucursal 12
Arroz blanco Cadena 4 Sucursal 13
T
Arroz precocido Cadena 5 Sucursal 15 M l l t
Atiin en aceite Sucursal 16 ILIL] r 0 S
Producto vegetal (bolsa)
22
22
8
s
g
a 16

ene 2017 jul 2017 ene 2018 jul 201

=
i3
r
0

fecha

Figura 108 Reporte de precios de productos de supermercados.

La Figura 108 muestra un histérico de precios de los productos de supermercados, este
reporte permite que se seleccionen diferentes parametros como el producto, el negocio y el
establecimiento. Ademas de mostrarnos la unidad de medida del producto seleccionado.

Los filtros nos permiten seleccionar uno 0 mas negocios y establecimientos para un
producto.
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Categoria
Aceites
Atunes

| @ Bebidas
Frutas
Granos
Harinas

L) Huevos v Carnes

Comportamiento de precio de productos de
Supermercados por categoria

* ¥ o

- .

. dhids *

o/ e
rs * N
Defensoria ' - "

GOBIERNO DE

tel Consumidor " \YE

Producto
Bebida carbonatada - Salva Cola
Garrafa de agua - Alpina

Subcategoria
Bebida carbonatada
Garrafa de agua

2

Unidad de Medida:

.5 Litros

Producto ®Bebida carbonatada - Salva Cola @ Garrafa de agua -

a5

Precio
~

Alpina

Fecha

Figura 109 Reporte de precios de productos de supermercados por cate

goria.

La Figura 109 muestra un gréfico del precio de los productos de supermercados, el reporte
nos permite seleccionar diferentes parametros como la categoria, subcategoria y el
producto. Ademas de mostrarnos la unidad de medida de los productos a la categoria
seleccionada. Los filtros nos permiten seleccionar uno o mas productos o subcategorias.

Mapa de precio promedio por municipio

b Bing

Promedio de precio por municipio

Aceite vegetal (bol

Aguacate Criollo
Aguacate Hass

o - R Ajo
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Figura 110 Mapa de precios de productos coloreado por municipio.
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Figura 111 Mapa de precios de productos con burbujas segin municipio.

La Figura 110 y Figura 111 muestra un mapa con los precios de los productos segun el
municipio seleccionado como parametro. La representacion del precio varia segun el
reporte, este puede ser mostrado coloreando el municipio al que pertenece o mostrando
una burbuja sobre él. Los parametros para este reporte son: departamento, municipio,

producto, unidad de medida, categoria, y la fecha.
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Aguacate Criollo Chalchuapa
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Figura 112 Mapa de precios de productos por region.

La Figura 112 muestra el reporte de precios de productos por region en un mapa, mostrando
los precios de los productos en los municipios a la region a la que pertenece. En el reporte,
el mapa muestra los precios segun la region seleccionada por el filtro. Otros filtros a utilizar
son: el producto, la categoria, la unidad de medida y la fecha.
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15.3.2.1.1 Mapa de precios de productos por departamento, region y establecimiento

Mapa de precio promedio por municipio  pyensoria +- "
delConsumidor (1751

02/05/2011  25/01/2018
Promedio de precio por Pais Region establecimiento y nombre_establecimiento
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Figura 113 Mapa de precios de productos por departamento, region y establecimiento.

La Figura 113 muestra el reporte de precios de productos por departamento, region y
establecimiento en un mapa, mostrando los precios de los productos por establecimiento.
En el reporte, el mapa muestra los precios segun la regién, departamento, producto, la
unidad de medida y la fecha.

15.3.3 Proceso de integracion Data Warehouse

Posterior al desarrollo de las tres iteraciones se realizé un proceso de integracién debido a
que cada sprint se desarrollé bajo un data mart diferente, en dicho proceso de unificacién
se estandarizaron nombres de tablas del Staging area asi como las tablas en las cuales se
escribe en la base datos si son equivalentes, para que desde los ETL de los distintos data
mart escriban a las mismas tablas asi mismo se realizé para el modelo multidimensional,
teniendo al inicio modelos multidimensionales o data mart bajo esquema estrella
posteriormente pasaria a ser un solo Data Warehouse bajo el esquema constelacién
multiples tablas de hechos conectadas 0 no con dimensiones en comun con otras tablas de
hechos.
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Grupo sondeos

MAG

MAG

MAG

MAG

MAG

MAG

MAG

MAG

MERCADOS
MERCADOS
MERCADOS
MERCADOS
MERCADOS
MERCADOS
SUPERMERCADOS
SUPERMERCADOS
SUPERMERCADOS

SUPERMERCADOS
SUPERMERCADOS
SUPERMERCADOS

Tabla original

producto
producto
unidad_medida
unidad_medida
plaza

plaza
sondeos_mag
sondeos_mag
unidad_medida
unidad_medida
categoria
categoria
establecimiento
establecimiento
institucion
institucion
institucion
institucion
institucion

sucursal

id_producto
nombre_producto
id_unidad_medida
unidad_medida
id_plaza
nombre_plaza
fecha_carga
id_sondeo

id_um
unidad_medida
id_categoria
categoria

region
id_establecimiento
id

codigo

nombre
tieneSucursal
fecha_carga

nombre_institucion

Tabla integrada

stg_mdo_producto
stg_mdo_producto
stg_mdo_unidad_medida
stg_mdo_unidad_medida
stg_mdo_establecimiento
stg_mdo_establecimiento
stg_mag_sondeos_mag
stg_mag_sondeos_mag
stg_mdo_unidad_medida
stg_mdo_unidad_medida
stg_mdo_categoria
stg_mdo_categoria
stg_mdo_establecimiento
stg_mdo_establecimiento
stg_sup_institucion
stg_sup_institucion
stg_sup_institucion
stg_sup_institucion
stg_sup_institucion
stg_mdo_establecimiento

id_producto
producto
id_um
unidad_medida
id_establecimiento
nombre_establecimiento
fecha_carga

id_sondeo

id_um

unidad_medida
id_categoria

categoria

region
id_establecimiento

id

codigo

nombre

tieneSucursal
fecha_carga

nombre_establecimiento

Tabla 39 Ejemplo del conjunto de cambios en el modelo de staging area.

SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA
SA

mag
mag
mag
mag
mag
mag
mag
mag
mercado

mercado

mercado

mercado

mercado

mercado

supermercados
supermercados
supermercados
supermercados
supermercados
supermercados

BD integrada

dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
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La Tabla 39 presenta una tabla de ejemplo con algunas de las modificaciones hechas a
nivel de estructura de las bases de datos para la integracion de los modelos en un mismo
staging area. Se muestra el conjunto de cambios realizados en el modelo de staging area
para sondeos en el cual:

¢ Grupo sondeos: representa el topico abordado (Mag, Mercados o Supermercados) los
cuales fueron desarrollados uno por cada iteracion.

e Tabla Original: representa el nombre que originalmente se le proporcioné a la tabla en
la respectiva iteracion en la cual se trat6 ese tépico.

e Campo: Representa el nombre de los campos de la tabla.

e Tablaintegrada: Posterior a la integracion cual es el nombre que se le dio a la tabla.

e Campo: El nombre que se le dio al campo dentro de la tabla integrada.

e Modelo: Se refiere a modelo de staging area (S A) o Data Warehouse (DW).

e BD: representa el nombre de la base de datos en la cual estaba alojada la tabla en la
iteracion en la que se realizo.

e BD Integrada: Posterior a la integracion cual es nombre de la base de datos donde esta
alojada la tabla.

stg_sup_productoremitido

id_sucursal ini

idsqlserver 0t

stg_sup_subcategoria LW EEliEd

idCategoria int!

idCategoria_postgres 11

precioMormal floats
precioDescuento: loats
inicioPreciohorm

finPrecioMNormal:

inicioPrecioDescuent

finPrecioDescuento: o

fecha_carga: timestar

stg_mdo_sondeos
> id_sondeo. in

stg_mdo_categoria
4% id_categoria- int4

id_sglserver int .
nombre_sondeo varchar’a2)

idSalServer it categoria varchar) gl -

idUnidadiedida varcha o) oeatesona
id_producto ini

idCategoria int
cantidad oot

idSubcategoria intt —_—
idum i

codigoPraducta: va ol .

- precio: floaie
fecha_carga: tir precio_referencia: floatd stg_mdo_establecimiento
contenido_nets .

tipo_descuento: varchar(14) nombre:

marca; varcha:

id_establecimiento. int correo:

A% id_producto: in
producto: varchar(l)

fecha_sondeo: date

descripeio

stg_sup_institucion

abreviacio langitud: 4o

idinstitucion

region: varc

unidad_medida: varchar(o) 7 id_establecimiento: int4

tieneSucursal boo

2 id_sendea: int

id_plaza: int

nembre_negocic: arch

fech timestamp(6) -
scha_carga fimestame nombre_establecimiento: varchar200)
id_producto: int4
id_unidad_medida it

precio_pro n

departamento: varchar(50)

municipio varchar

F

precio_min: n
precio_man 1

fecha: date

fecha_carga: tim

Figura 114 Modelo relacional para el staging area sondeos

La Figura 114 muestra el modelo relacional resultante posterior a la integracion de los datos
abordados en cada una de las iteraciones, el cual sirve para el staging area.
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Grupo sondeos
MAG
MAG
MAG
MAG

MAG
MAG

MAG

MAG
MERCADOS
MERCADOS
MERCADOS
MERCADOS
MERCADOS
MERCADOS
MERCADOS
MERCADOS
SUPERMERCADO

SUPERMERCADO
SUPERMERCADO
SUPERMERCADO
SUPERMERCADO
SUPERMERCADO
SUPERMERCADO

SUPERMERCADO

Tabla original
dim_tiempo
dim_tiempo
plaza_scd
plaza_scd
unidad_medida_s
cd
unidad_medida_s

cd
producto_scd

producto_scd
sondeo_mercado
sondeo_mercado
dim_marca
dim_marca
dim_producto
dim_producto
dim_categoria
dim_categoria
tabla_hechos

dim_tiempo
dim_tiempo
dim_sucursal
dim_sucursal
dim_subcategoria
dim_subcategoria

dim_subcategoria

Tabla 40 Ejemplo del conjunto de cambios en el modelo del Data Warehouse

Campo
sk_tiempo
fecha
id_plaza
nombre_plaza

unidad_medida

id_unidad_medi

da
fecha_fin

activo

nombre_sondeo

sk_categoria
marca
sk_marca
sk_producto
id_producto
sk_categoria
id_categoria
sk_tiempo

sk_tiempo
fecha
sk _sucursal

fecha_inicio

sk_subcategoria

id

nombre

Tabla integrada
dim_tiempo
dim_tiempo
dim_lugar
dim_lugar

dim_unidad_medida
dim_unidad_medida

dim_producto
dim_producto

fact_sondeo_mercado
fact_sondeo_mercado

dim_producto
dim_producto
dim_categoria
dim_categoria
fact_sondeo_super

dim_tiempo
dim_tiempo
dim_lugar
dim_lugar
dim_subcategoria
dim_subcategoria

dim_subcategoria

Campo

sk_tiempo

fecha
id_establecimiento

nombre_establecimie

nto
dim_unidad_medida

id_um

fecha_fin
activo
nombre_sondeo

sk_categoria

sk_producto
id_producto
sk_categoria
id_categoria
sk_tiempo

sk_tiempo

fecha

sk _establecimiento
fecha_inicio
sk_subcategoria

id

nombre

Modelo BD

DW
DW
DW
DW

DW

DW

DW
DW
DW
DW
DW
DW
DW
DW
DW
DW
DW

DW

DW

DW

DW

Dw

DW

DW

mag
mag
mag

mag

mag

mag

mag
mag

mercado
mercado
mercado
mercado
mercado
mercado
mercado
mercado

supermer
cados
supermer
cados
supermer
cados
supermer
cados
supermer
cados
supermer
cados
supermer
cados
supermer
cados

BD integrada
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos

dw_sondeos
dw_sondeos

dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos

dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos
dw_sondeos

dw_sondeos

135



En Tabla 40 se muestra el conjunto de cambios realizados en el modelo multidimensional

para sondeos en el cual:

e Grupo sondeos: representa el topico abordado (MAG, Mercados o Supermercados)
los cuales fueron desarrollados uno por cada iteracion.
e Tabla Original: representa el nombre que originalmente se le proporcioné a la tabla en

la respectiva iteracion en la cual se traté ese topico.

e Campo: Representa el nombre de los campos de la tabla.
e Tablaintegrada: Posterior a la integracion cual es el nombre que se le dio a la tabla.
e Campo: El nombre que se le dio al campo dentro de la tabla integrada.

¢ Modelo: Se refiere a modelo de staging area (S A) o Data Warehouse (DW).

o BD: representa el nombre de la base de datos en la cual estaba alojada la tabla en la

iteracién en la que se realizo.

e BD Integrada: Posterior a la integracion cual es nombre de la base de datos donde esta

alojada la tabla.

Para el modelo multidimensional al unir los 3 Data Mart se obtiene un modelo de tipo
constelacién en la cual existen 3 tablas de hecho las cuales estan conectadas a

dimensiones en algunos casos en comun con otras tablas de hechos.

En el caso de los ETL tanto para el staging area como para el modelo multidimensional se
realizaron cambios en los destinos de los datos tal como se especificé anteriormente en las

tablas de conjunto de los cambios.

dim_subcategoria

prcio: floatd
A7 sk tiemporint4

47 sk_producto int4
47 sk subcategoria. inié
5 ek sucursal it
p sk_categoria: int

sk subcategoria 1!
P 9
id int

nombre: varchar(0)

versian: nt!

activo' intd
fecha_inicio’ date

fecha_fin: date

dim_producto

contenida_neta: oatd dim_lugar

marca varchar(l)
nombre_negaciar: varchar (]

p sk_productar int4
id_producto: intt

nombre_establecimiento: varchar(0)
/7 sk_establecimiento int4

id_establecimiento: int

precia_min:

precio_pro: num
7 sk_plaza inid
7 skunidad_medida. in4
p sk_producto’ it

p sk tiempo: intt

producto. varchar(0)

fechajnicior date i
regian varcha

fecha_fin date
departamento
version: int

municipio: varchar(0)

activar int4
fecha_inicio: date

fecha_fin. date

dim_tiempo
p sk_tiempo it
fecha: date
num_semana: int4
anior int!
mes: varchar(0)
semana varchar0)
num_dia_semana: in
nom_dia_semana: varchard)
num_mes: irt

facha_char in2

fact_sondeo_mercado
£ id_sondeo: int4

nombre_sondeo: varchar(d)

version: int

activo intd

dim_unidad_medida
A sk i

id_um: int

unidad_medida: varchar(2)

facha_inicia: date

47 sk_categoria. ini4

p sk_producto: int4
cantidad: {loatd

A2 skumintd
precio: floatd

precio_referencia. floz12

tipo_descuento var:

2 dhestabl

fecha_fin: date

version: int4

activa: intd

dim_categoria

p sk_categoria: int!
id_categaria: in
categaria: varc
fecha_inicio. date
fecha_fin: date
version: i

activo: intd

A7 sk tiempo: int4

Figura 115 Modelo para el: Data Warehouse de sondeos
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La Figura 115 muestra el modelo multidimensional, ya integrado comprendiendo las tablas

de hechos para cada topico, asi como las respectivas dimensiones a las que acceden.

Respecto a los job’s en los que se llevan a cabo los ETL se unificé en un Unico JOB la
creacion de las tablas de la base de datos, asi como las secuencias necesarias para las
dimensiones SCD como se observa en la Figura 116, Unicamente quedaron en cada uno
de sus job’s correspondientes la creacion de las tablas que alojan las dimensiones SCD.
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Figura 116 Creacion de las estructuras de las tablas para la base de datos dw_sondeos.
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Figura 117 Job de orquestacion de los ETL del data warehouse de sondeos
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La Figura 117 muestra el job de orquestacion de cada uno de los job que se utilizan para el
Data Warehouse de sondeos, ya integrados de modo que el destino de los datos sea
conforme como se detall6 en la Tabla 39 para staging area y Data Warehouse
respectivamente Tabla 40.

El orden de ejecucién de los JOB’s se enumera a continuacion:

1.

2.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

CONFIGURACIONES_INICIALES: Ejecuta el job de creacion de las tablas como se
expresé en la Figura 116.

STAGING_MERCADO: Ejecuta el job para el staging area del origen de datos para
mercados.

STAGING_MAG: Ejecuta el job para el staging area del origen de datos para el
Ministerio de Agricultura y Ganaderia (MAG).

STAGING_SUPER: Ejecuta el job para el staging area del origen de datos para
supermercados.

DIM_CATEGORIA: Ejecuta el job para la dimension categoria en ella se cargan datos
del staging area a la dimensién.

DIM_ESTABLECIMIENTO: Ejecuta el job para la dimensidn establecimiento en ella se
cargan datos del staging area a la dimensién.

DIM_MARCA: Ejecuta el job para la dimensién marca, en ella se cargan datos del
staging area a la dimension.

DIM_PRODUCTO: Ejecuta el job para la dimension producto, en ella se cargan datos
del staging area a la dimension.

DIM_UNIDAD_MEDIDA: Ejecuta el job para la dimension unidad de medida, en ella se
cargan datos del staging area a la dimensién.

DIM_SUBCATEGORIA: Ejecuta el job para la dimension subcategoria, en ella se cargan
datos del staging area a la dimension.

DIM_TIEMPO_MERCADO: Ejecuta el job para la dimensién tiempo, en ella se cargan
datos del staging area de mercados a la dimension tiempo.

DIM_TIEMPO_MAG: Ejecuta el job para la dimensién tiempo, en ella se cargan datos
del staging area del MAG a la dimension tiempo.

DIM_TIEMPO_SUPER: Ejecuta el job para la dimensién tiempo, en ella se cargan datos
del staging area de supermercados a la dimension tiempo.

FACT_MERCADO: Ejecuta el job para la tabla de hechos de mercado, en ella se cargan
datos del staging area de mercados a la tabla de hechos de mercados.

FACT_MAG: Ejecuta el job para la tabla de hechos de mag, en ella se cargan datos del
staging area del MAG a la tabla de hechos del MAG.

FACT_SUPERMERCADO: Ejecuta el job para la tabla de hechos de super mercados,
en ella se cargan datos del staging area de supermercados a la tabla de hechos de
supermercados.

15.3.4 Proceso de integracion Workflow Knime

Inicialmente se construyeron flujos de trabajo (workflow’s) en Knime Analytics Platform que
implementan los modelos de mineria de datos necesarios para satisfacer las hipétesis que
se plantearon, posteriormente se realiz6 un proceso de unificacion en el cual se afinaron
los siguientes aspectos:

1-

Se unifican todos los flujos de trabajo en uno solo mediante la utilizacion de metanodos.
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2- Las salidas de datos inicialmente eran hacia hojas de célculo (.xIsx) se modifico para
que se escriban en tablas de una base de datos, para ser insumo de la visualizacion de
datos en Power BI.

3- Inicialmente se realizaba una conexion a la base de datos del modelo multidimensional
para la seleccién de los datos para los algoritmos de mineria de datos por cada
workflow, posteriormente se modificé para ser configurada en un unico nodo el cual
distribuye la configuracion en el resto que la necesiten.

4- Se agrega un nodo al workflow que permita reiniciar los nodos previo a cada ejecucion,
esto pensando en la implementacién mediante tareas programadas.

DEI_%onnector DB SGL Execut
N | EisH
Reset on Table Ro
Load [BETA] Table Creator to Variable Conexian Node 29.Eorel:ast_arima_mert:ados forecast_arima_mag
—@ PostoreSOL
G- B g 5 =
PostgreSQL Node 301 Mocle 373
Mode 378 Mode 380 Modz 381 Connector (|ega:v)
|
1 3 Ep i
classification_producto_tree_mag classification_plaza_tree_mag
=l =l
DR onnest Hiode &7 Node 82
o 8 - i -
4 association_plaza_rulelearner_mag association_producte_apriori_ma,
By +grnQﬂI
Node 144 Nade 128
asociation, producto_fpgrowth_mag association_producto_rulelearner_njag
Node 165 ode 18R

Figura 118 Flujo de trabajo integrado de mineria de datos sondeos Knime

La Figura 118 muestra el flujo de trabajo integrado en el cual se lleva a cabo la ejecucion
de la mineria de datos de sondeos mediante la herramienta Knime en general se realizan
las siguientes actividades:

1. Se reinician los nodos en el flujo de trabajo, se crea una tabla con los parametros de la
conexion al Data Warehouse, asi como a la base de datos en el que se escribiran las
tablas con las salidas de la mineria de datos, posteriormente se generan variables con
cada uno de estos parametros.

2. Se crea una sesion a la base de datos “mining_MIDAS” y se eliminan las tablas de las
salidas si es que existen.

3. Se establece una conexién a la base de datos “mining_MIDAS”, esta conexién se pasa
como entrada a todos los metanodos para escribir en las tablas, las salidas de mineria
de datos.
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4. Se creauna sesion de base de datos a “dw_sondeos” esta sesidn se pasa como entrada
a cada uno de los metanodos y se utiliza para seleccionar los datos para los algoritmos
de mineria de datos en cada workflow.

5. Cada uno de los workflow que se desarrollaron se convierte en un metanodo para un
solo flujo de trabajo quedando como se describe a continuacion

5.1.

5.2.

5.3.

5.4.

5.5.

5.6.

5.7.

5.8.

forecast_arima_mercados: Técnica de Prediccién mediante el algoritmo de series
temporales ARIMA para sondeos de mercados.

forecast_ arima_mag: Técnica de Prediccion mediante el algoritmo de series
temporales ARIMA para sondeos del MAG.

classification_producto_tree_mag: Técnica de clasificacion, algoritmo de
arboles de decision para productos en los sondeos del MAG.
classification_plaza_tree_mag: Técnica de clasificacion, algoritmo de arboles de
decision para plazas en los sondeos del MAG.
association_plaza_rulelearner_mag: Técnica de asociacion, algoritmo Rule
Learner para plazas de sondeos del MAG.

association_producto_apriori_mag: Técnica de asociacion, algoritmo Apriori
para productos de sondeos del MAG.

association_producto_fpgrowth_mag: Técnica de asociacién, algoritmo
FPGrowth para productos de sondeos del MAG.
association_producto_rulelearner_mag: Técnica de asociacion, algoritmo Rule
Learner para productos de sondeos del MAG.
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16 Sprint 4

16.1 Descripcién Historias de Usuario

Cédigo RA101

L como técnico(a) UACM/ Jefatura.
Funcionalidad Se desea identificar los origenes de datos del modelo.

Para poder construir un modelo multidimensional a partir de ellos.
Criterios de Se consideraran origenes de datos que satisfagan las necesidades
aceptacion actuales de la UACM.

Si son origenes que corresponden a sistemas que no se encuentra

en uso actualmente se incluiran igualmente como histérico.

Los origenes de datos seran correspondientes a las atenciones

brindadas por la DC mediante SARA.

Validacién Se comprobara que los origenes de datos satisfagan el

requerimiento actual de datos que se hace por parte de la UACM.

Se comprobara gue no se excluya ningun origen que pueda afectar

en las cantidades de informacion reportadas actualmente.

Se comprobaran que los origenes identificados correspondan a los

origenes tomados por los objetos de base de datos que producen el

insumo actual de la UACM.

negocio
[
historia

T 100
Tabla 41 Historia de Usuario RA101

Cébdigo RA102
A como técnico(a) UACM/ Jefatura.
| Funcionalidad |

Funcionalidad Se desea identificar tablas dentro de los origenes de datos

Razon Para incluir anicamente tablas donde se encuentren los campos
gue se necesitan.

Criterios de Las tablas son definidas por los objetos de los origenes de datos
aceptacion del requerimiento que la UACM realiza actualmente.

Unicamente se incluiran tablas contenidas en las bases de datos
identificadas como origenes.

Las tablas corresponden a estructuras que almacenan las
atenciones que realiza la DC, asi como sus catalogos asociados.
Validacién Se comprobard que las tablas provengan Unicamente de los
origenes identificados.

Se comprobara que no se dejen fuera tablas que contengan
campos que son utilizados actualmente en los informes de la
UACM.

Se comprobara que todas las tablas que se encuentran en
operaciones de la base de datos que originan al requerimiento
actual sean incluidas.

Valor del negocio e

o)
historia
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I 20

Tabla 42 Historia de Usuario RA102

Cdédigo RA103

L como técnico(a) UACMY/ Jefatura.

Se desea identificar los campos a migrar al staging area
Para poder construir un proceso ETL
Criterios de Se consideraran solo los campos que satisfagan las necesidades
aceptacion actuales de la UACM.
Los origenes de datos seran correspondientes a las atenciones
brindadas por la DC mediante SARA.
Validacién Se comprobara que los campos satisfagan el requerimiento actual
de datos que se hace por parte de la UACM.
Se comprobara que no se excluya ningiin campo que pueda afectar
la informacion.
Se comprobaran que los campos identificados correspondan a los
origenes tomados por los objetos de base de datos que producen el
insumo actual de la UACM.

negocio
[
historia
(RO ]

75
Tabla 43 Historia de Usuario RA103

Cédigo RA104

EE como técnico(a) UACM/ Jefatura.
Funcionalidad Se desea migrar tablas al staging area.

Razon Para poder construir un modelo multidimensional a partir de ellos.

Criterios de El staging area sera implementado en una base de datos.
aceptacion Los origenes de datos seran consolidados temporalmente en el
staging area.

El staging area mantendra registros histéricos de las cargas.

El proceso debera guardar los tiempos de ejecucion.

Se notificara por correo al surgir un error en la ejecucion del staging
area.

Validacién Se comprobara que el staging area se carguen todos los datos
provenientes de los origenes de datos.

Se comprobard que no se excluya ningun origen identificado
previamente.

Se comprobard que el staging area cuente con datos que puedan
solucionar problemas técnicos en la operacion de ETL.

Valor del negocio [Eefelo]
13
RO

68
Tabla 44 Historia de Usuario RA104

Cdédigo RA105

CE P como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea disefiar los paquetes de informacion.
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Para poder construir un modelo multidimensional a partir de del
hecho que se desea medir.
Criterios de El paquete de informacién debera de contener un tema.
aceptacion El paquete de informacion contara con un objetivo claro que es lo
gque se desea medir para la construccion del modelo
multidimensional.
El paquete de informacibn deberd mostrar las diferentes
dimensiones o jerarquias.
Validacién Se comprobara que cuenten con las dimensiones para la correcta
construccion del modelo multidimensional.
Se comprobara que no se excluya ningin campo de la dimensién
que pueda perjudicar la construccién del modelo multidimensional.
Se comprobard que las dimensiones tengan concordancia con el
objetivo que se desea medir para la construccion del modelo
multidimensional.
500

Puntos de 3

historia

IS 167

Tabla 45 Historia de Usuario RA105

Cédigo RA107

Como técnico(a) UACM/ Jefatura.
Funcionalidad Se desea disefar diagramas UML para los procesos de ETL
Razén Para poder desarrollar los procesos de ETL
Criterios de Se considerarda los procesos correspondientes a la carga staging
aceptacion area.

Se considerard los procesos para la carga del modelo
multidimensional

Se considera los procesos correspondientes a archivos externos
Excel entre otros.

Validacién Se comprobara que diagramas cumplan la nomenclatura UML
extendida propuesta por Sergio Lujan-Mora y Juan Truijillo

Se comprobard que los diagramas tengan los elementos
necesarios para una correcta carga del staging area

Se comprobara que los diagramas incluyan los elementos
necesarios para una correcta transformacion de datos

00

Valor del negocio [
Puntos de historia [BE
1

00
Tabla 46 Historia de Usuario RA107

Cadigo
L como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea crear procesos de extraccion, transformacion y carga para
los datos del sistema de atenciones a los consumidores hacia un
modelo multidimensional.

Para poder tener los datos correctos a la hora de realizar informes.
P obtener todos los datos de las atenciones a los consumidores.
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Criterios de
aceptacion

Validacion

Valor del
negocio
Puntos de
historia

Codigo
Funcionalidad
Criterios de
aceptacion

Validacion

Valor del negocio

Puntos de
historia

Realizar todas las transformaciones que sean necesarias en
concordancia con la UACM.

Realizar la limpieza a los datos que realiza la UACM en la
actualidad.

Se comprobara que los datos cargados sean congruentes en
relacion a una base de muestra previamente trabajada por UACM.
Se comprobara que las transformaciones se hayan realizado
correctamente.

Se comprobara la limpieza realizada a la informacion para que sea
congruente con la que realiza la UACM.

1200

15

80
Tabla 47 Historia de Usuario RA108

RA109

Como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Se desea realizar pruebas dentro del modelo multidimensional.
Para corroborar el buen funcionamiento del mismo.

Que los ETL’s no contenga errores en la ejecucion.

Que se realicen las transformaciones necesarias a los datos.

Que se realice una buena limpieza de los datos.

Se comprobara que el ETL no tenga errores de ejecucién u otro
tipo de error.

Se comprobara que se realicen todas las transformaciones
necesarias.

Se comprobara que se realice una buena limpieza en los datos.
500

5

100
Tabla 48 Historia de Usuario RA109

144



16.2 Refinamiento del requerimiento de informacion

16.2.1 Procesos BPMN

Atenciones a reclamaciones

Gerendia de Sistemas Informaticos

DEFEENLINE SARA CSC SARA_WebCo
3

D08 0

= (]
& Actualizar archivo Excel Enviar notificacién de la
Sincronizar " 2 !
. ........ >[ 1 3 con el consolidado creacion del consolidado endy — - ———— - — ——~
atenciones !
L generado anteriormente formato Excel.
SARA_CUBO

HH

=
Entregar
79 consolidado

Técnico UACM

Consolidar casos de
asesorias CSC, asesorias

Call

=
Agrupar tipo caso

=
Buscar equivalentes y
agrupar el motivo

Determinar sector

v Gestiones Call Center.

Himinar casos con
estado”eliminado”

= Solicitar

consolidado

Center, Reclamos CSC

¢Dirigirse a la
G5l a solicitar

=
Agregar datos de
sidecon al consolidado
: consolidado?
: =
: Recibir notificacion <~ —

Y Sidecon

Descargar
consolidado
desde el servidor

v

= = =
Desagregar la fecha de ingreso en Identificar solucion
fecha de ingreso sin hora, mes de agrupando Estado, Etapa y
ingreso, afios de ingreso, Subetapa

Calcular fecha de
solucion del caso

=
Desagregar la fecha de solucion en
fecha de ingreso sin hora, mes de
ingreso, afios de ingreso,

vigente

=
Corregir categoria
y sector

=
Corregir
municipio

=
Recalculo de
monto recuperado

= = = = =
Agrupary resumir Agrupary resumir Determinar region Determinar oficina Agrupar y resumir .
categoria proveedor segun departamento segtin departamento forma de atencion

Figura 119 Diagrama BPMN Situacion Actual SARA

La Figura 119 muestra el diagrama BPMN de la situacion actual para el consolidado a las
atenciones a reclamaciones. El primer paso que se realiza para la creacién del consolidado
es sincronizar las atenciones, esto se hace obteniendo los datos de tres bases de datos
distintas, DEFEENLINE, SARA_CSC, SARA_WebCo. Los nuevos datos se cargan a la
base de datos SARA_CUBO, luego, la gerencia de sistemas actualiza el archivo Excel y
notifica a la GSI que el consolidado se encuentra listo.

El técnico de la UACM dispone de dos vias para obtener el consolidado, una es
dirigiéndose a la GSl y obtener el consolidado personalmente, y la segunda, descargandolo
desde un servidor. Luego de tener el consolidado se afiaden los datos histéricos con los
gue se cuentan, en este caso SIDECON dado que fue el primer sistema con el que se conto
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en la Defensoria del Consumidor. Una vez realizado el paso anterior, se consolidan los
casos de asesorias y reclamos del CSC (Centro de Solucién de Controversia) y las
asesorias y gestiones del Call Center. También, se eliminan los casos con estado
eliminado, ya que estos no deben de ser tomados en cuenta para las estadisticas.

El siguiente paso es agrupar el tipo de caso, los tipos de caso originales se deben cambiar
por su respectiva equivalencia y asignarle el nombre de “Tipo de caso agrupado”. Para el
motivo, en algunas ocasiones se encuentran vacios o con valores nuevos que no existian
cuando se establecié el catadlogo original, por lo tanto, se debe de buscar y asignar la
equivalencia a los casos con campos vacios y realizar una actualizacion para las
equivalencias de los nuevos valores. Se debe de desagregar la fecha de ingreso en fecha
de ingreso sin hora, mes de ingreso y afo de ingreso, con la finalidad de que se puedan
aplicar filtros de manera mas facil y rapida.

Teniendo los datos de estado, etapa y la subetapa del caso se determina la solucion del
caso, luego, se calcula la fecha de solucién y se desagrega en fecha de ingreso sin hora,
mes de ingreso y afio de ingreso. Ademas, se hace un recalculo del monto recuperado, se
corrige y estandariza el nhombre del municipio, categoria y sector. Dado que la DC ha
utilizado distintos listados de sectores y es necesario adecuarlos para que estos sean
presentados, para ello la clasificacion debe de ser uniforme y se deben determinar
equivalencias en la nueva clasificacion de sectores utilizando los campos de Categoria y
Sector. Ademas, se deben de agrupar y resumir las categorias y proveedores. Asimismo,
se determina la region y oficina segun el departamento. Y, por ultimo, se agrupa y resume
la forma de recepcién.
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16.2.2

Paquetes de Informacion

Tema:

Cantidad de atenciones brindadas en la Defensoria del Consumidor

SviNOdvH3ar

Tiempo

Consumidor

Motivo

Proveedor

Lugar

Oficina

Sector
Categoria

Tipo caso

Atencion

Forma de
recepcion

Técnico

Fecha

Nombre del
Consumidor

Nombre del
motivo

Nombre del
proveedor

Nombre del
municipio

Nombre de
la oficina

Nombre del
sector

Nombre
del tipo
caso

Numero de
caso

Nombre de la
forma de
recepcion

Nombre
del
técnico

Fecha
concatenada

Nombre del
genero

Nombre del
motivo
resumido

Nombre del
proveedor
resumido

Nombre del
departamento

Nombre de
la oficina
original

Nombre de
categoria

Nombre
del tipo
caso
agrupado

Nombre de
estado

Nombre de la
forma de
recepcion
agrupada

Afio

Fecha de
nacimiento del
consumidor

Nombre del
motivo
financiero

Nombre de la
region

Nombre de
sector
combinado

Sistema

Nombre de la
etapa

Mes

Nombre de la
subetapa

Semana

Nombre de la
solucion

Dia

Numero Unico

Nombre de la
institucién
derivacion

Nombre de la
institucion
externa

Nombre de la
ventanilla

Nombre del
lugar movil

Monto
reclamado

Monto
recuperado

Monto
recuperado
corregido

Hechos Medidos:

Comportamiento de las atenciones brindadas

Tabla 49 Paquete de informacién para calculos de atenciones.
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institucion externa

Tema: Montos recuperados por atenciones
Tiempo Atencién Motivo Proveedor Lugar Consumidor
Nombre del Nombre del Nombre del Nombre del
Fecha Numero de caso ) O .
motivo proveedor municipio Consumidor
Nombre del Nombre del
Fecha ; Nombre del
Nombre de estado | motivo proveedor Nombre del genero
concatenada . - departamento
resumido resumido
o Nombre de la Nor_nbre del Nombre de la Fec_ha_ de
Afo motivo iy nacimiento del
etapa F . region .
financiero consumidor
Nombre de la
Mes
subetapa
= Nombre de la
m
Py SSUEl solucion
>
re) Dia Numero Unico
C
a Nombre de la
institucién
derivacion
Nombre de la

Nombre de la
ventanilla

Nombre del lugar
movil

Nombre del técnico
receptor

Hechos Medidos:

Monto recuperados y reclamados por atenciones

Tabla 50 Paquete de informacion para montos recuperados y reclamos.

En base a los diferentes origenes de datos que han sido proporcionados por la Defensoria
del Consumidor se han determinado dos diferentes paquetes de informacion los cuales son
Cantidad de atenciones brindadas en la Defensoria del Consumidor y Montos recuperados
por atenciones en base al analisis de estos se ha determinado que para el primer paquete
se han obtenido once jerarquias las cuales son: Tiempo, Consumidor, Motivo, Proveedor,
Lugar, Oficina, Sector, Categoria, Tipo caso, Atencion, Forma de recepcién y Técnico y
para el segundo paquete: Tiempo, Atencion, Motivo, Proveedor, Lugar y Consumidor,
asumiendo que la jerarquia de tiempo solo estard involucrada por la fecha a la cual sera
tratada para obtener las divisiones pertinentes.
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16.2.3 Casos de uso

Identificar Origenes de
Datos

Migrar Tablas al Staging

[ Area

Técnico UAC
Desarrollar ETL

Disefiar Modelo
Multidimensional

Figura 120 Diagrama de Casos de Uso
16.3 Actividades de desarrollo de la iteracion

16.3.1 Integracién de datos

16.3.1.1 Extraccion de los datos

e
=

DEFEENLINE
N

e —— 00/00& u “gﬁ‘
& s
SARA_CSC - ’—V Mineria de datos

S~

SARA
DATA
WAREHOUSE

Inteligencia de

negoios ¥ Andlisis
L Informes

. STAGING AREA
—_——

SARA_WebCo
L et

Consolidado UACM

SIDECON

Campos agrupados  |—

Campos equivalentes

Campos corregidos

Figura 121 Flujo de extraccion de los datos para la obtencion de informacion.

La Figura 121 muestra el flujo de extraccion de los datos en el cual se identifican los

origenes a ser utilizados en el presente trabajo:
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=

DEFEENLINE: Es la base de datos en la que se almacenan atenciones en linea.

2. SARA_WebCo: Es la base de datos que tiene el historico de atenciones en linea, es
la base de datos que fue utilizada por el sistema de denuncias en linea, antecesor
de DEFEENLINE.

3. SARA _CSC: Consiste en la base de datos central (Core institucional) de la de
Defensoria del Consumidor en la cual se almacenan los diversos tipos de atenciones
gue la institucién brinda (Avisos de infraccion, Asesorias, Reclamos y anteriormente
Gestiones).

4. Consolidado UACM: Actualmente la Unidad de Andlisis de Consumo y Mercados
utiliza como insumo Una hoja de célculos separada por pestafias por los diversos
tipos de atencion al que le realizan procesos de revision, limpieza y transformacion
de datos hasta lograr tener un consolidado que utilizan para la elaboracion de
informes, en dicho consolidado anexan las atenciones brindadas a nivel nacional
mediante el “Sistema de Denuncias de Consumo” (SIDECON) ya que este histérico
no proviene de los origenes de base de datos antes especificados, ademéas como
para de la transformacion de datos, para ciertas columnas se calcula su equivalente,
agrupado o corregido.

Se enumera a continuacion el proceso seguido para la extraccion de los datos:

1. Por ser el tema de Atenciones brindadas por la Defensoria del Consumidor lo
bastante complejo a nivel de tamafio y estructura se procedio6 a identificar en base
al insumo que utiliza la UACM en primer momento los origenes de datos, los cuales
se detallaron y enumeraron anteriormente.

2. Una vez identificados los origenes se procedié a identificar las tablas de esos
origenes que se utilizan en el insumo actual de la UACM.

3. Como las tablas contienen un nimero considerable de campos se discrimind por los
campos utilizados Unicamente en el insumo de la UACM; teniendo mapeadas las
bases de datos, las tablas y los campos a utilizar se procede con el disefio y
desarrollo de los ETL para migrar a una base de datos intermedia como se explica
en la siguiente seccion.
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16.3.

1.2 Staging drea

16.3.1.2.1 Disefio de la base de datos

stg

id_sidecon int
codigo: intd
codigo_unico: varchar(250)
mantener: varchar(250)
sistema: varchar(250)

oficina: varchar{100)
oficina_original warchar100)
oficina_receptors: varchar(250)
tipo_caso: varchar(250)
subtipo_de_caso varchar(250)
solucion varchar(150)
tipo_avenimiento: varchar(250)
monto_recuperado: floatd
fecha_ingreso: timestamp(o)
anio_mes_ingreso: varchari20)
anio_ingreso: intd
fecha_solucion: ti
anio_mes_solucion: varchs

stamp(6)

®)

anio_solucion: int4

consumidor: varchar(250)

sexo: char(1)

depto_consumidor: varchar(250)

municipio_consumidor: varchar(2

rmunicio_corregido: varchar(250)
region_consurmidor varchar(250)
proveedor: varchar(250)
provesdor agrupado; varchar(250)
sector_2017: varchar(250

sector_comb: varchar(250)

sector_original varchar(250)
(250)

motivo: varchar(500)

categoria varchs

motivo_resumido: varchar(500)

motivo_financiero: varchar(500)

id_asesoria  int4
nombre_consumidor varchar(100)

apellido_consumidor varchar(100)

correo_consumidor warchar(100)

numero_tipo_docurnento: varch:
telefono_consumidor: varchar(20)
id_consumidor: int

id_motivo: intd

id_reclarno: intd

id_infraccion: int4
id_tecnico_ssignado: int4
id_categoria intd
sexo_consumidor varchar(l)
id_proveedor int

fecha_alta: timestampis)
fecha_staging: tim
fecha_dw: tir

arp(6)

p(6)

stg_sara_equivalencia_sector

id_equivalencia_sector. int4
id_categoria_origen: varcharid)

id_sector_agrupado_origen varcharid)
id_categoria intd

id_sector_agrupado: int4

id_sector intd

id_sector_origen: varchar(3)

fecha_staging: tir amp(6)

fecha_dw: tim

p(6)

id_caso int:

id_tipo_caso: int4

numero_caso_externo varchar(50)
id_institucion_envia: intd

id_ventanilla_o a_envia intd

id_institucion: int4
id_forma_recepcion: int4
id_motivo: intd
fecha_ingreso: timestamp(6)
id_empleado_ingreso: int4
id_empleado: int4

id_estado: intd

id_etapa int4

id_subetapa intd
monto_reclamado: flo=td
monto_recuperado: floatd
numero_cuenta: varchar50)
id_oficina: int4

id_sector: intd

id_categoria int4
id_consumidor: int4
id_proveedor: intd
fecha_ratifica: tirmestamp(s)
fecha_desistimiento: timestarmp(6)
fecha_solucion: timestamp(s)
fecha_reapertura: timestamp(6)

fecha_cierre_caso: times

¥

amp

fecha_movil timestarmp(s)

id_lugar intd

numero_unico: varchar(
fecha_staging timestampis)
fecha_dw: tirmestamp(5)

estado_consumidor_visita: intd
isita: dlate

hors_entrada_

hora_salids_visita date
id_consumidor_visita intd
id_estado_visita: intd
id_rnotivo_visita int
id_oficina_visita: int
id_tipo_consurmidor_visita int4
ticket_visita
tiempo_entrevista_visita date

rchar{d)

tiempo_entrevists_fin_visita: dste
tiempo_inicio_entre_visita: clate

usuario_modifica_visita varchar(
fecha_cambio_etapa timestamp(s)

fecha_stagi mp(6)

g: tim

fecha_dw tirmestampis)

7 id_solucion_squivalencia. int4

stg_sara_solucion_equivalencia

id_solucion_equivalencia_origen: int4
id_estado int4
id_etapa: int4
id_subetapa: int4
id_solucion: int4
fecha_staging: tirmes
fecha_dw: tin

stg_sara_caso stg_sara_consultas

7 id_consultas: intt

fecha_ingreso_consultas: dste
fecha_movil_consultas date
id_categoria_consultas int4
id_consumidor_consultas: intd
id_empleado_consultas: int4
id_estado_consultas int4
id_forma_recepcion_consultas int4
id_motivo_consultas intd
id_numero_unico_consultas: varchar(50)
id_oficina_consultas int4
id_proveedor_consultas int4
id_sector_consultas intd
id_sucursal_consultas int4
id_tema_consultas varcharid)
id_tipo_consultas: intd
id_unidad_consultas varchar

id_ventanilla_consultas int4
institucion_externa_consultas varchar(d)
lugar_movil_consultas: int4
observacion_consumidor_consultas: varchar(250)
observaciones_consultas text
pendiente_contestar_consultas ch=ril)
personal_brinda_consultes: int4
pregunta_consultas: text
referencia_web_consultas varchar(50)
fecha_staging tirmestsmp(5)

fecha_dw: tirmestamp(s)

/7 id_consumidor: int4

stg_sara_consumidor

id_consumidor_origen: int4
id_departamento: intd
id_municipio int4

nombre_consumidor: varchar(50
apellido_consumidor varchari50)
celular_consumidor: varchar(25)

direccion_consumidor: varch=r(250)
di id

_notifi

dui_consumidor: varchar(10)

email_consumidor. varchar(50)

fecha_nacimiento_consumidor: tirm

telefono_consumidor: varcharZ5)
otro_telefono_consumidor: varchar(25)
sexo_consumidor: charil)
fecha_staging timestamp(s)
fecha_dw: timestampi(o)

p

stg_sara_remision

fecha_remision: tirm

amp(6)

detalle_remision: varchar(250)
articulo_remision: varchar(s)
cantidad_remision: varchar(25)
id_remision: intd

id_caso intd

fecha_staging timestamp(s)

fechs_dw tirmestamp(s)

stg_sara_proveedorcc

/7 id_proveedor. int4
id_departamento int4
id_municipio: intd
id_sector varchar
nombre_comercial varchar(200)

fecha_staging: timestarmp(s)

fecha_dw: timestarmpl

d_pd_formulario_generico: int
consumidor_pd_formul
sexo_pd_formulsrio_generico: vsrchar

io_generico varchar

descripcion_pd_formulario_generico: text
monto_reclamado_pd_formulario_generico: flosts

monto_recuperado_pd_formulario_generico: flosts

comentario_pd_formulario_generico: text
id_proveedor intd

id_forma_recepcion: int4

id_categoria intd

id_llamada: int4

id_motivo intd

fecha_staging: timestarmpis)

fecha_dw time

id_llamada int4
llamada_fecha_registro: tirmestarmp(6)

id_consumidor: int4
id_empleado: int1
id_tipo_llamada: int?
fecha_staging: timestamp(6)

fecha_dw. timestarmp(s)

stg_sara_denuncia_no_personal

'8

7 id_denuncis int

id_categoria int4
id_empleado. int4
id_estado: intd

id_etapa intd
id_forma_recepcion: int4
id_motivo: intd
id_numero_unico: varchar
id_proveedor: intd
id_sector: intd
id_subetapa intd
fecha_ingreso: varchar
id_consumidor: intd
fecha_staging timestamp(s)

fecha_dw: timestamp(5)
v,

stg_webco_consultas

id_consulta: int4

fecha_ingreso t 1(5))

id_categoria’ int4
id_sector: int4
id_consumidor int4
id_empleado int4
id_estado: int4
id_forma_recepcion int4
id_rmotivo: intd
id_tipo_consulta intd

id_proveedor: int

fecha_staging timestamp(6)

fecha_dw: timestampis)

stg_sara_motivos_por_sector

/7 id_sector: int4

@ id_motivo: intd
id_sector_origen: warchar(3)
id_motivo_origen varchar(5)
observaciones: varchar(250)
fecha_staging: tirmestarmp(6)

fecha_dw: timestamp(6)

stg_sara_categoria
id_sector intd
/¥ id_categoria int4
id_categoris_origen: varchar(d)
nombre_categoria varchar(100)
fecha_staging timestampis)

fecha_dw: timestamp(s)

stg_sar

/7 id_caso: intd
id_categoria: intd
id_consumidor intd
id_empleado: int4
id_motivo intd
id_oficina: int4
id_proveedor: intd
id_sector intd
id_estado: intd
id_etapa: intd
id_subetapa: intd
fecha_staging: timestam

fecha_dw: timestamp(s)

stg_sara_empleado
id_oficina int4
fecha_staging time(5)
fecha_dw: timestamp(s)
/7 id_empleado: int4
nombres_empleado varch=r(50)
apellidos_empleado: varchar50)
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stg_sara_equivalencia_tipo_caso

1 id_equivalencia_tipo_caso: int4
id_tipo_caso_origen: varchard)
id_tipo_caso intd
id_tipo_consulta intd
nombre_tipo_caso rchar{S0)
fecha_staging timestarmp(s)
fecha_dw: timestamp(5)

stg_sara_equivalencia_motivo

éf’ id_equivalencia_motivo: intd

id_motivo_sgrupado: int4

id_motivo intd

id_motivo_origen: varchar(s)
id_motivo_agrupado_origen varcharid)
fecha_staging: timestamp(6)

fecha_dw: timestamp(s)

stg_defeenline_t reclamos

A7 id_reclamo: int4
fecha_alta: timestamp(6)

id_estado varchar
id_consumidor int
fecha_staging: timestarmp (5]
fecha_dw: timestamp(s)

2

stg_webco_tipo_atencion
/7 id_tipo_stencion: int4
id_tipo_atencion_origen: varchar(d)
rchar{50)

nombre_tipo_stencion:

fecha_staging: timestarmp(
fecha_Dw: tirmestamp(6)

=

stg_proveedor_resumido

éQ id_proveedor_resumido: int4
proveedor: varchar

proveedor_resumido: varchar
fecha_staging: timestamp(s)
fecha_dw: timestamp(6)

/7 id_municipio: int4
id_municipio_origen varchar(d)
id_departamento: int4
nombre_municipio: varchar(50)

fecha_staging timestamp(s)

fecha_dw timestamp(s)

stg_sara zona_departamento
47 id_zona int4

id_zona_origen: varchar(3)

nombre_zona varchar(100)
fecha_staging timestamp(s)
fecha_dw timestamp(s)

stg_sara_institucion
é/O id_institucion int4
id_institucion_origen: varchar(4)
nombre_institucion: varchar(100)

fecha_staging: timestamp(5)

fecha_dw: timestampis)

/7 id_estado: intd
id_estado_origen: varchar4)
nombre_estado: varchar(50)
fecha_staging: timestamp(5)
fecha_dw: timestamp(s)

stg_sara_proveedor
6@ id_proveedor. intd

nombre_comercial varchar(200)

id_municipio int4
fecha_staging: timestamp(6)
fecha_dw: timestamp(s)

stg_sara motivovisita

/7 id_motivo_visita: int4
nombre_motivo_visita varchar(50)
fecha_staging: timestarmp(6)
fecha_dw: tirmestampio)

stg_sara_motivo_agrupado

/7 id_motivo_sgrupado: int4
id_motivo_agrupado_origen: varchar(d)
nombre_motivo_agrupado: varchar(50)
fecha_staging tirmestamp(s)
fecha_dw timestamp(6)

stg_webco_tipo_consulta
5,0 id_tipo_consulta: int4
id_tipo_consulta_origen: =

nombre_tipo_consulta: =
fecha_staging: timestamp(6)
fecha_dw: timest:

char(3)

rchar{100)

stg_sara ventanilla_oficina
/7 id_ventanilla_oficina int4
nombre_ventanilla_oficina: varchar(500)
id_institucion int4
fecha_staging: timestamp(5)
fecha_dw: timestamp(s)

/7 id_subetapa intd
id_subetapa_origen: varcharid)
id_etapa intd
nombre_subetapa: varchar(200)
fecha_staging: timestampis)
fecha_dw: timestarmp(o)

stg_sara_tipo_caso

/7 id_tipo_caso: intd
id_tipo_caso_origen varchar(4)
nombre_tipo_caso: varchar(50)

fecha_staging: timestamp(t)
fecha_dw: timestarmpio)

stg_sara_consumidorxcaso

17 id_consumidor_x_caso’ int

id_caso intd
id_consumidor: intd
personas_afectadas: int4
personas_reclaman: intd
fecha_staging: timestamp(5)
fecha_dw: timestamp(o)

stg_sara etapa
7 id_etapa: intd
id_etapa_origen wvarchar(3)
nombre_etapa: varchar(50)
fecha_staging: timestarmp(s)
fecha_dw: timestamp(s)

stg_sara_sector
7 id_sector. intd
id_sector_origen: varchar(3)
nombre_sector. varchar(100)
fecha_staging: timestamp(5)

fecha_dw: tirmestamp(o)

id_lugar int4

nombre_lugar_movil varchar
fecha_staging: timestarmp(6)

fecha_dw: tirmestsmp(a)

motivo_calendario: varchar(250)
JO id_calendario: intd
fecha_no_habil tirme:

fecha_staging: time
fecha_dw: timestamp(s)

stg_sara_forma_recepcion

id_forma_recepcion: int4
id_forma_recepcion_origen: varchari4)

nombre_forma_recepcion varchar(100)

stg_sara sector_agrupado
id_sector_agrupado: int4
id_sector_sgrupado_origen: varchar(d)
nombre_sector_agrupado: varchar(150)

fecha_staging: timestamp(6)
fecha_dw: timestamp(s)

. J

stg_sara_caso_archivo
/7 id_correlativo: int4
id_caso: int4

cant_total_folios int4

fecha_archivo: tirmestamp(6)
fecha_staging: timestamp(5)
fecha_dw: timestamp ()
e

stg_sara_motivo

/7 id_motivo: int4
id_motivo_origen varchar(s)
nombre_motivo: varchar(100)
fecha_staging: timestamp(s)
fecha_dw: timestamp(5)

e

stg_sara_tipo_llamada

47 id_tipo_llsmada: int4

id_tipo_llamada_origen: varchar(5)
nombre_tipo_llamada: varchar(50)

fecha_staging timestamp(s)
fecha_dw: time:

np(B)

Figura 122 Disefio de modelo relacional (staging area).

stg_sara_historico_etapa
Jf‘ id_historico intd
J;' id_caso: intd
fecha_cambio_etapa tim

stamp(6)
fecha_staging: timestamp(6)
fecha_dw: timestamp(6)

/7 id_solucion: int4
id_solucion_origen varch=

)
nombre_solucion: varchar(100)
fecha_staging: timestarmpi6)
fecha_dw: timestamp(s)

stg_sara_departamento

id_zona_departamento: int4

/7 id_departamento int4
id_departamento_origen: varchar(3)
nombre_departamento: varchar(50)

mip(d)

fecha_staging: tirm
fecha_dw: timestamp(s)

6.,0 id_oficina intd

id_oficina_origen: varchar(2)
nombre_oficina varchar(100)
nombre_oficina_vigente varchar(100)

fecha_staging: timestarmp(5)

fecha_dw: tirr

mp(6)

stg_sara avenimiento
/7 id_avenimiento: int4
id_caso intd
tipo_avenimiento: varchar
fecha_staging: timestamp(5)
fecha_dw: timestarmp(6)

stg_sara tipo_consulta
/7 id_tipo_consulta: int4
id_tipo_consulta_origen: varchar(Z)
archar(100)

nombre_tipo_consulta

fecha_dw: timestampit)
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16.3.1.2.2 Disefio de procesos ETL

16.3.1.2.2.1 Tabla staging drea stg_sara_consultas

=

SARA_Consultas

stg_sara_forma_recepccion

id_farma_recepcion_origen

id_farma_recepcion

stg_sara_categaria

id_categoria_origen

id_categoria

Datos recuperados

stg_sara_oficina

id_oficina_origen

id_oficina

sty_sara_estado

id_estado

m By
=l — g

/’

stg_sara_tipo_consulta

— id_tipo_consulta

id_tipo_consulta_origen

& H

NEREE

id_estado_origen

stg_sara_sectar

id_sector_origen

id_sector

Join_2;

Join_1y sty_sara_oficina, sty_sara_estado,
sty_sara_motivo, stg_sara_categoria,
sty_sara_forma_recepcion,

sty_sara_tipo_consulta

stg_sara_mativa

id_motivo

id_motivo_origen

sty_sara_sector,

jusn)
—>  mlOG
om

Datos cargados

e
L—»  HLOG
o

Datos no cargados

Cargar datos en el destino

vl
e mLoG
oo

Fallos de ejecucidny datos

stg_sara_consultas

id_consultas
fecha_ingreso_consultas
fecha_movil_consultas
id_categoria_consultas
id_tonsumidor_consultas
id_empleado_consultas
id_estado_consultas
id_forma_recepcion_consultas
id_motiva_consultas
id_numera_unico_consultas
id_oficina_consultas
id_proveedor_consultas
id_sector_consultas
id_sucursal_consultas
id_tema_consultas
id_tipo_consultas
id_unidad_consultas
id_ventanilla_consultas
institucion_externa_consultas
lugar_movil_consultas
ohservacion_consumidor_consultas
observaciones_consultas
pendiente_contestar_consultas
personal_brinda_consultas
pregunta_consultas
referencia_weh_consultas
fecha_staging

fecha_dw

Figura 123 Disefio UML Job stg_sara_consultas.

La Figura 123 muestra el disefio UML para el Job stg_sara_consultas en el cual el proceso
que se sigue se lista a continuacion:

1.

N

a s

Conectar a la base de datos de origen y extraer los registros de la tabla

SARA_Consultas.

Reportar al Log los datos recuperados.
Obtener el equivalente en el staging area de los identificadores de sus tablas

relacionadas.

Reportar al Log datos cargados y datos no cargados.
Cargar datos a la tabla de destino stg_sara_consultas.
Reportar al Log fallos de ejecucion y/o datos.
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16.3.1.2.3 Desarrollo de procesos ETL

OnSupjobOk  tSendMail_1 -

a

tlogCatcher 1 row14\Main) 3 - - -
B o e - -
¢ B Rid =2
tlavaRow stg_sara estado stg sara_categoria 1DBRofiback_1
i o o
-------- lo
sig_sara 0f|cma 4.“ V2 L“”k| row’ L”"k Pl stg_sara_forma_recepcion OnSubjpbError
owd L'cck_.\j"- ow6 Lic-:k_.p} =
Monitored [ Monitored — _ ‘6-
i - 1 | Yt ) -
“: SARA_Consultas (M e 250Ut (Main order 1) =E' OnComponentOk - :v
SARA_Consultas § stg_sara_consultas {DBCor it_1
gf‘" da achs (Main order2)
L’ row8 (lookup) row? OnCompponentQk
stg_sara_tipo_consulta : 4 g =
: 2 Il
I o 8 T
.J_E-‘" f«:_L datos_no_cargados i:
3 » =
stg_sara_sector stg_sara_motivo tDBClose_1

Figura 124 Job de stg_sara_consultas.

La Figura 124 muestra el Job stg_sara_consultas en el cual el proceso que se sigue se lista
a continuacion:

Se crea la conexién a la base de datos transaccional.

Se crea la conexién a la base de datos del staging area.

Se obtienen los registros de la tabla “SARA_Consultas”.

Se realizan las uniones a las tablas: stg sara oficina, stg _sara estado,
stg_sara_categoria, stg_sara_forma_recepcion, stg_sara_tipo_consultas,
stg_sara_sector y stg_sara_motivo para poder obtener los identificadores de cada
tabla del staging.

5. Si algun dato no se carga correctamente se registrdan en el nodo de
datos_no_cargados.

Se cargan los datos a la tabla stg_sara_consultas y se cierran las conexiones.

7. Siexiste un error en la ejecucion, se captura y se envia por correo electrénico y se
realiza un rollback.

hwobdPE

o
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16.3.1.2.4 Pruebas

-
* .—EEE' [> T e 7'}
E row1 (Main l N . l T OnComponentOk L’E
listar_nom bres_jobs iterar_nombres  ejecutar_job_por_nombre stg_sidecan

SN N

tavaRow 1 SIDECON

Figura 125 Job Ejecucion staging area.

En la Figura 125 se observa el job que realiza una llamada para la ejecucién de todos los
job creados para el staging Area

e stg_webco_tipo_consulta

e stg_sara_equivalencia_motivo

e stg_sara_equivalencia_sector

e stg_sara_equivalencia_tipo_caso
e stg_sara_ oficina

e stg_sara_empleado

e stg_sara_proveedor

e stg_sara_consumidor

e stg_sara visita

e stg_sara_consultas

e stg_sara_caso

e stg_sara_caso_inf

e stg_sara_pd_formulario_generico
e stg_sara_historico_etapas

e stg_sara_avenimiento

e stg_sara_caso_archivo

e stg_sara_consumidorxcaso

e stg_sara_denuncia_no_personal
o stg_defeenline_asesoria

e stg_defeenline_t_reclamo

e stg_sara_remision

e stg_webco_consultas

e stg_sara_proveedorcc

e stg_proveedor_resumido

e stg_webco_tipo_atencion

e stg_sara_llamada

e configuraciones_dw_sara_mherre
ra

e stg_sara estado

e stg_sara_etapa

e sStg sara_ subetapa

e stg sara calendario

e stg_sara_sector

e stg_sara_categoria

e stg_sara_zona_departamento

e stg_sara_departamento

e Stg_sara_municipio

e stg_sara forma_recepcion

e stg_sara_institucion

e stg sara lugar_dc_movil

e stg_sara_motivo

e stg_sara_motivos_por_sector

e stg_sara_motivovisita

e stg_sara_sector_agrupado

e stg_sara_motivo_agrupado

e stg_sara_solucion

e stg_sara_solucion_equivalencia

e stg_sara tipo_caso

e stg sara tipo_consulta

e stg_sara_tipo_llamada

e stg_sara_ventanilla_oficina

Se presentan los resultados para dos ejecuciones del Job, en el cual se constatan la
cantidad de registros recuperados del origen, cargados y no cargados en el destino.
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stg_defeenline_asesori
a
stg_defeenline_t_recla
mo
stg_proveedor_resumi
do
stg_sara_avenimiento
stg_sara_calendario
stg_sara_caso
stg_sara_caso_archivo
stg_sara_caso_inf
stg_sara_categoria
stg_sara_consultas
stg_sara_consumidor
stg_sara_consumidorx
caso
stg_sara_denuncia _no
_personal
stg_sara_departament
0

stg_sara_empleado
stg_sara_equivalencia_
motivo
stg_sara_equivalencia_
sector
stg_sara_equivalencia_
tipo_caso
stg_sara_estado
stg_sara_etapa
stg_sara_forma_recepc
ion
stg_sara_historico_eta
pas
stg_sara_institucion
stg_sara_llamada
stg_sara_lugar_dc_mo
vil

stg_sara_motivo
stg_sara_motivo_agru
pado
stg_sara_motivos_por_
sector
stg_sara_motivovisita
stg_sara_municipio
stg_sara_oficina

DATOS
RECUPER

ADOS

14420

12845

22459

384732
1665
195406
164808
23799
312
703069
781581
4059

14694

16

1023
303

490

5

24

14

41
1285604
45
639083
1820

303
15

1106
8

266
10

DATOS
CARGAD
(ON)

14420

12845

22459

384732
1665
195406
164808
23799
312
703069
781581
4059

14694

15

1023
303

490

5

24

14

41
1285604
44
517587
1820

303
15

1106
8

266
10

0

0

0

0

0
0

0

0
1
121496
0

0

0

0

RESULTAD DURA

O

Success

SUcCCess

Success

SUcCcCess
SuUcCCess
SuUccess
SUCCeSS
SUCCeSS
SUCCesSS
SUcCCess
Success
Success

Success

Success

SuUccess
Success

Success
success
SUCCesSs
Success
Success
Success
Success
SUcCcCess

Success

success
SUCCesSS

Success
SUCCesSS

SUcCCess
Success

CION
CL)

6.06
1.07
2.87

5.98
0.67
20.54
3.89
1.90
0.73
42.35
232.36
0.66

2.05
0.56

0.80
0.72

0.71
0.80
0.88
0.71
0.67
24.38
0.59
11.81
0.69

0.69
0.62

0.68
0.61

0.70
0.60
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stg_sara_pd_formulari | 7499
0_generico
stg_sara_proveedor 28948
stg_sara_proveedorcc | 3193
stg_sara_remision 8903
stg _sara_sector 55
stg_sara_sector_agrup 37
ado

stg_sara_solucion 9
stg_sara_solucion_equ 76
ivalencia

stg_sara_subetapa 96
stg_sara_tipo_caso 5

stg sara tipo _consulta | 4
stg_sara tipo llamada 16
stg_sara_ventanilla_ofi | 95
cina

stg_sara_visita 285984

stg_sara_zona_departa 3
mento

stg_webco_consultas 8371
stg_webco_tipo_consu | 4

Ita

7499 0
28948 0
3193 0
8903 0
55 0
37 0
9 0
76 0
96 0
5 0
4 0
16 0
95 0
285984 0
3 0
8371 0
4 0

Success

SUCCeSS
SUccess

Success
success

SUCCesSS

SUCCess
Success

SUcCcCess
SuUccCess

SuUccess
SuUccess

Success

Success
Success

SUcCCess
Success

2.01

4.16
0.71

0.92
0.56

0.66

0.59
0.62

0.65
0.63

0.63
0.60

0.63

10.64
0.63

1.09
0.76

Tabla 51 Cantidad de registros recuperados del origen, cargados y no cargados en el destino.

Resultado obtenido en la base de datos:

Al ejecutar el job de staging area de ejecucion se crearon las siguientes tablas con los datos

de las bases de SARA

stg_defeenline_asesoria
stg_defeenline_t_reclamos
stg_proveedor_resumido
stg_sara_awenimiento
stg_sara_calendario
stg_sara_caso
stg_sara_caso_archivo
stg_sara_caso_inf
stg_sara_categoria
stg_sara_consultas
stg_sara_consumidor
stg_sara_consumidorxcaso
stg_sara_denuncia_no_personal
stg_sara_departamento
stg_sara_smpleado
stg_sara_equivalencia_motivo
stg_sara_equivalencia_sector
stg_sara_equivalencia_tipo_caso
stg_sara_estado
stg_sara_etapa
stg_sara_forma_recepcion
stg_sara_historico_etapa
stg_sara_institucion
stg_sara_llamada
stg_sara_lugar_dc_movwvil
stg_sara_motivo
stg_sara_motivo_agrupado

EELEELEELEELEEEEEEEEEEEEEEE:

stg_sara_motivos_por_sector
stg_sara_motivowvisita
stg_sara_municipio
stg_sara_oficina

stg_sara_proveedor
stg_sara_proveedorco
stg_sara_remisicn
stg_sara_sector
stg_sara_sector_agrupado
stg_sara_solucion

stg_sara_subetapa
stg_sara_tipo_caso
stg_sara_tipo_consulta
stg_sara_tipo_llamada
stg_sara_wventanilla_oficina
stg_sara_visita
stg_sara_zona_departamento
stg_sidecon
stg_webco_consultas
stg_webco_tipo_atencion

EEEEEEEEEEEEREEEEEEEEE

Figura 126 Resultado de Ejecucion staging area.

stg_sara_pd_formulario_generico

stg_sara_sclucion_equivalencia

157



= || oo |~ = P
O‘ ‘ ‘ ‘m‘m‘ ‘w| ‘-.

123 id_sector (| 127 id_categoria T}

Contenido tabla stg_sara_categoria

REC id_categoria_origen 1 §| ASC nombre_categoria

T3| @ fecha_staging ]| @ fecha_dw T}

]

2
29
29
30
30
30
30
30
30

1

== - T - R, B - OF R ¥

—

COo00
Ccon
ci79
Cc180
181
c182
c1a3
C1a4
C185
C186

Figura 127 Tabla stg_sara_categoria.

Contenido tabla sgt_sara_oficina

‘a‘o‘m‘q‘m‘m‘h‘w‘m‘d

123id_oficina [ recid_oficina_origen T3

REC nombre_oficina

N/A
Suministro de agua
Red de distribucién

Suministro de energia eléctrica

Aceites, grasas y margarinas

Agua embotellada
Aves

Azicar

Bebidas carbonatadas

Bebidas energizantes

2020-05-25 18:23:16
2020-05-25 18:23:16
2020-05-25 18:23:16
2020-05-25 18:23:16
2020-05-25 18:23:16
2020-05-25 18:23:16
2020-05-25 18:23:16
2020-05-25 18:23:16
2020-05-25 18:23:16
2020-05-25 18:23:16

1| rec nombre_oficina_vigente

+

|

a2
03
04
05
06
a7
[0
09
ax

(=R =TT R~ R R S T ]

Oficina Central
Oficina Regional San Miguel
Oficina Regional Santa Ana

Gerencia del Centro de Solucién de Controversias de Sel

Oficina Call Center Plan de La Laguna

Oficina Plan de La Laguna
Oficina Educacion
Oficina Movil

Oficina Ciudadania y Consume

Oficina Descentralizada

Oficina 5an Salvador
Oficina Regional San Miguel
Oficina Regional Santa Ana

Oficina Call Center Plan de La Laguna
Oficina Plan de La Laguna

Oficina Educacion
Oficina Movil

Oficina Ciudadania y Consumo

Oficina Descentralizada

Figura 128 Tabla stg_sara_oficina.

Gerencia del Centro de Solucién de Controversias de Sel
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16.3.1.3 Modelo multidimensional

16.3.1.3.1 Disefio Conceptual del Data mart atenciones brindadas (UML

Atenciones brindadas

Nivel 1: Definicién del modelo

Dimension Tiempo

Paquete Hechos:
Atenciones Brindadas.

Paguete Dimensiones:
Tiempo
Consumidor
Motivo
Proveedor
Lugar

Oficina
Categoria

Caso

. Atencién

10. Forma Recepcién
11. Técnico

1%

Dimension Consumidor

CoNOO~WOWNE

Dimensién Motivo

-~

A
Dimension Forma de Recepcion

Dimension Atencion
| / | i:

Hechos atenciones brindadas \

Dimension Lugar

Nivel 2: Definicién del esquema estrella.

Dimensidén Técnico

‘\

Dimensién Tipo Caso

.

Dimension Sector Categoria

1

Dimension Oficina

Dimension Proveedor

Figura 129 Niveles 1y 2 del disefio conceptual
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e Iavertaniia

Nombre del Nombre del

Dimensien Tipo Cas:

4

Nemare del

n Sector Categor

Dimensisn Oficina Ta ofcr

Z"

Ne hra gl Mormbre del Nomtre de
Dimension Lugar departamento a regior

Figura 130 Nivel 3 - Diagrama Conceptual Data Mart Atenciones Brindadas.

16.3.1.3.2 Disefio conceptual del Data mart montos reclamados y recuperados (UML).

Dimension
Atencion
Dimension
Dimensién Tiempo
Motivo
Montos
Recuperados
Nivel 1: Definicién del modelo
Hecho Montos Recuperados
Paquete Hechos:
Montos Recuperados.
) ) Dimension Proveedor
Paquete Dimensiones: Dimensin
. Consumidor
1. Tiempo
2. Proveedor D\Tle‘g;\_én
3. Lugar Nivel 2: Definicion del esquema estrella.
4, Consumidor
5. Atencion
6. Motivo

Figura 131 Niveles 1y 2 del disefio conceptual
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/B—/B/—/B/

Nombre de la Nombre lugar sk_tenico

ventanilla movil
:{ B/ Nombre de la

Nombre de la " Nombre dela  [mstitucion externa
solucion NI ingtitucion derivacion |

/B/—/B—B/—/B/

Numero de caso  Nombre de Nombre dela Nombre de la subetapa

estado stapa
Dimension
Atencion
Y Dimension
Dimension Tiempo

Nombre del Vies

Motive z MQ“W X Z Yoo _
_ X X

' ]
Nomboﬁvo

Resumido
Hecho Montes
Recuperados
z Y Fegh; %€ Nombre del
nacimiente genero
Z
X 7 Nombre Y
Dimensién Proveedor Y municipio B
_ X Nombre
- X Dimensién consumidor
Consumidor
Nombre proveedor Nombre Dimensién
resumido proveedor Lugar
Nombre
departrmento
Nombre de
la region

Figura 132 Nivel 3 Diagrama Conceptual Data Mart Montos Recuperados
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16.3.1.3.3 Disefio de la base de datos

dim_atencion

© sk_atencion: int4

origen: varchar(20) sk_atencion: int4 fecha: date

id_caso: int4 sk_tiempo_maovil: int4 fecha_concatenada: var.
numero_unico: varchar(50) sk_tiempo_ingreso: int4 anio: int4
nombre_estado: varchar(50) sk_tiempo_solucion: int4 mes: ints
nombre_etapa: varchar(50) sk_consumidor: int4 semana: int4
nombre_subetapa: varchar(200) sk_lugar: int4 dia: int4

nombre_solucion: varchar(100)
institucion_derivacion: varchar(150)
institucion_externa: varchar(200)
nombre_ventanilla_oficina: varcha..
nombre_lugar_movil: varchar(200]
id_empleado_ingreso: int4
id_ventanilla_oficina: int/
id_empleado: int4
sk_tiempo_ingreso: int4

fact_sara_montos
©id_montos: int4

dim_tiempo

sk_motivo: int4

sk_tiempo: int4

sk_proveedor: int4
monto_reclamado: floatd
monto_recuperado: floa...

sistema: varchar(15)
origen: varchar(15)

usuario_dw: varchar(50)
fecha_dw: timestamp(6)

© sk_lugar: int4
nombre_departamento.
nombre_municipio: va...

sk_tiempo_movil: int4
sk_tiempo_solucion: int4
id_forma_recepcion: int4
nombre_forma_recepcion: varchar..
forma_recepcion_corregida: varch...
id_sector: int4

id_categoria: int4

id_oficina: int4

id_oficina_origen: varchar(4)
id_municipio_consumidor: int4
id_municipio_proveedor: int4 ~
id_proveedor: int4

id_motivo: int4

id_consumidor: int4
monto_reclamado: floatd
monto_recuperado: floatd
monto_recuperado_corregido: flo...
id_tipo_caso: int4
id_tipo_caso_origen: varchar(5)
sistema: varchar(10)

usuario_dw: varchar(50)

fecha_dw: timestamp(o)

I

nombre_zona: varchar..
municipio_consumidor...
id_departamento: int4
id_municipio: int4
id_zona: int4
usuario_dw: varchar(/5)
fecha_dw: timestamp(6)

dim_consumidor

' sk_consumidor: int4
id_consumidor: int4
sk_tiempo: int4
nombre_consumidor:
genero_consumidor: v...
3 more columns...

© sk_motivo: int4 dim_proveedor

nombre_motivo: varchar(...
nombre_motivo_resumida..
nombre_motivo_financie...
id_motivo: int4
usuario_dw: varchar(25)
fecha_dw: timestamp(6)

id_proveedor: int4
identificador: int4
proveedor: varchar
proveedor_resumi...
' sk_proveedor: int4
usuario_dw: varch...
fecha_dw: timesta..

fact_sara_atenciones ...

" id_atenciones_brinda...
sk_atencion: int4
sk_tiempo_movil: int4
sk_tiempo_ingreso: in...
sk_tiempo_solucion: i...
sk_forma_recepcion:
sk_consumidor: int4
sk_lugar: int4
sk_motivo: int4
sk_oficina: int4
sk_proveedor: int4
sk_sector_categoria: i...
sk_tecnico_ingreso: in...
6 more columns...

dim_oficina

dim_tecnico

sk_oficina: int4

id_oficina: int4
nombre_oficina: varchar
nombre_oficina_original: v...
usuario_dw: varchar
fecha_dw: timestamp(6)

' sk_tecnico: int4
id_tecnico: int4
nombre_tecnico.
usuario_dw: va...
fecha_dw: tim...
oficina2: varch..

dim_sector_categoria
1 sk_sector_categoria: |
nombre_sector_agru...
nombre_sector: varc...
nombre_categoria: v...

dim_forma_recepcion

forma_recepcion_corregida.
forma_recepcion_agrupada.
' sk_forma_recepcion: int4
usuario_dw: varchar(25)
fecha_dw: timestamp(6)

id_equivalencia_sector |
id_sector_agrupado: I...
id_sector int4
id_categoria: int4
usuario_dw: varchar(..

fecha_dw: timestamp...
A/

 sk_tipo_caso: int4
id_tipo_caso: int4
id_tipo_caso_origen: ..
nombre_tipo_caso: v...
tipo_caso_agrupado: ...
sistema: varchar(250)
usuario_dw: varchar(...
fecha_dw: timestamp..

Figura 133 Disefio de modelo multidimensional.
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16.3.1.3.4 Disefio de procesos de ETL
A continuacion, se muestra el disefio de una Dimension y una Tabla de Hechos

16.3.1.3.4.1 Dimension Oficina

Cargar datos en
Datos recuperados destino

stg_sara_oficina

[
—— moc LB

nombre_oficina_corregido 10

!
b — Bl 13-

Datos cargados

DW_SARA L¢
dim_oficina
% LOG id_oficina
% nombre_oficina
sk_oficina nombre_oficina_original
Datos no cargados

Figura 134 Disefio UML job dim_oficina.

La Figura 134 muestra el disefio UML para el Job dim_oficina en el cual el proceso que se
sigue se lista a continuacion:

1. Conectar a la base de datos de origen en este caso el staging_area

Unir las tablas que conformaran la dimension lugar, en este caso stg_sara_oficina
Reportar al Log los datos recuperados.

Filtrar para datos cargados y no cargados

Reportar al Log datos cargados y datos no cargados.

Calcular clave sustituta.

Cargar datos a la tabla de destino dim_oficina.

Noobkwbd
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16.3.1.3.4.2 Hecho montos reclamados/recuperados

dim_lugar

sk_lugar

dim_mativo

sk_motivo

dim_consumidor

sk_consurnidor

)

on
o
dw_sara
unngl
dim_motivo
sk_motivo
sty_sidecon
id_sidecon
sistema

mantener
monto_recuperado
monto_teclamado

dim_praveedar

[T
)

dim_atencion

sisterna

origen

sk_atencion
sk_tiempo_movil
sk_tiempo_ingreso
sk_tiempo_solucion
monto_recuperado
monto_reclamado

dim_proveedor

sk_proveedor

_1+m\m

dim_tiempo
sk_tiempo_ingreso

dim_tiempo

sk_tiempo_solucion

dim_lugar

sk_lugar

dim_consurnidor

sk_proveedor

sk_consumidor

oo
] 2106
oo —— mloG &=
[nns]
Filtra rechazo Datos cargados

-
i o
5, |
mmrm
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Figura 135 Disefio UML Job fact_sara_montos

La Figura 135 muestra el disefio UML para el Job fact_sara_montos en el cual el proceso
gue se sigue se lista a continuacion:

1. Conectar a la base de datos de origen en este caso el dw_sara
2. Unir las tablas que conformaran el hecho:
Atenciones SARA:

©ONO O A W

I
J-

Se@~"eoooTy

dim_atencion
dim_proveedor
dim_consumidor
dim_lugar
dim_oficina
dim_forma_recepcion
dim_motivo
dim_tecnico
dim_sector_categoria
dim_tipo_caso

Atenciones SIDECON:
stg_sidecon
dim_motivo
dim_proveedor
dim_oficina
dim_consumidor
dim_tiempo
dim_lugar
dim_tipo_caso
dim_sector_categoria

S@ o0 oTp

Hacer merge con datos de las dos uniones del numeral anterior.
Reportar al Log los datos recuperados.

Filtrar para datos cargados y no cargados

Reportar al Log datos cargados y datos no cargados.

Cargar datos a la tabla de destino fact_sara_montos.

Reportar al Log fallos de ejecucion y/o datos.
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16.3.1.3.4.3 Desarrollo de los procesos ETL
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Figura 136 Job dim_atencion.

La Figura 136 muestra el Job dim_atencion en el cual el proceso que se sigue se lista a

continuacion:

1. Se crea la conexion a la base de datos del staging area.

Se obtienen los registros para cargar la dimension atencion.

2.

3. Se excluyen los registros con tipo caso nulos
4. Si

datos_no_cargados.

oo

realiza un rollback.

algn dato no se carga correctamente se registran en el nodo de

Se cargan los datos a la tabla dim_atencion y se cierran las conexiones.
Si existe un error en la ejecucién, se captura y se envia por correo electronico y se
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Figura 137 Job de fact_sara_atenciones_brindadas.

La Figura 137 muestra el Job fact_sara_atenciones_brindadas en el cual el proceso que se
sigue se lista a continuacion:

1. Se creala conexibn a la base de datos transaccional.

2. Se crea la conexién a la base de datos del modelo multimensional.

3. Se realizan las uniones a todas las dimensiones.

4. Si algun dato no se carga correctamente se registran en el nodo de

datos_no_cargados.
5. Se cargan los datos a la tabla fact sara_atenciones_brindadas y se cierran las

conexiones.
6. Si existe un error en la ejecucion, se captura y se envia por correo electrénico y se

realiza un rollback.
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16.3.1.3.5 Pruebas

16.3.1.3.5.1 Pruebas de ejecucion

listar_nombres_jobs_dw

Figura 138 Job data_warehouse_ejecucion.

—rry o
o 1 A

iterar_nom bres

4

gjecutar_job_por_nom bre

En la Figura 138 se observa el job que realiza una llamada al job ejecucion staging area y
luego realiza una llamada a todos los job del modelo multidimensional

o dim_tiempo

o dim_lugar

o dim_forma_recepcion
¢ dim_oficina

e dim_sector_categoria
e dim_consumidor

e dim_motivo

e dim_proveedor

e dim_tecnico

o dim_tipo_caso

e dim_atencion

e fact_sara_atenciones_brindadas

e fact_sara_montos

Se presentan los resultados para dos ejecuciones del Job, en el cual se constatan la
cantidad de registros recuperados del origen, cargados y no cargados en el destino.

dim_atencion 850520 850472 48 success 24431
dim_consumidor 894978 894978 0 success 2417 |
dim_forma_recepcion 14 14 0 success 1.00
dim_lugar 521 521 0 success 062 |
dim_motivo 685 392 293 success 132
dim_oficina 14 14 0 success 042
dim_proveedor 38139 38139 0 success 151
dim_sector_categoria 959 959 0 success 1.76 \
dim_tecnico 1063 1063 0 success 040
dim_tipo_caso 29 29 0 success 042 |
dw_generate_excel 967440 967440 0 success 1695.38
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fact_sara_atenciones_b 967440 967440 0 success 39.27
rindadas

fact_sara_montos 174794 174794 0 success 9.19
Tabla 52 Resultados obtenidos de la ejecuacion.

Resultado obtenido en la base de datos:
Al ejecutar el job de staging area de ejecucion se crearon las siguientes tablas con los datos
de las bases de SARA.

. BB dirn_atencicn

» FA dim_consumidor

- BB dirm_forma_recepcion

» BB dim_lugar

- FA dim_motive

- BB dim_oficina

- B8 dim_proveedor

» BB dim_sector_categoria

- BB dim_tecnico
- BB dim_tiempo
- FA dim_tipo_caso

- B8 fact_sara_atenciones_brindadas

. BB fact_sara_montos

Figura 139 Tablas Modelo Multidimensional.

Contenido tabla dim_oficina

123 sk_oficina ﬁ': 123 id_oficina ?: RBEC nombre_oficina WI REC nombre_oficina_original w+

=

San Salvador

5|m‘m‘u‘m|m‘h‘w‘m -

San Miguel

Santa Ana

San Salvador

Call Center

Plan de la Laguna
Oficina Educacion
Oficina Movwil

Plan de la Laguna

=R - T PR N
=R T R~ Y R ST ¥

—
—_

Oficina Descentralizada

Oficina 5an Salvador

Oficina Regional San Miguel

Oficina Regional 5anta Ana

Gerencia del Centro de Sclucién de Controversias de Sel
Oficina Call Center Plan de La Laguna

Oficina Plan de La Laguna

Oficina Educacion

Oficina Maowil

Oficina Ciudadania y Consumo

Oficina Descentralizada

Figura 140 Tabla dim_oficina.

Contenido fact_sara_atenciones_brindadas

125 id_atenciones_brindadas 1] | 123 sk_atencion T

123 sk_tiempo_movil T1| 123 sk_tiempo_ingreso T3 | 123 sk_tiempo_solucion T1

| 408,776

s

508.743
525.064
491,429
494,693
512.870
526.429
524.736
524.738
524.989

[=RRT- RO R ST R N

-

34.368
35.701
36.042
35477
35.514
35.762
36.130
36.021
36.021
36.021

Figura 141 Tabla fact_sara_atenciones_bhrindadas.
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16.3.1.3.5.2 Pruebas de sumarizacion

Se aplicaron los siguientes criterios en la transformacién de los datos en base a
requerimiento para asegurar que las sumarizaciones cuadren respecto con las salidas que
se obtienen actualmente:

1.
2.

Se deben descartar las atenciones en estado Eliminado o Inactivo.

Se deben tomar como atenciones brindadas Unicamente Asesorias del CSC,
Asesorias Call Center, Reclamos del CSC y Gestiones del Call Center.
Unicamente se deben incluir los tipos de atencion: Asesoria, Asesoria Web,
Orientacion de consumo, Denuncia personal, Denuncia colectiva, Derivacion y
Gestion y estas deben de cambiarse por su respectiva equivalencia:

Tipo de caso Tipo de caso agrupado \
Denuncia Personal Denuncia

Gestion Gestién

Denuncia Colectiva Denuncia

Derivacion Derivacion

Asesoria Asesoria

Orientacion de Consumo @ Asesoria

Asesoria Web Asesoria

Tabla 53 Equivalencia de tipo de caso.

Se debe derivar dos campos del motivo de la atencion los cuales son motivo

resumido y motivo financiero, estos se proporcionaron en una hoja de célculos la

cual es procesada dentro del ETL generando los dos campos adicionales.

Se debe derivar dos campos del Sector de la atencién los cuales son Sector 2017 y

Sector resumido, estos se proporcionaron en una hoja de calculos la cual es

procesada dentro del ETL generando los dos campos adicionales.

Se debe calcular la solucién que la atencién tiene en el momento actual la cual se

base en la etapa, subetapa y estado igualmente fue proporcionada cual es la

solucidn correspondiente para una atencion para las distintas combinaciones de los

parametros mencionados.

Se debe calcular la fecha correspondiente a la solucién la cual sigue la siguiente

regla:

a. Paralas gestiones de Call Center esta debe ser igual a la fecha de ingreso.
b. Para las denuncias y gestiones del CSC esté solo existe para los casos que

no estan abiertos y debe ser igual a la fecha maxima de entre: fecha de
solucion, fecha de cierre, fecha de desistimiento y fecha de envio al Tribunal
Sancionador, si no se tiene dato para ninguna de esas fechas debe utilizarse
la fecha de archivo.

Para el campo del monto recuperado se debe mostrar valor Unicamente a las

atenciones cerradas en audiencia de gestion, avenimiento y conciliacion.

Para el caso del nombre del proveedor ya que se puede ingresar de varias formas

dependiendo como el consumidor lo conozca se vuelve necesario calcular un

nombre de proveedor resumido el cual también es procesado desde un archivo de

hoja de calculo y procesado por el ETL para sacar el su nombre de proveedor

resumido correspondiente.
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10.En el caso del campo Oficina cuando este sea Oficina Movil u Oficina
Descentralizada se debe calcular una oficina sustituta que corresponde a la oficina
a la que el técnico esté asignado, ya que un mismo técnico dentro del sistema SARA
puede tener varios perfiles y cada uno de ellos asignado a distinta oficina, el valor
que se desea colocar si se cumple la condicién fue proporcionado en una hoja de
calculo también para ser procesado dentro del ETL.

11. Se debe derivar dos campos de la forma de recepcién de la atencion los cuales son
forma de recepcion corregida y forma de recepcibn agrupada, estos se
proporcionaron en una hoja de célculos la cual es procesada dentro del ETL
generando los dos campos adicionales.
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17 Sprint 5

17.1 Descripcién historias de usuario

Cédigo RA201
L como técnico(a) UACM/ Jefatura.
Funcionalidad Se desea que se determine la relacion existente entre el aumento

de las denuncias hacia proveedores respecto a los meses del afo.
Para monitorear en que meses algunos proveedores realizan
practicas abusivas y proceder con las respectivas inspecciones.

Criterios de El catalogo de los proveedores debe estar depurados en la medida
aceptacion de lo posible.

Los proveedores en conjunto de las cantidades de atenciones en

las que se vieron implicados constituiran las transacciones.

La relacion a encontrar es si hubo o no aumento en las atenciones

a proveedores mes a mes.

Validacién Validar que los resultados correspondan a relaciones encontradas

por la mineria de datos en conjunto con sus indicadores de

rendimiento.

Que se muestre Unicamente proveedores para los cuales el

aumento en las atenciones fue significativo.

Se comprobard que los indicadores de rendimiento sean

aceptables para las relaciones.

Valor del negocio [gelele}

[
historia

90

Tabla 54 Historia de Usuario RA201.

Cdédigo RA202
I como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea que se segmenten los consumidores en base a los
motivos en los cuales han solicitado atencién a la DC.

Razén Para brindar programas de educacién en consumo a es0s grupos
de personas.

Criterios de El catalogo de los consumidores debe estar depurado en la medida
aceptacion de lo posible.

Se debe determinar una cantidad minima de casos en los motivos
para gue estos sean sujetos del analisis.

Se debe etiguetar cada consumidor al segmento al que se ha
asignado.

Validacién Validar que la cantidad de grupos satisfaga el minimo
correspondiente a los programas que se deseen recomendar.
Que se muestren Unicamente consumidores a los cuales se les ha
brindado atenciones de reclamos.

Debe crear las agrupaciones Unicamente para los motivos en los
que mas se hayan atendido consumidores.

Valor del negocio  [Kefe]e]
Puntos de historia [§)
(ROl [EEN)
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Tabla 55 Historia de Usuario RA202.

e como técnico(a) UACM/ Jefatura.
Funcionalidad Se desea que se clasifique la influencia que ha tenido la DC en las
atenciones en base a la solucion y montos recuperados.

Razoén Para destacar la labor realizada en materia de los derechos de los
consumidores.

Criterios de La solucién a tomar como base debe ser determinada por la
aceptacion combinacion del estado, etapa y subetapa de los casos.

Se deben tomar montos recuperados Unicamente de casos
cerrados en audiencia de gestion, avenimiento y conciliacion.

Se deben tomar 3 clasificaciones alta influencia, mediana
influencia, baja influencia.

Validacién Se comprobarda que Unicamente se hayan utilizado montos
recuperados con las soluciones especificadas anteriormente.

Se validara que a los casos sujetos al andlisis se les haya
determinado una solucién.

Se validar4 que los resultados arrojados por el indicador de
rendimiento sean aceptables.

Valor del negocio [gefele]

Puntos de historia

10
IS 0

Tabla 56 Historia de Usuario RA203.

Cédigo RA204

R como técnico(a) UACM! Jefatura.

Se desea que se pronostiquen casos a recibir en fechas futuras.
Para planificar recursos en base a la demanda.
Criterios de Se tomaran en cuenta casos recibidos sin importar la solucién a la
aceptacion gue se haya llegado.
Se deben descartar los casos que hayan sido eliminados
I6gicamente.
Se debe pronosticar por o menos un mes.
Validacién Se comprobara que los indicadores de rendimiento sean
aceptables para el requerimiento.
Se validara que los resultados sean congruentes respecto a los de
afos anteriores.
Se validara que las cantidades que se utilicen en el analisis sean
correspondientes a las que la UACM reporta actualmente.

Valor del negocio 00

8
Puntos de historia [§s
1

YN 160
Tabla 57 Historia de Usuario RA204.

R como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea identificar qué solucién tendran los casos recibidos en
base a la edad y otros parametros que se consideren relevantes de
los consumidores.
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Razon Para tener una nocién del resultado y poder tomar las acciones
necesarias.

Criterios de La solucibn a tomar como base debe ser determinada por la
aceptacion combinacion del estado, etapa y subetapa de los casos.

Se debe de depurar las fechas de nacimiento de los consumidores.
Las clasificaciones seran las diferentes soluciones que pueda
presentar un caso.

Validacién Comprobar gue se haya utilizado tunicamente fechas de nacimiento
validas de consumidores.

Validar que se tomen rangos de edades aceptables y bien definidas.
Se validara que los resultados arrojados por el indicador de
rendimiento sean aceptables.

Valor del negocio Ko

[
historia

IS 113

Tabla 58 Historia de usuario RA205.

Cédigo RA206
A como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea clasificar a el comportamiento de los proveedores en
base los montos reclamados, montos recuperados y solucion.
Para poner en perspectiva el actuar de los proveedores cuando son

sujeto de denuncias interpuestas en su contra.

Criterios de La soluciébn a tomar como base debe ser determinada por la

aceptacion combinacion del estado, etapa y subetapa de los casos.

Las atenciones a tomar para el andlisis deben tener una solucién
ya gue se necesita un monto recuperado.

Las clasificaciones seran los distintos comportamientos del
proveedor.

Validacién Se validara que a los casos sujetos al andlisis se les haya
determinado una solucién.

Se validara que se incluyan Unicamente proveedores a los cuales
se les haya interpuesto denuncias en un numero considerable de
veces.

Se validara que los resultados arrojados por el indicador de
rendimiento sean aceptables.

Valor del negocio [Eelefe)

Puntos de 8
historia
lROI  BEE

Tabla 59 Historia de usuario RA206.
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Cadigo RA207

E  como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea que se pronostiquen casos solucionados en fechas

futuras.
Para establecer un estimado de las metas y asi poder medir el
rendimiento.
Criterios de Se tomaran en cuenta casos solucionados sin importar el tipo de
aceptacion solucion.

Se deben descartar los casos que hayan sido eliminados
I6gicamente.

Se debe pronosticar por lo menos un mes.

Validacién Se comprobara que los indicadores de rendimiento sean
aceptables para el requerimiento.

Se validara que los resultados sean congruentes respecto a los de
afios anteriores.

Se validara que las cantidades que se utilicen en el analisis sean
correspondientes a las que la UACM reporta actualmente.

Valor del negocio [K:efe)
Puntos de historia [§s
I 160

Tabla 60 Historia de usuario RA207.

Cddigo RA208

:E P como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea conocer en qué meses se dan la mayor cantidad de

casos.
Para poder reorientar el recurso entre las distintas unidades en

base a la demanda.

Criterios de Se debera realizar utilizando un analisis de mineria de datos.

aceptacion Se debe identificar cuales meses reciben mayor demanda de
casos.
Se debe mostrar al menos dos grupos o segmentaciones.

Validacién Se comprobara que se calcule la segmentacion de casos por mes

para los diferentes afios.

Se comprobara que los resultados obtenidos se guarden en una
base datos.

Se comprobaréa que se utilice toda la historia de datos.

Valor del negocio 400
8
(ROl BN

Tabla 61 Historia de usuario RA208.
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17.2 Caso de uso

Tecnico de UACM

Atenciones segin motivo

Realizar Informe de
Atenciones Brindadas

Realizar informe
Atenciones en medios
descentralizados

Atenciones Segun
Region

tenciones segun Oficing

Atenciones segun sector

Realizar Informe de Atenciones
en medios descentralizados

Realizar Informe de
£asos y montos
recuperados

Figura 142 Diagrama Casos de Uso Sprint 2.

17.3 Exploracién de los datos

Nombreingles | Nombre espafiol Descripcién

Column Columna Nombre de la variable hacer analizada.

Min Minimo Valor minimo que presenta la variable.

Mean Media Valor la media que presenta la variable.

Median Mediana Valor la mediana que presenta la variable.

Max Maximo Valor maximo que presenta la variable.

Std. Dev. Desviacion Cantidad de variacion que presenta los valores
estandar de la variable.

Skewness Asimetria Valor que permite saber el grado de simetria o
estadistica asimetria que presenta la variable.

No. Missing Valores ausentes Ayuda a predecir la precision de los estadisticos

de la variable.
Histogram Histograma Distribucion de frecuencias de la variable.

Tabla 62 Descripcion de nombre de columnas en exploracion de datos.

175



Nombre Estadisticos

Solucién
DeS|St| m | ento B @ Min @ Max @ Mean @ Std, deviation @ Variance @ Skewness @ Kurtosis @ Overall sum |I| No. missings |I| Mo. Mals |I| Mo.... |I| No... @ Median |I| Row count | &4 Histogram
monto_redamads [0 4,458,082 |1,602.298 |49,474.865 2,447,762,264.562 [83.041 7,386,618 |14,327,745.576 |0 0 0 0 o aa42
0 4.453.082
7
monto_recuperado... |7 7 al al B B E ;
to d 7 7 Mal Mal Nal MaM MaM 0 3942 0 0 0 7 3942
Falta d e |§| Column @ Min @ Max @ Mean @ Std. deviation @ Variance @ Skewness @ Kurtosis @ Overall ... |I| Mo. missings |I| M... |I| N...| Mo... ||D |I| Row co... | {4 Histogram
Ratificacion y
Preven cion monto_recamade |0 106,424,398 |383.419 |2,310.39 5,337,899.743|25.835 927,133 2,242,232.07 |0 0 0 0 B 584G
0 106424
?
monto_recuperado |7 ? MaM Mah Mah Mah Mal (o] 5843 0 0 0 7 5843
TI‘I b un al |§| Column [ﬂ Min @ Max @ Mean [E Std. deviation @ Variance @ Skewness @ Kurtosis @ Overall sum Eﬁm M... m M... |I| M... @ Median |I| Row co... | i Histogram
Sancionador
monto_redamads [0 3,420,000 [3,278.698 |49,338.144 2,434,252,479.005 |53.343 3,351.685  |28,541,070.337 0 0 0 0 B 3705
0 3420000
?
monto_recuper... |7 7 Mal Mal Mal Mal Mal 0 8705 0 0 0 7 8705
Conc|||aC|én @Column @Min @Max @Mean @Std. deviation @Variano& @Skewness @Kurhosis @Overall sum Eim N... |I|N |I|N @M |I|Row co... | § Histogram
monto_redamada [0 999,992,128 |41,825.311 [6,125,333.721  |37,520,443,241,040.086 |161.798 26,390.144  |1,125,853,727.066 |0 0 0 0 B 26913
0ED 1E9
monto_recuperado [0.01  |2,438,789.75 |1,255.992 |26,487.745 701,600,641.687 62.063 4,601.782  |27,216,100.525 [5243 |0 0 0 ? 26913
0 2438.790°

176



O pre al O
O O
Aven | m | ento |§| Column @ Min @ Max @ Mean @ Std. deviation @ Variance @ Skewness @ Kurtosis @ Overall sum |I| No. mis... |I| J . |I| ..|[D |I| Row co... | £ Histogram
monto_redamado |0 999,999,168 (3,451.301 [2,847,853.695  |3,110,270,667,439.46 |347.945 122,067.613 |1,177,225,671.987 [2524 o 0 ? 127081
0ED 1E9
monto_recuperade (0,01 300,000 297,500 2,024,714 6,8589,121.008 03.799 5,487,283 23,101,217.308 49447 0 0 7 127081
0 300.000
Au d | en Cla d e |§| Column @ Min @ Max @ Mean @ Std. deviation @ Variance @ Skewness @ Kurtosis @ Overall sum |I| Mo. missings |I.|I| . . @ Median |I| Row co... | {4 Histogram
Gestion
monto_redamada |0 60,000 1,572.33 |4,932.587 24,330,409.779 |7.096 66,162 727,988,649 0 0 0 ? 463
0 60,000
monto_recuperado |45 6,795.37 |1,803.113 |2,407.905 5,798,007.355 |1.579 1.901 14,424.9 455 0 0 7 463 | l I_l ]_[ ]_J
i L
45 6.795
Cerrad 0 por @ Column @ Min @ Max @ Mean @ Std. deviation @ Variance @ Skewness @ Kurtosis @ Overall sum |I| Mo. missings |I| |I| . @ Median
razones de
Ofl Clo monto_redamado [0 4,730 340,433 308.47 754,239,982 |3.447 12,395 24,851.62 0 ] 7 73
. — —
0 4780
7
monto_recuperado |? ? MaM MaM MaM MaM Mal (o] 73 0 ] ? 73

Tabla 63 Tabla comparativa de estadisticas por solucion
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En la Tabla 63 se presenta un comparativo de estadisticas de las distintas soluciones que
presenta una atencion, esta es generada desde la herramienta Knime Analytics en la cual
se muestran estadisticos como minimo, maximo, media, desviacién estandar, varianza,
mediana, suma total, nimero de valores faltantes y recuento de filas en todas las columnas
numeéricas, y el recuento todos los valores hominales junto con sus ocurrencias, basandose
en los montos reclamados y recuperado.

Nombre de solucion Estadisticos

Desistimiento

Falta de Ratificacién y
Prevencion

Tribunal Sancionador

@ Colurmn |I| Mo. mis... | g7y Histogram
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Q= 3 ] z 8
sl22=s g T 5
S| § = = @ 3
=8 = o = 3 3 o
) Lo = - o @ zo 3
motiva 0 HEER nef 3 R
w35 = & 5 D 2@ -
B [ = = N — N
wl, [=F S om 5282
(2|2 |= BT s oo oo B
= bl R =2 T T T oo
Elals |SlSEB 22853
= = = wn
vl =8 E = S IEIETx =
w il |w S o o |m w |l
[S] column [1] Mo, mis... | &3 Histogram
UD (<]
o | = =5 T 2 g
o |1=Z = & o= o
motivo lu] ] = B = =
w2 2= @S 5 oo
- ERN =) == ]
B =% Z27"P325=
B T 2‘%30: [ —I
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S|= = o = PR o oo
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EI Column |I| Mo. mis... % Histogram
o w
= = g &
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= =Z 3 2 =
= - = o OS5 =
=3 =T D28 w5
motivo o 1= ™ B, 5389 2
L =SB Lz 2
= e B T
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2 EEEER RS
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stadisticos

[s] Column

£y Histogram

[1T]Mo. mis...

Sohreendeud...nde um.@
Clausulas abusifas
Documentos .. ncelaciofes
Informacicn crediticia
Gestiones de n.a
Derecho de ..o de corprd
Prictica ablsival

Mala calida.. o genvicid
Incurmplimie...de g
Incumplimie. | to u oferta

Cobros, car...s indehida

£ Histogram

Informacidn credilcia
Clausulas abusiya
Documentos...ncelaciope
Gestiones de cdhbro
Derecho de ..o de compra
Sobreendeud...nde pagos
Prictica ahusiva

Incurmplimie...de
Mala calida...
[ncumplimie. ..

Cobros, car...s indehida

|I|No. mis. ..

£y Histogram

Informacicn creditlcia

Gestiones da n.E
Documentos...ncelaciones
Derecho de ..o de corfipra

Cliusulas abusivas

Virios
Schreendeud...n de pagos)
Préctica ausival

Mala calida... o Eemvicid
Incumplimie. ..de g

|I|No. mis...

Documentos ...ncelaciones
Incumplimie...de gardntia
Gestiones de cphro
Varios
Derecho de ..o de compra

Mala calida... o sefvicio

Cobros, car...s indebidas

Incumplimie...to u oferta

motiveo

El Column

motivo

El Column

motivo

[1]mMo. mis...

[s] column

motivo

Nombre de solucion

Conciliacion

Avenimiento

Audiencia de Gestion

Cerrado por razones de

oficio

Tabla 64 Tabla comparativa de estadisticas por motivo.

En la Tabla 64 se presenta un histograma de las distintas soluciones que presenta una

atencion, esta es generada desde la herramienta Knime Analytics tomando como base los

motivos.
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17.4 Técnica de asociacion

17.4.1 Determinar la relacion existente entre el aumento de las denuncias hacia

proveedores

17.4.1.1 Contenido del caso

N° de caso: C-ASO-01

Técnica
Algoritmo
Poblacion

Variables

Asociacion.

A priori

Datos provenientes del modelo multidimensional SARA desde
el afio 2005 hasta el afio 2019.

Se analizan proveedores, los 12 meses del afio para los afios

desde los cuales se tienen datos disponibles.

Determinar la relacién existente entre el aumento de
denuncias hacia proveedores respecto a los meses del afo.
Flujo de trabajo en Knime.

Reglas de asociacion.

Evaluar en base a indicadores de rendimiento (Support,
Confidence, Lift).

Knime Analytics Platform

las

Hipotesis

Procedimiento
Resultados
Interpretacién de
resultados
Herramienta de
software

Tabla 65 Contenido del caso C-ASO-01.

17.4.1.2 Poblacion

5L Statement
1 [SELECT anic, nes, eshunento A
2
3 (SELECT concat (t.anio: :varchar, p. proveedor_resunido) anio,t.mes,count(*}, promedio_mensual,
4 CASE WHEN count(*}>p. promedio_nensual THEN CONCAT(TO_CHAR(TO_DATE (t.mes:itext, 'MH'), 'THHonth'},’_’,p.proveedor_resunido)
5 ELSE NULL END eshumento
6 FRON fact_sara_atenciones_brindadas a
7 I0TN din_tienpa t ON t.sk_tienpo = a.sk_tienpo_ingreso
8 LEFT 3010 din_praveedor pp O pp.sk_proveedor = a.sk_proveedor
9 J0m
10
1 select p.proveedar_resunido, anis, coumt(*) stenciones, count{*)/12 promedic_nensual
12 from fact_sara_atenciones_brindadas a
13 Left join din_proveedor p  on p.sk_proveedor = a.sk_proveedor
12 left join din_tiempo t ON t.sk_tienpo = a.sk_tiempo_ingreso
15 GROUP BY p.proveedor_resunido, anio
16 HAYTNG count (¥)>120
17 ) b Ol p.proveedor_resunido = pp.proveedor_resunido AND p.anio = t.anio
1 WHERE pp. proveedar_resunido 15 HOT NULL AD pp.proveedor_resunide BOT IN('No especificado’,’Ho Disponible’)
19 GROUP BY p.proveedor_resunido, . anio, .mes,pronedio_nensual
20 ORDER BY t.anio
21 ) aux
v
< >
Presie resuts: Evaluate
R |[5]anio ([ Jimes T[S esaumerto
Rond o0shes CaEss |1 [nero_ies CAESS
Ronl 0SAesCLESA |1 [Enera_fes CLESA
Ronz 2004tDA 0 [Enero_AhDA
Ron3 200Banco Agriol |1 [nero_Banco Agricdla
Ront 200sBanco Cuscatiin |1 [Enera_Banco Cuscatléin
Rons 2005Cira 0 fnero_Claro
Ronés 200sGnpomange |1 [Enera_Grupo Mange
RonT 200STekfinica i [nero_Telefnica
Roné 2005Tige f fnero_Tiaa
Rong 2008 ricomer f [Enero_Unicomer

Figura 143 Set de datos para el caso C-ASO-01.

La Figura 143 muestra la consulta para obtener el set de datos el cual corresponde al
aumento en la cantidad de reclamos para los proveedores del mes respecto al promedio
mensual segun el afo, para los proveedores que poseen mas de 120 reclamos anuales, se
utiliza el campo derivado proveedor_resumido.
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17.4.1.3 Variables

Las variables involucradas en la exploracién de los datos son el proveedor resumido, y de
la dimension tiempo los afios y meses, se disponen los datos por todos los meses en los
cuales se han interpuesto reclamos en contra de los proveedores en cuestion para los afios
en los cuales se tienen disponibles datos.

17.4.1.4 Hipdtesis

El objetivo de mineria de datos o hipétesis a llevar a cabo en esta historia de usuario es:
“Determinar la relacién existente entre el aumento de las denuncias hacia proveedores
respecto a los meses del afio”.

17.4.1.5 Procedimiento

Create Collection
DB Query Reader Column Rename  String Manipulation Pivoting Ceolumn Rename Column

»
LR 2 > fE > - »D?: LN e SREON o
datos modelo MNode 304 Mode 305 MNode 301 Mode 302 Mode 7
multidimensional
Association Rule
Learner (Borgelt) RowlD Ungroup Cell Splitter GroupBy  Cell Splitter
> B > > > o > [iiz > L N e o
calculate Mode 307 MNaode 308 MNode 303 MNade 310 Mode 311
association rules
("A priori" algarithm)
Column Filter Column Aggregator String Manipulation Rank GroupBy Column Rename
> » U » > = > L > > i

MNode 312 MNode 318 Mode 317 MNode 318 MNode 315 MNode 313

Database Writer
Column Resorter (legacy)

& M

Naode 314 MNode 300

Figura 144 Flujo de trabajo aplicando A priori para el caso C-ASO-01.

La Figura 144 muestra el flujo de trabajo desarrollado para cumplir con el objetivo de mineria
de datos para el caso C-ASO-01 se detalla a continuacion las acciones que se llevan a
cabo:

DB Query Reader: Se ejecuta la consulta para seleccionar el set de datos.

e Column Rename (Node 304): Se renombra la columna “esaumento” por
“‘esaumentooriginal”.

e String Manipulation (Node 305): Para el campo “esaumentooriginal” se remueven
los acentos y se convierte todo a mayusculas, el resultado se guarda en el campo
“‘esaumento”.

e Pivoting (Node 301): Se define como variable de agrupamiento el afio, como
columna pivote el mes y como funcion de agregacion First para el campo
“‘esaumento”.

e Column Rename (Node 302): Se renombran los nimeros correspondientes a los

12 meses del afio (1-12) por enero-diciembre como nombres de columnas.
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Create Collection Column (Node 7): Se crea una columna de coleccion con las 12
columnas correspondientes a los 12 meses del afio ignorando valores faltantes para
cada mes.

Association Rule Learner (Borgelt): Se calculan las reglas de asociacion con la
columna de coleccién con un tamafio minimo de set 2 y soporte minimo de 7.
Rowld (Node 307): Se crea una columna id para cada regla generada por el
algoritmo.

Ungroup (Node 308): Se desagrupa la columna del antecedente, obteniendo n filas
por cada item en la coleccién de cada regla.

Cell Splitter (Node 309): Se separa el contenido de la columna Antecedente por “_”
obteniendo 2 columnas correspondientes al mes y el nombre del proveedor.
GroupBy (Node 310): Se agrupan los datos por la columna id utilizando como
funcién de agregacion “Concatenate” para la columna Antecedente (Unicamente
mes) y para el resto de campos “First”.

Cell Splitter (Node 311): Se separa el contenido de la columna Consecuente por
“ 7 obteniendo 2 columnas correspondientes al mes y el nombre del proveedor.
Column Filter (Node 312): Se filtra las columnas manteniendo Unicamente
Concatenate(Antecedent (#1)) (String), Mean(ltemSetSupport) (Number (double)),
Mean(RuleConfidence%) (Number (double)), Mean(RuleLift%) (Number (double)),
First(Consequent) Arr[0] (String), First(Consequent) Arr[1] (String):

Column Aggregator (Node 316): Se utiliza la funcién de agregacion “Concatenate”
para las columnas Concatenate (Antecedent (#1)) y First (Consequent)_Arr [0] que
son Unicamente nombres de los meses correspondientes al antecedente y
consecuente.

String Manipulation (Node 317): Se calcula la longitud de la columna Concatenada
y se almacena en el campo length.

Rank (Node 318): Se enumera el set de datos utilizando como atributo de
agrupamiento el nombre del proveedor y como atributo de rank la longitud del campo
concatenado ordenado descendentemente.

GroupBy (Node 315): Se agrupa el set de datos por proveedor utilizando como
funcién de agregacion First asi obteniendo el de mayor longitud en cada grupo.
Column Rename (Node 313): Se renombran las columnas en base al sentido que
dan los valores que contienen, antes de almacenar en la base de datos.

Column Resorter (Node 314): Se ordenan las columnas de forma légica antes de
almacenar en la base de datos.

Database Writer (Node 300): Se almacenan en wuna tabla Illamada
“sara_associationproveedormes” los resultados de la mineria de datos del flujo de
trabajo actual, el nodo realiza las tareas de crear la tabla con los campos que
satisfagan el set de datos que se almacenara en ellos.
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17.4.1.6 Resultados

RowlD || mroveedor sesumido D] .{[D]..|[D].. || Essadationeide
Rowd AES CAESS 8.7 65,3048 MAYO, NOVIEMERE, JUKID
Rl AES CLESA 100 @ fB20.4 MAYD, OCTUBRE, NOVIEMBRE
Rowz AESEED 100 @ 5979 AGOSTO, MAYD, SEPTIEMERE
Row3 AN 100 (10 |4,7743 ENERO, MARZO, FEERERO
Rowd BACO ABANEK 100 & {5570 OCTUBRE, NOVIEMBRE
Rows BANCO AGRICOLA 8.7 |6 53048 JUNID, JULID
Rowd BANCO CUSCATLAN 100 7 f820:4 ENERO, FEBRERQ, MAYO
Row? BANCO DAVIVIENDA SALYADORE,. 100 7 5,570 MARZO, ENERO
Rows BANCO DE AMERICA CENTRAL 875 |7 @738 JUNIOD, 10
Rowd BANCO RROMERICA 83.7 |6 5,979 FEBRERO, SEPTIEMBRE
Rowil CLARG 100 |9 5570 JULIO, OCTUBRE, ENERO
Rowll DIGICEL 839 & 53048 NOVIEMBRE, OCTUBRE
RowiZ DISTRIBUIDORA DE ELECTRICID,, [85.7 |6 #7743 FEBRERQ, MAYO
Rowl3 RUPC MONGE 100 |&  [3,713.3 DICIEMERE, ENERO
Rowl4 RUFO O 100 7 /%25 NOVIEMBRE, OCTUBRE
Rowls OMNISPORT 100 (10 79571 DICIEMERE, JULIO, NOVIEMERE, OCTUBRE, SEPTIEMBRE
Rowl6 SIMAN 8.7 |6 3,304.5 |OCTUERE, SEPTIEMERE
Rowl? TELEFONICA 100 73,9786 NOYIEMBRE, ENERD
Rowld TGO 83.7 |6 [7,957.1 NOVIEMERE, DICIEMBRE
Rowl9 INICOMER, 100 & 51869 DICIEMBRE, ENERO, NOWIEMBRE

Figura 145 Resultados obtenidos para el caso C-ASO-01.

La Figura 145 muestra los resultados obtenidos mediante el flujo de trabajo detallado
anteriormente las columnas que se observan de izquierda a derecha se explican a
continuacion:

e Proveedor_resumido: Corresponde al nombre del proveedor para los cuales se
descubrieron reglas de asociacion.

e Ruleconfidence: Representa la confianza con las que se obtuvo la regla de
asociacion valores cercanos a 100 representan mejores resultados.

e |temSetSupport: Representa el soporte del set de items en otras palabras lo tan
frecuentes que fueron los items del antecedente dentro del set de datos.

¢ RuleLift: Representa el aumento de la probabilidad de que ocurra el consecuente
dado que ocurrié en el antecedente por lo tanto la probabilidad de que ocurra el
consecuente por si solo es menor que la probabilidad antes de mencionada, los
valores de lift con resultados aceptables deben ser mayores al 100%

¢ AssociationRule: Representa la regla de asociacion para la cual el ultimo item del
item set que conforma la regla corresponde al consecuente.

17.4.1.7 Interpretacion de resultados

Se tiene una regla de asociacién para cada proveedor de entre los cuales se generd por lo
menos una regla de asociacion, esta corresponde a la de mayor tamafio del set de items,
la confianza en todos los casos es mayor del 85% el soporte varia de 6-10, un ejemplo de
regla de asociacion es BANCO CUSCATLAN [ENERO, FEBREROQ] -> [MAYQ], para lo cual
del 2005-2019 se repite 7 veces el item set antecedente (soporte) y para todo ellos siempre
fue el mismo consecuente.
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17.5 Técnica de clasificacion

17.5.1 Clasificar la influencia que ha tenido la DC en las atenciones en base a la solucion y
montos recuperados

17.5.1.1 Contenido del caso.

N° de caso: C-CLA-01
Técnica Clasificacion.

Algoritmos Bayes Ingenuo, Arboles de decision, Regresion logistica, Redes
neuronales

Poblacion Datos del modelo multidimensional SARA 2005-2019.

Variables Se analiza los montos reclamados y recuperados, tomando

Unicamente casos cerrados en audiencia de gestion, avenimiento
y conciliacion.

Hipotesis Clasificar los datos, en base a los montos reclamados y
recuperados separado por influencia baja, mediana o alta.
Procedimiento Flujo de trabajo en Knime.

Resultados Datos clasificados.

Interpretacion de Mediante indicadores de rendimiento precision y matriz de
resultados confusion.

Herramienta de Knime Analytics Platform.

software
Tabla 66 Contenido del caso C-CLA-01.

17.5.1.2 Poblacion

Consiste en las atenciones en casos cerrados en audiencia de gestion, avenimiento y
conciliacion, para poder determinar la influencia de la DC en cada una de las atenciones
surgiendo las clases: baja, mediana y alta.

5QL Statement
1 SELECT a.monto_reclamado, a.monto_recuperado, b.nombre_solucion, -
2 CASE
3 WHEN a.monto_recuperado » a.monto_reclamado THEN 'alta'
4 WHEN a.monto_reclamado » a.monto_recuperado THEN 'baja’
5 WHEN a.monto_reclamado = a.monto_recuperado THEN 'mediana’
& ELSE
‘mediana’

g END AS influencia

% |FROM fact_sara_montos a

10 JOIN dim_atencion b ON a.sk_atencion = b.sk_atencion
11 WHERE b.nombre_solucion IN

12 ('Audiencia de Gestidn', 'Avenimiento', 'Conciliacidn'); Y]
Preview results: Evaluate
Row ID @ monto_... @ monto_.. |§| nombre_... |§| influenda

Row0 41 41 Avenimiento mediana A

Rowl 1.5 ] Avenimiento baja

Row2 65 61 Avenimiento baja

Row3 3 3 Avenimiento mediana

Row4 9 9 Avenimiento mediana

Row5 31.65 ] Avenimiento baja

Rowég 9.43 ] Avenimiento baja

Row7 9.43 9.43 Avenimiento mediana

Row3 12 12 Avenimiento mediana

Rowg 9.43 9.43 Avenimiento mediana o

Figura 146 Set de datos para el caso C-CLA-01.
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17.5.1.3 Variables

Las variables que se ven involucradas en la exploracion son la solucién de la atencion, el
monto reclamado y el monto recuperado.

17.5.1.4 Hipdtesis

El objetivo de mineria de datos que queremos ejecutar, o la hipétesis que queremos
comprobar es la siguiente: “Realizar una clasificacion de las atenciones por solucién vy
determinar qué tipo de influencia baja, mediana o alta ejerce la Defensoria del Consumidor
en los montos reclamados y recuperados”.

17.5.1.5 Procedimiento

DB Connector

DB Query Reader

Numeric Outliers

Numeric Qutliers
(Apply)

Partitioning

= = = — oo *
-
HE Zs e o r =, rs,
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5
Decision Decision Tree Database Writer
Tree Learner i pBy Column Rename {legacy)
u
-
b S 3> > B
Node & Node 7 Node 14 Node 16 Node 15
Decision Tree PostgreSQlL
To Image Scorer Counter Generation Connector (legacy)
L | " -
s S e Ze m
Node'8 Node 10 Node 13 Node 11
Database Writer
Image Writer (Port) Table Creator Cell Replacer {legacy)
»
© s il A

Node 9

Node 18

Mode 17

Node 12

Figura 147 Flujo de trabajo aplicando arboles de decision para el caso C-CLA-01.

Descripcion del procedimiento:

DB Connector: Establece la conexién con la base de datos Postgres para acceder
a los datos del modelo multidimensional.

DB Query Reader: Obtiene los datos de los montos de las atenciones para ser
exploradas con el algoritmo de mineria de datos.

Numeric Outliers: Lee el set de datos que se generd en la consulta y crea el
modelo para eliminar de la poblacién los registros con montos reclamados igual a
cero.

Numeric Outliers (Apply): Obtiene un set de datos y un modelo para poder
eliminar para ese set de datos los montos igual a cero en los montos reclamados.
Partitioning: Divide el set de datos en particiones para entrenamiento que tendra
un tamafo relativo del 91% del set, el 9% restante es para pruebas, estas se
tomaran desde la parte superior no seréa aleatorio.

Decision Tree Learner: Con el primer set de datos de la particion que corresponde
a los datos de entrenamientos, se hace un modelo del arbol de decision.
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Decision Tree To Image: Crea una imagen de la vista del arbol de decisién segun
al modelo en formato PNG.

Image Writer (Port): Exporta una imagen en formato PNG de la vista del arbol de
decision.

Decision Tree Predictor: Recibe el set de datos de prueba y haciendo uso del
modelo creado a partir de los datos de entrenamiento, clasifica el set de pruebas
en las diferentes clases como son influencia baja, mediana y alta.

Scorer: Recibe el set de datos de prueba ya clasificado y compara las columnas
para obtener una matriz de confusién para interpretar los resultados ya que en
base a ello se puede obtener la presion del modelo.

Counter Generation: Se agrega una nueva columna como contador a la matriz de
confusion, esta serd usada para representar las clases en la matriz de confusion.
Table Creator: Crea un diccionario conteniendo las clases de la clasificacion esta
serd utilizada para reemplazar los en la matriz de confusion.

Cell Replacer: Reemplaza el contador por los datos obtenidos a partir del
diccionario de datos y mostrar los nombres de las clases en la matriz de confusién.
PostgreSQL Connector (legacy): Establece la conexién con la base de datos
Postgres para poder escribir en la base de datos de mineria.

Database Writer (legacy): Crea y escribe una tabla para guardar los resultados
obtenidos en la matriz de confusion.

GroupBy: Se agrupan los datos del flujo de trabajo agregandose por la columna
de solucion sus respectivas clases y contando los resultados para mostrar una
nueva columna con estos y asi poder contabilizar los resultados, segun la solucién
y la clase.}

Column Rename: Cambia los nombres de las columnas prediction(influencia) a
prediction y count(influencia) a count, para posteriormente ser guardadas en una
base de datos.

Database Writer (legacy): Crea y escribe una tabla para guardar los resultados
de la clasificaciéon de los datos de pruebas.

17.5.1.6 Resultados

Para particion de datos de entrenamiento y prueba del 90% y utilizando arboles de decision
se obtuvieron los resultados siguientes:

File Hilite Mavigation View

Table with replaced column - 3:17 - Cell Replacer

Table “default” -Rows: 3 Spec - Columns: 4 Properties Flow Variables

Row ID |[Imediana |[!/baja [ alta [s| counter
mediana 2599 33 8 mediana
baja 61 5968 0 baia

alta 56 0 935 alta

Figura 148 Matriz de confusion para clasificacion para el caso C-CLA-01.
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Correct dassified: 8,502
Accuracy: 98,369 %

Cohen's kappa (i) 0,969

Wrong dassified: 158
Error: 1.636 %

Figura 149 Precision de la clasificacion para el caso C-CLA-01.

baja (68, 166/37,665)
~ Table:
Category % n

mediana 13.4 18,900
baja 65.8 68,166
alta 10,9 10,599

Total 100.0 97,665

monte_recuperado

baja (16,950/37,140)

n

mediana 32.7 12,137

baja 45.6 15,950

8,053

Total 38.0 37,140

monte_redlamada

[S)]
<= 49.585
baja (51,216/560,525)

~ Table:  Table:
Category % n Category %
mediana 11.2 6,763

baja 84.6 51,216

alta 4.2 2,546 alta 21.7
Total 62.0 60,525

@ ol
<= 49575

alta (2,207/2,207)
 Table:
Category %

mediana
baja 0.0
alta

Total

= 49.575

baja (16,950/34,933)
" Table:
Category %
mediana
baja
alta
Total

Figura 150 Arbol de clasificacion para el caso C-CLA-01.

File Hilite Mavigation View

Renamed/Retyped table - 3:16 - Column Rename

Table "default” - Rows: 7 | Spec - Columns: 3 Properties Flow Variables

Row ID  |[S|nombre_solucion |[S] prediction |[1]count

Row0 Audiencia de Gestidn |baja 45

Rowl Avenimiento atta 684
Row2 Avenimiento baja 5025
Row3 Avenimiento mediana 2505
Row4 Conciiacion atta 259
Row5 Concilacion baja 931
Rowb Conciliacién mediana 211

Figura 151 Resultados de la clasificacion para el caso C-CLA-01.
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17.5.1.7 Interpretacion de resultados

De los algoritmos que se probaron el gue obtuvo mejores resultados fue Arboles de Decision
con una precision del 98.364%. Al analizar la matriz de confusion generada por el algoritmo
de &rboles de decision se puede ver que presenta una clasificacion distribuida que se logra
visualizar entre las distintas clases que la componen siendo la mediana y bajas las mas
pobladas, pero logrando identificar algunas reglas distintas para cada una de las clases.

17.5.2 Identificar qué solucion tendran los casos recibidos en base a la edad y otros
parametros que se consideren relevantes de los consumidores

17.5.2.1 Contenido del caso
N° de caso: C-CLA-02

Técnica Clasificacion.

Algoritmos Bayes Ingenuo, Arboles de decision, Regresion logistica.

Poblacion Datos del modelo multidimensional SARA 2005-2019.

Variables Se analiza el sexo, municipio, edad, motivo, y sector, tomando
GUnicamente casos cerrados que no estén en Abiertos.

Hipotesis Clasificar los datos, en base al sexo, municipio, edad, motivo, y

sector discriminando por las diferentes soluciones que presenta un
caso.

Procedimiento Flujo de trabajo en Knime.

Resultados Datos clasificados.

Interpretacion de Mediante indicadores de rendimiento precision y matriz de
resultados confusién y Coeficiente kappa.

Herramienta de Knime Analytics Platform y WEKA.

software

Tabla 67 Contenido del caso C-CLA-02.

17.5.2.2 Poblacion

Consiste en las atenciones en donde estos sean casos cerrados, para poder determinar la
solucién en que cada una de las atenciones tendré al finalizar el proceso.

S0L Statement

ECT b.nombre_soclucion, c.genero_consumidor, b.id_municipioc_consumidor, ”~
ombre_motiwvo_resumido, EXTRACT(YEAR FROM age(e.fecha, d.fecha)) AS age,
ector_2817 AS sector
M Fact_sara_atenciones_brindadas a
M dim_atencion b ON b.sk_atencion = a.=s=k_atencion
M dim_consumidor ¢ OM c.sk_consumidor = a.sk_consumidor
M dim_tiempo d ON c.sk_tiempo = d.sk_tiempo
N dim_tiempo e OM a.sk_tiempo_ingreso = e.sk_tiempo
M dim_motiwo ¥ ON a.sk_motiwvo = Ff.sk_motivo
10 M dim_sector_categoria g ON a.sk_sector_categoria = g.sk_sector_categoria
M dim_tipo_caso h ON a.sk_tipo_caso = h.sk_tipo_caso
RE b.nombre_solucion <> 'Abierto' AND EXTRACT{(YEAR FROM age(d.fechal)) > 18;

W0 =] oy L s L S

Figura 152 Set de datos para el caso C-CLA-02.
17.5.2.3 Variables

Las variables que se ven involucradas en la exploracién son el sexo, municipio, edad,
motivo, y sector.
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17.5.2.4 Hipdtesis

El objetivo de mineria de datos que queremos ejecutar, o la hipétesis que gueremos
comprobar es la siguiente: “Realizar una clasificacion de las atenciones por el sexo,
municipio, edad, motivo, y sector y determinar qué tipo de solucion que tendra la atencion
al finalizar el proceso por parte de la Defensoria del Consumidor”.

17.5.2.5 Procedimiento configuracion

Cell Replacer

= _
SE

]
Mode 17

GroupBy

]
MNode 14

PostgreSQL
Connector (legacy)

L]

DB Connector DB Query Reader Partitioning Counter Generation
>
L LEES o >, > 125 B
[} (] . |
Mode 2 Mode 5 Node 13
Decision Tree
Predictor Scorer Table Creator
L >
[ ] 19 L ] (]
Node 6 Node 7 Node 10 Node 18
|
| Decision Tree
DB Query Reader Predictor Column Filter Cell Replacer
- >
e - _n - T
L] 1 L] [ ]
Node 20 Node 19 Node 21 Node 23
Decision Tree
To Image Image Writer (Port)  Table Creator
a
=8 B
(] (] ®
Mode 11 Mode 9 Mode 22

Node 24

L 4

Database Writer
(legacy)
Node 15

Database Writer
(legacy)
]
Node 25

Figura 153 Flujo de trabajo aplicando arboles de decision para el caso C-CLA-02.

La Figura 153 muestra el flujo de trabajo para el caso C-CLA-02 al igual a C-CLA-01 se
utiliza arboles de decision para clasificar el agregado en esta parte es que ademas de
utilizar los datos de prueba, se introducen los datos gue tienen como estado iniciado en el

nodo Decision Tree Predictor.

17.5.2.6 Resultados

Confusion matrix - 4:10 - Scorer
File Hilite Navigation View

Table "spec_name” -Rows: 8 Spec - Columns: 8 Properties  Flow Variables

RowID [1] Avenimiento (1] Conciiacin |[1]0tra [ 1] Tiibuinal Sancionador | [ 1| Faita de Ratificacidn ... | 1] Desistimiento (1] Audiencia de Gestion  |[1] Cerrado por razones de ofico
Avenimiento 10930 71 20 25 0 0 0 0
Conciiacion 2105 35 1 19 0 0 0 0
Otra 80 0 1818 0 0 0 0 0
Tribunal Sancionador 786 45 1 30 0 0 0 0
Falta de Ratificacion y Pre... 511 1 1 2 0 0 0 0
Desistimiento 630 8 0 5 0 0 0 0
Audiencia de Gestion 73 4 2 2 0 0 0 0
Cerrado por razones de ofi...0 0 0 0 0 0 0 0

Figura 154 Matriz de confusion de Arboles de decision para el caso C-CLA-02.
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Correct dassified: 12,813 Wrong dassified: 4,392

Accuracy: 74.473 % Error: 25.527 %

Cohen's kappa (k) 0.396

Figura 155 Indicadores de rendimiento de Arboles de decision para el caso C-CLA-02.

Carrads war rasnos de s

mh{mm.gu-ru:mm.. i

> Tabie: - Table:
Camary w Camasey = . = . =
ErEaT 27 1n T
[T P as o
a1 1a P P
Falta du Rauficacidn ¥ Pravancidn 0.0 0 P P
Prsm—— aoa as 1 wan 3
Tribunal Sancianader w7 Tribunal Sancianador w2 4 P
. S PP m————— as 1 PEa—
nas de afco Carrade por razmnes de afiis ss o Carrada por razmnes de afide ss o ss o
Tomt oo az Tomt os a2 YT}
=]
.{-mml'm.m. S At i coesrtior » 5.5
Figura 156 Arbol de decision para el caso C-CLA-02.
>table - 4:14 - GroupBy
e Navigation View
fault™ - Rows: 83057 Spec - Columns: 6 Properties  Flow Variables
1D |5 genero_consumidor [s] id_municipio_consumidor [s1 nombre_motivo_resumido [D] age [5] sector _
0 (] Apaneca \Cobros, cargos y comisiones indebidas |74 Agua potable Avenimiento
1 0 Apaneca Incumplimiento de garantia 47 Vehiculos Avenimiento
2 (] Armenia \Cobros, cargos y comisiones indebidas |56 Agua potable Avenimiento
3 0 California Mala calidad del producto o servicio 10 Equipo informatico Avenimiento
% (] Caluco \Cobros, cargos y comisiones indebidas |14 Telecomunicaciones Avenimiento
5] (] Chiltiupan \Cobros, cargos y comisiones indebidas (13 Telecomunicaciones Avenimiento
6 ] Chiltiupan \Cobros, cargos y comisiones indebidas |14 Tributos y servicios Avenimiento
7 (] Chiltiupan \Cobros, cargos y comisiones indebidas |15 Agua potable Avenimiento
8 ] Chiltiupan \Cobros, cargos y comisiones indebidas |18 Agua potable Avenimiento
9 (] Chil \Cobros, cargos y comisiones indebidas |18 Vehiculos Avenimiento
10 0 Chi \Cobros, cargos y comisiones indebidas (20 ‘Agua potable Avenimiento
11 (] Chil \Cobros, cargos y comisiones indebidas |31 Agua potable Avenimiento
12 0 \Cobros, cargos y comisiones indebidas (33 Servicios Avenimiento
13 (] \Cobros, cargos y comisiones indebidas |40 Agua potable Avenimiento
14 0 \ICobros, cargos y comisiones indebidas |41 ‘Agua potable Avenimiento
15 ] \Cobros, cargos y comisiones indebidas |44 Telecomunicaciones Avenimiento
16 (] ICobros, cargos y comisiones indebidas |47 Créditos Avenimiento
17 ] \Cobros, cargos y comisiones indebidas |57 Telecomunicaciones Avenimiento
18 (] Incumplimiento de contrato u oferta 16 Inmuebles Avenimiento
19 0 Incumplimiento de contrato u oferta 16 Servicios Avenimiento
20 (] Incumplimiento de contrato u oferta 16 Telecomunicaciones Avenimiento
21 0 Incumplimiento de contrato u oferta 17 Inmuebles Avenimiento
22 (] Incumplimiento de garantia 15 Equipo informatico Avenimiento
23 ] Chiltiupan Incumplimiento de garantia 30 Equipo informético Avenimiento

Figura 157 Resultados de la clasificacion para el caso C-CLA-02.
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17.5.2.7 Interpretacion de resultados

De los algoritmos que se probaron el gue obtuvo mejores resultados fue Arboles de Decision
con una precision del 74.473% los otros se descartaron por un coeficiente menor a 39.6%
que fue el de Arboles de Decision esto nos indica la coincidencia de la prediccion con la
clase real y se determina que la hipétesis no generara ningun valor al negocio por la baja
coincidencia que tendra con los datos reales. Al analizar la matriz de confusion se puede
ver que la clasificacién que presentan es debido a la probabilidad y no una distribucién, se
aprecia visualizando las clases avenimiento y conciliacion, en estas se concentra la
clasificacién, pero se obvia clases que en los datos reales presentan una poblacién menor.

17.5.3 Clasificar el comportamiento de los proveedores en base los montos reclamados,
montos recuperados y solucion

17.5.3.1 Contenido del caso

N° de caso: C-CLA-03
Clasificacion.
Arboles de decisién

Datos del modelo multidimensional SARA 2005-2019.

Variables Se analizan los proveedores, los montos reclamados Yy

- recuperados, tomando Unicamente los casos con solucién
audiencia de gestion, avenimiento y conciliacion.

Clasificar el comportamiento de los proveedores en base los
montos reclamados, montos recuperados y solucion.

Flujo de trabajo en Knime.

Datos clasificados.

Mediante indicadores de rendimiento precisién y matriz de
resultados confusion.

Knime Analytics Platform.

software

Tabla 68 Contenido del caso C-CLA-03.
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17.5.3.2 Poblacion

S0L Statement

1 SELECT * FROM ~
Z (SELECT

% t.anio,

4 f.origen,

5 f.sk_atencion,

& CASE WHEN p.proveedor_resumido = 'Mo Disponible' THEMN p.proveedor ELSE p.proveedor_resumido END proveedor_resumido,

7 COALESCE{f.monto_reclamado, @) fCOALESCE(F. monto_reclamado, @) monto_reclamadoP,

& |COALESCE(a.monto_recuperado_corregido, @) /COALESCE(f.monto_reclamado, @) monto_recuperadoP,

9 |a.nombre_solucion,

10 CASE

11 WHEN nombre_solucion IN('#4wenimiento', 'Audiencia de Gestidn') MWD COALESCE (monto_recuperado_corregido, @) BETWEEN 1 AHMD COALESCE(f.n
1z WHEN nombre_solucion IN{'&venimiento', 'dudiencia de Gestidn') AND COALESCE(monto_recuperado_corregido, @) BETWEEM COALESCE(Ff.monto_
13 WHEN nombre_solucion IH('A&venimiento', 'fudiencia de Gestidn') AND COALESCE(monto_recuperado_corregido,®) > COALESCE(f.monto_reclan
14

15 WHEN nombre_solucion IN('Conciliacicn') AND COALESCE(monto_recuperado_corregido,@) BETWEEN 1 AMD COALESCE(F.monto_reclamado, @)%@. 3%
16 WHEN nombre_solucion IN{'Conciliacidn') AND COALESCE(monto_recuperado_corregido, @) BETHEEM COALESCE (f.monto_reclamado,@)*@.33 AND
17 WHEN nombre_solucion IN{'Conciliacidn') AND COALESCE{monto_recuperado_corregido,@) > COALESCE(Ff.monto_reclamado,@)*@.66 THEM 'Henc
1& ELSE 'Mo sujeto’

1% EMD actuar_proveedor

20  FROM fact_sara_montos £

21 INMER JOIN dim_stencion a ON a.sk_atencion = f.sk_atencion
ZZ | INMER JOIN dim_proveedor p ON p.sk_proveedor = f.sk_proveedor
2% | INNER JOIN{

24
25 SELECT DISTIMCT proveedor_resumido FROM{
Z6  select CASE WHEN p.proveedor_resumido = 'No Disponible' THEN p.proveedor ELSE p.proveedor_resumido END proveedor_resumido,
27 coumt(*) atenciones,t.anio
28 from fact_sara_montos 2
23 left join dim_proveedor p on p.sk_proveedor = a.sk_proveedor
30 left doin dim tiemoo t ON t.sk tiempo = a.sk tiemoo inereso e
< >
Preview results: Evaluate
Row ID [T ]ania |[8] origen | [1] sk_atencion | [S] provesdor _resumide |[D] monto_reclamadop |[D] manta_recuperadop |[S] nombre_solucion |[§] actuar_provesdor
Rowd 2007 Re of B55503 Banco Agricals 1 1 Wwenimienta Agil v muy dispuesto
Rowl 2007 Re of 655504 Eanco Cuscatlan 1 1 |Avenimienta Agil y muy dispussto
Row2 2007 Re of ESE516 ANDA 1 0,461 Wwenimienta Agil v dispuesta
Row3 2007 Reof 655528 BNDA 1 0,562 laverimienta Agil v dispuesta
Rows 2007 Pe of 655497 Unicomer 1 0.251 Wvenimiento Agil y poco dispuesto
Rows 2007 Re of BS5501 Banco Agricals 1 1 Wwenimienta Agil v muy dispuesto
Rows 2007 Fue of 655515 Claro 1 1 Wvenimienta Agil y muy dispuesto
Row? 2007 Re of BES517 ANDA, 1 0,751 Wvenimienta Agil v muy dispuesto
Rowd 2007 Re of 655519 ANDA, 1 0,239 Wvenimienta Agil v poco dispuesta
Row3 2007 e of 655507 Claro 1 0,193 Avenimiento Agil y poco dispuesto

Figura 158 Set de datos para el caso C-CLA-03.

La Figura 158 muestra la consulta para obtener el set de datos el cual corresponde al actuar
de los proveedores en relacion a la solucién y los montos recuperados y reclamados de las
denuncias interpuestas en su contra, para los proveedores con mas de 70 denuncias
anuales, se utiliza el campo derivado proveedor_resumido.

17.5.3.3 Variables

Las variables que se ven involucradas en la exploracion son Solucion, Monto reclamado,
Monto recuperado y Proveedor resumido. Para el monto reclamado este andlisis se toma
como el 100%. Y para monto recuperado si se encuentra entre 0 y 33% el actuar del
proveedor fue poco dispuesto, si se encuentra entre el 33% y el 66% el actuar del proveedor
fue dispuesto y si sobrepasa el 66% fue muy dispuesto.

17.5.3.4 Hipdtesis

El objetivo de mineria de datos o hipétesis a llevar a cabo en esta historia de usuario es:
“Clasificar a el comportamiento de los proveedores en base los montos reclamados, montos
recuperados y solucion”.
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17.5.3.5 Procedimiento

Decision Tree
To Image

|
=

Image Writer (Port)

- H

Decision
Tree Learner L]

image Mode 308
> o
» Decision Tree
DB Query Reader Partitioning Maoce 29 Predictor Scorer RowlD
» -
e -3 > S SRS
(I [ ]
[ ] [ ] [ ] 1S [y
datos modelo Kode 9 Mode 30 MNode 31 MNode 308
multidimensional
Decision Tree
Predictor Pivoting Row Filter
- -
T mE oew
MNode 312 MNode 310 MNode 313
Database Writer Database Writer
{legacy) (legacy)
Mode 314 ( Mode 308

Figura 159 Flujo de trabajo aplicando Arboles de decisién para el caso C-CLA-03.

La Figura 159 muestra el flujo de trabajo para el caso C-CLA-03 al igual a C-CLA-01 se
utiliza arboles de decision para clasificar utilizando el mismo procedimiento para generar el
modelo y obtener la informacion.

17.5.3.6 Resultados

<=0.6599

Agil y dispuesto (5,484/11,260)
~ Table:
Category

Agly muy dspuesto
Agily dispuesto

Aglly paco dispuesto
Menos gl y muy dspuesto
Wenos agi y poco dispuesto
Menos agi y dispuesto
Total

monto_recuperadop

©

<=0.3301 >0.3301

Agily poco dispussto (3,329/4,332) Adgily dispussto (5, 484/6,928)

- Table:
Category

Agi y muy dispuesto
gl y dspuesto

Agily poco dispuesto
Menos agly muy dispuesto
Menos &gl y poco dispuzsto
Menos agl y dispuesto
Total

nombre_solucion

- Table:
Category

Agly muy dispuesto

gly dispuesta

Agily poco dispuesto
Wenos agiy muy dspuesta
Menos &aily paco dispuzsto
Menos agil y dispuesto 20,

Total

nembre_solucion

e =]
=Avenimiento = conciliacién = Avenimiento = Concliacidn
Aglly poco dispuesto (3,329/3,329) Menos gl poco dispuesto (1, 003/1,003) Aglly dispuesto (5,484/5,484) Menos gl y dispuesto (1, 441, 444)

- Table: ~ Table: ~ Table: - Table:

Category % n Category % Category % n category % n
Agil y muy dispuesto 0.0 0 Agil y muy dispuesto 0.0 0 Agil'y muy dispuesto 0.0 0 Agil y muy dispuesto 0.0 0
Agily dispuesto 0.0 0 Agil y dispuesto 0.0 0 Agily dispuesto 100.0 5,484 Agily dispuesto 00 0
Agly poco dispuesto 1000 3,329 Agil y poco dispesto 0w 0 Agily poce dispueste 00 0 |Aglypoco dspuzsto 0w 0
Menos agly muy dispuesto 0.0 0 | | Menosgly muy dspueste 0.0 O | [Menosaglymuydspuesto 0.0 0| |Menoséglymuydispuesto 0.0 0
Menos agly poco dispuesto 0.0 0 | | Menos dglly poco dispuesto 100.0 1,003 | [ Menos dgilypocodispuesto 0.0 0 | | Menos oy poco dispuesta 0.0

Menos aglly dispuesta 00 0| |Menos gy dispuesto 0.0 0 [Menos gy dispuesto 0.0 0| |Menoséoly dipuesto 1000 1,444
Total 14 332 | | Total 3.4 1,003 | | Total 185 5484 | | Total 49 1444

Figura 160 Fragmento del arbol de decision para el caso C-CLA-3.

La Figura 160
corresponde al

muestra un fragmento del arbol de decision generado el primer nodo
nodo raiz de esa rama en el cual se observa los posibles caminos y la
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clasificaciéon correspondiente en base a los dos criterios que el algoritmo determino como
significativos los cuales son la solucién y el monto recuperado en términos porcentuales.

File Hilite

Confusion Matrix - 0:384:317 - Scorer

m} X

A\ There were missi

in the ref:

ce or in the prediction class columns.

actuar_pro...
\Agil y muy di...|23170

]

Agil y muy dispuesto  Agil y dispuesto  Agil y poco dispuesto

Menos agil y muy dispuesto  Menos agil v poco dispuesto  Menos agil v dispuesto

\Agil y dispue...|1

8029

Agil y poco ...

]

Menos agil y...

]

FEEEE

IMenos agil v...

]

0
0
0
‘Menos agil v... |0

0

HREEEE

Correct dassified: 43,842

Accuracy: 99.979 %

Cohen's kappa (k) 1

Wrong dassified: 9

Error: 0.021 %

Figura 161 Indicadores de rendimiento para el caso C-CLA-03.

8| proveedor_resunido

|I| Menas ..

1] Agly di..,

1] Aglym.,

m.ﬁgilyp...

AMDA 2138 4232 1603 11204 20178 5205
fes CLESA i 1 B Z 75 3
Banco Abank 44 157 57 38 284 =1
Banco Agricola 55 147 17 a9 09 =1
Banco Cuscatlan 40 261 47 72 873 a1
Banco Davivienda Salvadoreno (45 76 24 93 421 b5
Banco Die América Central 13 &0 15 27 502 2
Banco Promerica 10 23 ] 11 194 17
Cedecel 7 36 2 7 131 ]
Clarn 416 1054 217 701 2491 439
Club De Playas Salinitas 56 6 14 33 312 23
Comprametica, 5.4, De CY, | B B 1 86 B
Diigirel 40 132 44 44 523 45
Editorial Dceana De El Sakvador |1 i 5 22 145 11
Grpo Monge B4 241 126 134 2056 333
Jinsal 5.8, de C.v, 1 g B 2 134 16
Matural Learning Corparation,.. B 15 1 10 75 B
Omnispart =¥ 346 129 41 B3 101
Operadara Del Sur 2 14 | 10 415 1z
Salazar R, 5 8. DeC. Y, £2 114 42 B1 173 Kl
Scotiabank El Salvador i 26 1z 214 13
Siman 41 14 368 21
Sky 27 15 40 93 43
Sovipe Comercial E ] 27 1 330 22
Telefanica 7 221 5o 75 10 7
Tigo 164 711 91 (o] 2492 Y]
Todoticket | 2 B B &1 1
Unicomer 27 132 o5 74 1182 137

Figura 162 Contadores de clase por proveedor para caso C-CLA-03.
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La Figura 162 muestra los contadores de cada una de las clases para cada proveedor,
mostrando Unicamente resultados para los proveedores que tienen un nimero considerable
de reclamos en su contra.

17.5.3.7 Interpretacion de resultados

Para el caso de los indicadores de rendimiento la exactitud del 99% arrojada por el algoritmo
da mucha certeza sobre las clases asignadas para el actuar del proveedor:

e Agil y poco dispuesto: Fue de forma agil porque se brind6 respuesta favorable al
consumidor en etapas tempranas del proceso y fue poco dispuesto pues la
pretension del consumidor se cumplié en un porcentaje menor.

e Agil y dispuesto: Fue de forma &gil porque brindo respuesta favorable al
consumidor en etapas tempranas del proceso y fue dispuesto pues la pretension del
consumidor se cumplié en un porcentaje aceptable.

e Agil y muy dispuesto: Fue de forma agil porque brind6 respuesta favorable al
consumidor en etapas tempranas del proceso y fue muy dispuesto pues la
pretensidon del consumidor se cumpli6 en gran medida un porcentaje cercano o
mayor a su pretension.

e Menos agil y poco dispuesto: Fue de forma menos &gil porque brind6 respuesta
favorable al consumidor en la etapa de conciliacién y fue poco dispuesto pues la
pretension del consumidor se cumplié en un porcentaje menor.

e Menos &gil y dispuesto: Fue de forma menos &gil porque brindé respuesta
favorable al consumidor en la etapa de conciliacion y fue dispuesto pues la
pretension del consumidor se cumplié en un porcentaje aceptable.

e Menos agil y muy dispuesto: Fue de forma menos agil porque brind6 respuesta
favorable al consumidor en la etapa de conciliacion y fue muy dispuesto pues la
pretensidon del consumidor se cumpli6 en gran medida un porcentaje cercano o
mayor a su pretension.

En el caso de los datos de prueba solo en 9 ocasiones el algoritmo asigno una clase que
no le correspondia, teniendo un error del 0.021%.

En términos generales la cantidad de atenciones clasificadas en actuar del proveedor “Agil
y muy dispuesto” es mayor que las del resto de clasificaciones, sin embargo, hay algunos
proveedores en los cuales la respuesta hacia el consumidor ha sido “Agil y poco dispuesto”
como lo es el caso de ANDA.

17.6 Técnica de prondstico (forecast)
17.6.1 Pronosticar casos a recibir en fechas futuras

17.6.1.1 Contenido del caso.

N° de caso: C-FOR-01
Técnica Pronostico.
Algoritmos Series temporales (ARIMA)

Poblacién Datos del modelo multidimensional SARA 2005-2019.
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Variables Se analizan los casos recibidos por tipo de caso a lo largo del
tiempo.

Hipotesis Pronosticar atenciones a recibir por tipo caso.
Procedimiento Flujo de trabajo en Knime.

Resultados Datos pronosticados.

Interpretacion de Mediante indicadores de rendimiento.

resultados

pEHENENET EROEER Knime Analytics Platform.
Tabla 69 Contenido del caso C-FOR-01.

17.6.1.2 Poblacion

SELECT

concat (t.anio::varchar, t.semana::varchar) semana,

t.fecha,

t.anio,

tc.sk_tipo_casa,

CASE WHEN tipo_caso_agrupado = 'Asesoris' THEN 'Asesoria’
ELSE tipo_caso_agrupado END tipo_caso_agrupado,
o.nombre_oficina,

count(*) atenciones

FROM fact_sara_atenciones_brindadas a

LEFT Join dim_tipo_caso tc ON tc.sk_tipo_caso = a.sk_tipo_caso
LEFT JOIN dim_tiempo t ON t.sk_tiempo = a.sk_tiempo_ingresa
LEFT J0IN dim_oficina o OM o.sk_oficina = a.sk_oficina

GROUP BY
concat(t.anio::varchar, t.semana::varchar),
t.fecha,
t.anio,
tec.sk_tipo_caso,
CASE WHEM tipo_caso_agrupado = 'Asesoria’ THEN 'Asesoria’ ELSE tipo_caso_agrupado EMD,

o.nombre_oficina
ORDER BY anio ASC

w0 results: Evaluab
Row ID @ semana | [ fecha |I| anio |I| sk_tipo,., @ tipo_ca... @ nombre... atencio. .,

oWl 20053 2005-01-10 (2005 k] Derivacidn San Miguel ]

owl 20053 2005-01-10 2005 3 Derivacian San Salvador |2

oWz 20053 2005-01-10 2005 3 Derivacian Santa Ana 34

w3 20053 2005-01-10 2005 5 Geskidn San Miguel 1

owd 20053 2005-01-10 =00s s Gestidn San Salvador 42

=) 20053 2005-01-10 2005 14 Asesoria San Miguel 100

owb 20053 2005-01-10 2005 14 Asesoria San Salvador 262

ow? 20053 2005-01-10  |2005 14 Asesoria Santa Aina 125

oWE 20053 2005-01-10 =00s 18 Denuncia San Miguel 93

ows 20053 2005-01-10  |2005 18 Denuncia San Salvador 349

Figura 163 Set de datos para el caso C-FOR-01.

La Figura 163 muestra la consulta para obtener el set de datos a utilizar la cual corresponde
a las atenciones agrupadas por tipo de caso, oficina, semana fecha y afio.

17.6.1.3 Variables

Las variables a utilizar se detallan a continuacion:

¢ Semana: Como agrupador de cuantas atenciones se han brindado por semana.

¢ Fecha: Como agrupador de cuantas atenciones se han brindado en la fecha.

¢ Afo: Como agrupador de cuantas atenciones se han brindado en el afio.

e Tipo de caso: Corresponde a la categorizacion de las atenciones que los casos que
se atienden los cuales corresponden a Denuncia, Asesoria, Gestion y Derivacion.

e Oficina: Corresponde a los lugares desde los cuales se puede brindar una atencion.

e Atenciones: Es el contador de las atenciones brindadas por los agrupadores.

17.6.1.4 Hipotesis

Pronosticar casos a recibir en fechas futuras, para poder reorientar recursos si fuese
necesario.
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17.6.1.5 Procedimiento

DB Query Reader Pivoting Sorter Counter Generation Partitioning
> »
LIRS 2 b[ﬁ: > It > LN b%b
datos modelo Mode 174 Node 251 Node 243 Mode 241
multidimensional
Table Row  Create Date&Time
DB Query Reader to Variable Range ASESORIAS | DENUNCIAS DERIVACIONES | GESTIONES

LIRS rE e .@.> E E D E

Node 282 Node 379 Node 380 Node 381
Warjables auxiliares Node 377 Mode 378

(Constant Create DatedTime  Table Column
C C C Counter i Value Column Range to Variahle
L
> >
& = > > 2 > o o> r [ e

Yy

=
> | » =
Node 395 Mode 395 Node 357 Node 372 Mode 398 Node 302 Node 339
Math Formula ~ Column Rename  Calumn Resorter String to Date&Time 2 patesTime
" Fields String Manipulation Row Filter
> > 2 > o> > 53> o 7anp
> » s > >
Node 400 Mode 387 Node 307 Node 403
Date&Time to Database Writer Made 404 Mode 05 Node 353
legacy Date&Time {legacy)
o
Node 402 Mode 300

Figura 164 Flujo de trabajo macro para el caso C-FOR-01.

La Figura 164 muestra el flujo de trabajo desarrollado para cumplir con el objetivo de mineria
de datos para el caso C-FOR-01 se detalla a continuacién las acciones que se llevan a

DB Query Reader (datos modelo multidimensional): Se ejecuta la consulta de
seleccién de los datos.

Pivoting (Node 174): Se toma como columna de agrupador la semana, como
columna pivote el tipo de caso y como funciones de agregacion First (Fecha y Afio)
y Sum (Atenciones) respectivamente.

Sorter (Node 251): Se ordenan los datos por fecha ascendente.

Counter Generation (Node 243): Se enumeran los datos del 1 al n.

Partitioning (Node 241): Se particionan los datos en 75% entrenamiento y 25%
pruebas.

DB Query Reader (Variables auxiliares): Se ejecuta la consulta para obtener los
siguientes valores: dia_inicio, dia_fin, cantidad_dias. anio_antes y anio_actual.
Table Row to Variable (Node 377): Convierte los valores obtenidos en el nodo
anterior en variables.

Create Date&Time Range (Node 378): Crea un rango de fechas futuras tomando
como dia de inicio la variable dia_inicio, fecha final la variable dia_fin y cantidad de
registros la variable cantidad_dias.

ASESORIAS (Node 282): Metanodo que pronostica las atenciones de tipo Asesoria
a recibir, recibe 3 parametros La particion de datos de entrenamiento, la particion
de datos de pruebas y el rango de fechas creado.

DENUNCIAS (Node 379): Metanodo que pronostica las atenciones de tipo
Denuncias a recibir, recibe 3 parametros La particion de datos de entrenamiento, la
particion de datos de pruebas y el rango de fechas creado.
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DERIVACIONES (Node 380): Metanodo que pronostica las atenciones de tipo
Derivacion a recibir, recibe 3 pardmetros La particién de datos de entrenamiento, la
particion de datos de pruebas y el rango de fechas creado.

GESTIONES (Node 381): Metanodo que pronostica las atenciones de tipo Gestion
a recibir, recibe 3 pardmetros La particion de datos de entrenamiento, la particion
de datos de pruebas y el rango de fechas creado.

Concatenate (Node 395): Realiza la concatenacion entre los dataset resultantes de
los metanodos ASESORIAS y DENUNCIAS.

Concatenate (Node 396): Realiza la concatenacion entre los dataset resultantes de
los metanodos DERIVACIONES y GESTIONES.

Concatenate (Node 397): Realiza la concatenacion de los dataset resultantes de
los nodos 395 y 396.

Counter Generation (Node 372): Enumera los datos del dataset del 1 al n.

Create Date&Time Range (Node 302): Extrae la fecha de ejecucion.

Table Column to Variable (Node 399): Convierte la fecha de ejecucion en una
variable.

Constant Value Column (Node 398): Para la variable que contiene la fecha de
ejecucioén crea en el dataset una columna con ese valor constante.

Math Formula (Node 400): Aproxima los datos pronosticados a valores enteros.
Column Rename (Node 306): Se renombra la columna contadora para utilizarse
como Id.

Column Resorter (Node 307): Se ordenan las columnas del dataset antes de
escribir en la base de datos.

String to Date&Time (Node 403): Convierte la columna de la fecha de creacién a
Date&Time.

Extract Date&Time Fields (Node 404): Extrae el afio y el nombre del mes a partir
del campo fecha.

String Manipulation (Node 405): Concatena el nombre del mes con el afio y lo
coloca en el campo del nombre del mes.

Row Filter (Node 383): Filtra los registros colocando como inicio y fin las variables
anio_antes y anio_actual para el campo Year extraido anteriormente.

Date&Time to legacy Date&Time: Convierte el campo fecha de Local Date a Date
antes de almacenar en la base de datos.

DataBase Writer (Node 300): Se escribe en la base de datos mining_midas en la
tabla sara_forecastrecepcionadas los resultados de la mineria de datos resultantes
de este flujo de trabajo.
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Figura 165 Flujo de trabajo metanodo DENUNCIAS aplicando ARIMA para el caso C-FOR-01.

La Figura 165 muestra el flujo de trabajo desarrollado para el metanodo de DENUNCIAS
se detalla a continuacion las acciones que se llevan a cabo:

Column Filter (Node 386): Se filtran las columnas fecha, oficina y cantidad de
denuncias.

Pivoting (Node 390): Se toma como columna pivote la oficina, como grupo la fecha
y como funcién de agregacion “Sum” para la cantidad de Denuncias.

Column Rename (Node 400): Se renombran las columnas correspondientes a las
5 oficinas retirando complementos generados por el pivoting.

Column List Loop Start (Modelos): Se inicia un loop tomando como iteraciones
cada una de las columnas de las oficinas.

Missing Value (Node 243): Se toma el criterio de retirar del dataset los registros
que tengan valores faltantes en los tipos de dato “Long”.
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Missing Value Apply (Node 246): Se aplica el criterio de valores faltantes del nodo
anterior.

Empty Table Switch (Node 238): Inicia decision para el criterio de tabla vacia en
la iteracion actual.

ARIMA Learner (Node 239): Genera el modelo de arima en la iteracion actual con
los datos de entrenamiento.

Modelo to Cell (Node 397): Convierte el modelo generado en una celda de la tabla.
End IF (Node 245): Finaliza decision para el criterio de tabla vacia si es verdadero
pasa al siguiente nodo.

Loop End (Node 249): Pasa a la siguiente iteracion hasta finalizar el Loop.

Chunk Loop Start (Node 12): Inicia nuevo Loop donde las iteraciones
corresponden a los modelos generados anteriormente.

Cell to Model (Node 257): Convierte la celda de la iteracion actual en modelo.
ARIMA Parameter Extractor (Node 258): Extrae los parametros del modelo
ARIMA.

Row Filter (Node 259): Filtra la fila que contiene el nombre de la columna con la
gue genero el modelo.

Cell Splitter (Node 392): Realiza un corte en la cadena de caracteres para separar
el nombre de la columna que generd el modelo.

Column Filter (Node 261): Filtra la columna que contiene Unicamente el nombre de
la columna que generd el modelo.

Table Column to Variable (Node 262): Convierte el nombre de la columna que
generd el modelo en una variable.

Column Rename (Node 263): Renombra el modelo con el nombre de la columna
que lo origind.

Loop End (Column Append) (Node 393): Se pasa a la siguiente iteracién hasta
terminar el bucle, se colectan los resultados.

Column List Loop Start (Pronosticar): Se inicia un bucle donde los modelos
identificados por los nombres de cada una de las oficinas corresponden a las
iteraciones.

Column Filter (Node 269): Se filtra la columna para la cual en la iteracién actual
contiene el modelo.

Missing Value (Node 266): Se define el criterio de retirar las filas que contengan
vacio en el modelo.

Missing Value Apply (Node 267): Se aplica el criterio de valores faltantes.

Cell to Model (Node 273): Se convierte la celda en modelo.

Column Filter (Node 387): Se filtra para los datos de pruebas las columnas fecha,
oficina y cantidad de denuncias.

Pivoting (Node 391): Se toma como columna pivote la oficina, como grupo la fecha
y como funcidon de agregacion “Sum” para la cantidad de Denuncias.

Column Rename (Node 418): Se renombran las columnas correspondientes a las
5 oficinas retirando complementos generados por el pivoting.

Reference Column Filter (Node 271): Se filtran los datos de entrenamiento para la
oficina de la iteracion actual pasando como referencia el nombre del modelo.
Missing Value (Node 274): Se define el criterio de colocar cero en la cantidad de
atenciones para las filas que carezcan de valor en dicha columna.

200



Missing Value Apply (Node 275): Se aplica el criterio de valores faltantes.
ARIMA Predictor (Node 272): Se pronostican las denuncias a recibir en 8 periodos
(El algoritmo asumo que los datos de entrenamiento y pruebas se encuentran en
periodos igualmente espaciados).

Row Filter (Node 405): Se filtran Unicamente las filas correspondientes a los 8
periodos pronosticados.

Column Filter (Node 408): Se filtran las filas que contienen el prondstico de los
datos de prueba para la cantidad de denuncias recibidas.

Joiner (Node 409): Se unen los datos resultantes de los nodos 405 y 408
obteniéndose 2 columnas.

Column Combiner (Node 410): Se combinan las 2 columnas del nodo anterior
definiendo como separador el caracter coma.

String Manipulation (Node 411): Se retiran los caracteres “?” y “” el primero
correspondiente a valores faltantes y el segundo al separador para la columna
resultante del nodo 410.

Joiner (Node 412): Se unen las columnas correspondientes a los datos originales
de pruebas y los datos pronosticados.

Loop End (Column Append) (Node 270): Se pasa a la siguiente iteracion o se
finaliza el bucle, se recolectan los resultados.

Joiner (Node 277): Se obtiene la fecha para los datos originales de prueba
procedentes del nodo 418.

Row Filter (Node 283): Se obtienen las filas Unicamente de los datos de prueba
originales y pronosticados.

Row Filter (Node 395): Se filtran las filas para los 8 periodos pronosticados en las
5 oficinas.

Counter Generation (Node 279): Se enumeran los registros con espaciamiento de
7 correspondiente a los 7 dias de una semana.

Counter Generation (Node 398): Se enumeran las fechas de la serie de tiempo
que el metanodo recibe de parametro del macronodo.

Joiner (Node 281): Se unen los datos resultantes de los nodos 398 y 279 teniendo
ya una fecha en concreto para los 8 periodos pronosticados.

Concatenate (Node 282): Se concatenan los data set resultantes de los nodos 281
y 283.

Column Filter (Node 284): Se filtran las columnas correspondientes a los datos
originales y pronosticados para las 5 oficinas y la fecha a la que corresponden.
Line Plot (Node 285): Se previsualizan en un gréfico de lineas los resultados.
Unpivoting (Node 287): Se transforman los datos de las columnas de las 5 oficinas
y sus predicciones a filas.

Rule-based Row Filter (Node 413): Se filtran los registros Unicamente para los
datos originales correspondientes a las oficinas.

Rule-based Row Filter (Node 414): Se filtran los registros Unicamente para los
datos pronosticados correspondientes a las oficinas

String Manipulation (Node 415): Se retira la cadena de caracteres del nombre de
la oficina el complemento “(#1)” que denota a un dato pronosticado en este caso.
Joiner (Node 416): Se unen los dataset resultantes de los nodos 413 y 415.
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e Column Rename (Node 417): Se renombran las columnas a “Oficina”, “Original”,
“Pronéstico” y “Fecha”.

e Constant Value Column (Node 419): Se crea una nueva columna con el valor
constante “Denuncia” la cual denota que los resultados de este flujo de trabajo
corresponden al tipo de caso Denuncia.

17.6.1.6 Resultados

Se presentan los resultados obtenidos para el pronéstico de los casos a recibir por tipo de
caso.
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Figura 167 Grafico de lineas Denuncias vs prediccion Denuncias.
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17.6.1.7 Interpretacion de resultados

Para el caso del R2= 0.3 en las asesorias analizando el significado directo de este indicador
muestra en qué medida el modelo se ajusta a la variable que se intenta explicar varia de 0
a 1 entre mayor es mejor es el resultado. El error absoluto medio viene dado en la escala
en el que se muestran los datos por lo cual es un indicador de precision y consiste en la
sumatoria de los errores absolutos de cada observacién por lo tanto existe un 238.954 de
error medio en las predicciones, Por otro lado el error medio cuadrado castiga aquellos
periodos donde la diferencia fue mas alta en comparacién de otros por eso se observa un
valor de 165972.177 y culla raiz cuadrada que corresponde al error cuadratico medio es
mas comparable con 407.397 ademas se encuentra la diferencia media firmada de 6.116
la cual corresponde a la media de las diferencias del dato observado versus el dato que se
pronostico y finalmente se tiene el error porcentual absoluto medio el cual es una medida
con mayor interpretacion debido a que muestra en términos porcentuales sin importar la
escala para este ejercicio se obtuvo un 1.423 lo cual es bastante aceptable, entonces
concluyendo en este campo en el que no tenemos precedente de cuando puede decidir un
ser humano solicitar asesoria a la Defensoria sea tenga una problematica a nivel de
consumo o no, a pesar del valor bajo de R? el predictor es estadisticamente significativo
cuando de pronosticar cuantas asesorias se brindaran en las proximas semanas.

Respecto a las Denuncias, se tiene un R?= 0.426 un error absoluto medio 28.9, un error
medio cuadrado 2658.661, un error cuadratico medio de 51.562, una diferencia media
firmada de 0.211 y en el caso del error porcentual absoluto medio, que no se pudo calcular
debido a que existen observaciones de los datos originales con valor 0, se puede concluir
gue aun siendo el error R mayor que en el caso de las asesorias aun es bajo, pero se
observa una diferencia firmada mucho mas baja lo cual es positivo por lo tanto la variable
a explicar sigue teniendo valor para los datos que se han pronosticado, ademas podemos
observar al final del gréafico una caida de la recepciéon de denuncias tanto en los datos
originales como en los pronosticados esto debido al COVID-19.

Respecto a las gestiones y derivaciones se tiene una caida de la recepcion de estos tipos
de caso debido a la puesta en vigencia de la Ley de procesos administrativos (LPA) la
Defensoria ya no esta facultada para brindar este tipo de atenciones.

17.6.2 Pronosticar casos solucionados en fechas futuras.

17.6.2.1 Contenido del caso.

N° de caso: C-FOR-02
Pronostico.
Series temporales (ARIMA)
Datos del modelo multidimensional SARA 2005-2019.

Variables Se analizan los casos solucionados de tipo de caso gestion a
lo largo del tiempo.

Pronosticar atenciones a solucionar por oficina
Flujo de trabajo en Knime.
Resultados Datos pronosticados.

Interpretacion de Mediante indicadores de rendimiento.
resultados
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Herramienta de Knime Analytics Platform.
software

Tabla 70 Contenido de Caso C-FOR-02.

17.6.2.2 Poblacion

SQL Statement

3 |left join dim_tipo_caso dtc
4 |on (dtc.sk_tipo_casoc = fs.sk_tipo_caso)
5 |left join dim_atencion da
4 |on{da.sk_atencion =fs.sk_atencion)

left join dim_tiempo dt

%2 |on (dt.sk_tiempc =fs.sk_tiempo_solucicn)
9 |left join dim_oficina dof on(dof.sk_oficina =fs.sk_oficina)
0 |where dof.nombre_oficina ='San Salvador'

select dt.anio,last_day(dt.fecha)fecha,count(*)cant from fact_sara_atenciones_brindadas fs

11 |and dtc.tipo_caso_agrupado ='Gestidn'
12 |and da.nombre_solucion inf{
13 |'Avenimiento’,

'Cerrado por razones de oficio’,

15 |'Conciliacién',
5 |'Falta de Ratificacidn y Prevencidn',
'Tribunal Sancionador’

19 |and fs.sk_tiempo_solucion is not null
20 |group by dt.anio,dt.fecha

21 |order by dt.anio,dt.fecha )t
22 |group by t.anio,t.fecha

Preview results:

Row ID [1]anio ] fecha [D] count
RowD 2008 2008-02-29 5
Rowl 2008 2008-03-31 53
Row2 2008 2008-04-30 287
Row3 2008 2008-05-31 256
Row4 2008 2008-06-30 (245
Row5 2008 2008-07-31 265
Rowd 2008 2008-08-31 237
Row7 2008 2008-09-30 244
Rowd 2008 2008-10-31 (228
Rowg 2008 2008-11-30 153

Figura 168 Set de datos para Caso FOR-02.

En la Figura 168 muestra la consulta para obtener el set de datos a utilizar la cual
corresponde a la suma atenciones cerradas a final de cada mes por afio y filtrado por las

diferentes oficinas.

17.6.2.3 Variables

Las variables a utilizar se detallan a continuacién: afo, Ultima fecha del mes, sumatoria a

atenciones solucionadas a final de mes y oficina.

17.6.2.4 Hipdtesis

Pronosticar casos a solucionar en fechas futuras, para poder realizar diferentes

evaluaciones de desempefio.
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17.6.2.5 Procedimiento
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Figura 169 Flujo de Trabajo Caso C-FOR-02.

La Figura 169 muestra el flujo de trabajo desarrollado para cumplir con el objetivo de mineria
de datos para el caso C-FOR-02 se detalla a continuacién las acciones que se llevan a
cabo:

e DB Query Reader (Node 2): Se ejecuta la consulta al modelo multidimensional

o Sorter (Node 3): Se ordenan los datos por fecha ascendente

o Counter Generation (Node 4): Se enumeran los datos del 1 al n.

e Partitioning (Node 6): Se particionan los datos en 75% entrenamiento y 25%
pruebas.

e DB Query Reader (Node 7): Se ejecuta la consulta para obtener los siguientes
valores:

o dia_inicio: La ultima fecha en la BD para la que se tienen atenciones +7.
o dia_fin: 5 afios hacia el futuro.

o cantidad_dias: dias entre el dia inicio y fin.

o anio_antes: Afo anterior al afio actual.

o anio_actual: Afio en curso.

e Table Row to Variable (Node 8): Convierte los valores obtenidos en el nodo
anterior en variables.

e Create Date&Time Range (Node 9): Crea un rango de fechas futuras tomando
como dia de inicio la variable dia_inicio, fecha final la variable dia_fin y cantidad de
registros la variable cantidad_dias.

e ArimaLearner (Node 10): Se entrena el algoritmo de series temporales ARIMA con
el set de datos de entrenamiento, obteniendo como resultado el modelo

e Arima Predictor (Node 11): Se entrena el algoritmo de series temporales ARIMA
con el set de datos de entrenamiento, obteniendo como resultado el modelo.

e Counter Generation (Node 12): Se enumeran los datos provenientes del Nodo 9

e Counter Generation (Node 13): Se enumeran los datos provenientes del Nodo 11
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Row Filter (Node 14): Se filtran las filas provenientes del Nodo 13 dejando
Unicamente las de los nuevos periodos pronosticados.

Counter Generation (Node 17): Se enumeran los datos provenientes del Nodo 14
Joiner (Node 16): Se realiza un join con los datos provenientes del nodo 12 y nodo
17

Concatenate (Node 18): Realiza la concatenacion de los datos resultantes entre el
nodo 25y Nodo 16

Mising Values (Node 19): definen los criterios a aplicar a los valores faltantes en el
caso de la cantidad de denuncias solucionadas se coloca O.

Missing Values Apply (Node 20): Se aplican los criterios a los valores faltantes.
Column Rename (Node 21): Se renombran las columnas que tienen los casos
cerrados y la prediccion de casos cerrados

Row Filter (Node 22): Se filtran los datos por medio del afio

Column Filter (Node 23): Se filtran las columnas para solo dejar la columna de
fecha y la cantidad de casos cerrados y la prediccién de casos cerrados.

Line Plot (Node 24): Se grafican los resultados.

Numeric Scorer (Node 28): Se obtienen los indicadores de rendimiento.

17.6.2.6 Resultados

RZ 0612
Mean absolute errar: 27.084
Mean squared error: 1,703,018
Root mean squared ermor; 41,268
Mean siqned difference: 3,966
Mean absolute percentage emor: 0,478

2019-02-12 2019-04-11 2019-08-08 2019-08-05 2019-10-02 2019-11-29 2020-01-26 2020-03-23 2020-05-20 2020-07-17

Frrha

Figura 170 Prediccion de Casos solucionados - Oficina San Salvador

206



- R 0.4%9
Mean absolute error: 33
Mean squared error: 17.317
12| Roat mean squared eror: 4103
Mean signed difference: 0,575

Mean absolute percentage eror: 0,587

2015-03-02 2015-06-26 2018-10-20 2019-02-12 B _2019-06-06 2019-10-02 2020-01-26 2020-05-20
Figura 171 Prediccion Casos Solucionados - Oficina Call Center
17.6.2.7 Interpretacion de resultados

Se presenta el andlisis para dos de las oficinas, la primera “San Salvador” Para el caso del
R?= 0.612 el significado directo de este indicador muestra en qué medida el modelo se
ajusta a la variable que se intenta explicar varia de 0 a 1 entre mayor es mejor es el
resultado sin embargo un modelo no se puede descartar ni aceptar con esta Unica medida,
El error absoluto medio viene dado en la escala en el que se muestran los datos por lo cual
es un indicador de precision y consiste en la sumatoria de los errores absolutos de cada
observacién por lo tanto existe un 27.084 de error medio en las predicciones, Por otro lado
el error medio cuadrado castiga aquellos periodos donde la diferencia fue mas alta en
comparacion de otros por eso se observa un valor de 1703.019 y culla raiz cuadrada que
corresponde al error cuadratico medio es mas comparable con 41.268 ademas se
encuentra la diferencia media firmada de 3.966 la cual corresponde a la media de las
diferencias del dato observado versus el dato que se pronosticé y finalmente se tiene el
error porcentual absoluto medio el cual es una medida con mayor interpretacion debido a
gue muestra en términos porcentuales sin importar la escala para este ejercicio se obtuvo
un 0.478 lo cual es bastante aceptable, entonces concluyendo en este campo en el que no
tenemos precedente de cuando se pueda dar por solucionada una atencién se tiene un
estimado de en base a las atenciones pasadas cuantas atenciones se podrian solucionar
para la oficina de San Salvador

Para el andlisis para la oficina Call center se obtuvo un R?= 0.612, un El error absoluto
medio de 3.322, un error medio cuadrado de 17.327, la raiz cuadrada del error medio
cuadrado de 4.163 y una diferencia media firmada de 0.211 y el error porcentual absoluto
medio de 0.587 en base a los indicadores de rendimiento se puede decir que se tiene unos
resultados aceptables para las predicciones pero la falta de datos en los diferentes ultimos
meses de atenciones solucionas afecta en parte la prediccion y en base a los ultimos datos
registradas se espera que la atenciones a solucionar contintien similar a los ultimos meses.
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17.7 Técnica de agrupamiento

17.7.1 Segmentar consumidores en base a los motivos en los cuales han solicitado
atencion a la DC

17.7.1.1 Contenido del caso

N° de caso: C-AGR-01

Agrupamiento.

K-means Clustering

Datos provenientes del modelo multidimensional SARA desde el
afio 2005 hasta el afio 2020.

Se analiza el sector, motivo, categoria, forma de recepcion, tipo
de caso y el municipio del consumidor.

Agrupar a los consumidores mediante sus variables por los
motivos en los cuales solicitaron atenciones a la DC.

Flujo de trabajo en Knime.

Datos agrupados

Knime Analytics Platform.

Tabla 71 Contenido del caso C-AGR-01.
17.7.1.2 Poblacion

La poblacién de datos utilizada consiste en determinar las variables que se tienen en comun
en la atencion brindada al consumidor, entre estas tenemos los identificadores del sector,
motivo, categoria, forma de recepcién, tipo de caso, el género del consumidor y el municipio,
tal y como se muestra en la Figura 172.

SQL Statement

n = a.sk_atencion
idor - a.3k_
a.sk_motivo

mbre_sector order by id_sector asc) ramk,

Row ID 1] id_sector [[1]id_motivo [[1]id_cate... [[1]id_form... 1]id_tipo... [[1]id_muni... [[1] sexo
155

o 7
= 5 b
o 7 19
on 7 195
n
n

7 197
7 198

on 27 z
Row? i E 55 & B i85

s
Rowd 5 T 27 & B 152 T

™

F
2
5
*
™

722223223 ]q)

e et P

Figura 172 Contenido del caso C-AGR-01.
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17.7.1.3 Variables

Las variables que se ven involucradas en la exploracién son los identificadores de sector,
motivo, categoria, forma de recepcion, tipo de caso, el género del consumidor y el municipio.

17.7.1.4 Hipdtesis

El objetivo de mineria de datos que queremos ejecutar, o la hipétesis que queremos
comprobar es la siguiente: “Realizar una segmentacion a los consumidores en base a los
motivos en los cuales se solicitan atenciones a la Defensoria del Consumidor”.

17.7.1.5 Procedimiento configuracion

Scatter Plot
Color Manager (local)

C

g

. >

DB Query Reader Missing Value B

» assigncolors  create scatter
-y > ?
. n Noded | ClusterAssigner todses plt
u H} e
datos modelo Node 10 14

Database Writer
(legacy)

Node 11
|

Node 300

mutiidimensional

Entropy Scorer
» % Y
>
Node 301

Figura 173: Flujo de trabajo aplicando k-means para el caso C-AGR-01.

Descripcion del procedimiento:

DB Connector: Establece la conexién con la base de datos Postgres para acceder
a los datos del modelo multidimensional.

DB Query Reader: Obtiene los datos de las atenciones para ser exploradas con
el algoritmo de mineria de datos.

Missing Value: Calcula un valor mediante los valores mas frecuentes y se lo
asigna a los datos faltantes.

K-Means: Aplica el algoritmo K-Means para generar el nimero de clisteres
configurado en las propiedades del nodo (en nuestro caso 3 cluster) y asi, asignar
el mejor cluster a los datos.

Color Maganer: Asigna una serie de colores dependiendo de la variable asignada,
en este caso asignara un color diferente a cada clister encontrado por el algoritmo.
Scatter Ploter: Utilizado para generar un grafico de puntos de dispersion de
manera rapida.

Cluster Asigner: Este nodo se utiliza para asignar el clister a los datos pasados
COmo parametros.
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e Database Writer (legacy): Utilizado para almacenar los datos en la base de
datos.

e Entropy Scorer: Genera una serie de indicadores para evaluar los datos
obtenidos con el algoritmo de agrupamiento k means.

17.7.1.6 Resultados

Para realizar el agrupamiento de los datos, se ha hecho uso del algoritmo de K-means, este
algoritmo es de tipo no supervisado y consiste en agrupar los datos en “k” grupos
basandose en sus caracteristicas.

Primero asigna un centro de cllster o centroide por cada clister (en nuestro caso seran 3
clusteres), el algoritmo calcula la distancia euclidiana entre el dato y los centroides, y se
asigna el cluster que tenga menor distancia, se actualiza el centroide de cada grupo
tomando como nuevo centroide la posicion promedio de los datos pertenecientes a dicho
grupo, se vuelve a calcular la distancia euclidiana y se asigna el nuevo clister a cada dato,
estos ultimos dos pasos se repiten hasta que los centroides no se mueven.

Para nuestro caso las variables a tomar en cuenta en el algoritmo son: id_sector, id_motivo,
id_categoria, id_forma_recepcion, id_tipo_caso, id_municipio_consumidor, sexo. Y da
como resultado:

Assigned Data - (:385:11 - Cluster Assigner - 0o X
File Hiite Navigation View
‘Table “default” - Rows: 955914 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
RowID [1]id_sector |[1]id_motivo |[§]nombre... | [T]id_cate... |[§] nombre_categoria [1]id_form...|[T]id_tio... |[1]id_muni...|[T]sexo [5]dase [5] cluster
Rowd 5 ™ Varios g [Suminstro de energia eléctrica 2 5 195 1 hivel 3 ster 0
Row1 13 143 Sobreendeu... |149 [Ensefianza 2 5 222 2 INivel 1 luster 1
Row2 5 8L (Cobros, car... |19 [Sumiisiro de energia eléctrica B 5 2 hivel 1 uster_0
Row3 # n Varios 2 Pensiones B 5 2 hivel 3 ster_0
Rowd 2 13 (Cobros, car... 93 IMotvos Varios 2 5 1 hivel 1 uster 0
Rows 13 70 Varios 53 |Servicios varios 4 5 1 INivel 3 luster 0
Rowé 13 70 |Varios 53 |Servidos varios 20 5 1 INivel 3 luster 0
Row7 2 o Varios & lotros 2 5 2 Iivel 3 luster_0
Rowd 15 58 Mala [ahdadmp IPaquetes de servicos 4 5 2 INivel 2 luster_0
Rowd 15 28 (Cobros, car... |76 lPaquetes de servidos 2 5 i Ivel 1 luster_0
RowlD 8 f Varios 7 [Gas icuado de petrdlen | B i hivel 3 uster_0
Row1l 14 22 Cabros, car... |59 & 4 5 2 INivel 1 luster 0
Row12 6 0z Sobreendeu.. 434 Tekevisores 2 5 2 hivel 1 ster_2
Row13 7 n Varios =5 lotros 2 5 2 hivel 3 ster_0
Rowt4 3 13 (Cobros, car... |11 lotres 2 f 1 hivel 1 uster_0
Row15 14 %6 Informacién ... |68 |Burd de crédito 4 5 1 INivel 2 luster 0
Row 16 2 [} (Cobros, car... 2 [Suminsiro de agua 2 5 z Iivel 1 luster_0
Row17 3 7 Varios ] Servicos varios 4 5 L hivel 3 ster_0
Row18 8 It Varios 7 (Gas icuado de petréleo 4 B 2 hivel 3 ster_0
Row 19 7 ™ Varios 25 lotros 8 5 2 havel 3 uster 0
Row20 14 £ (Cobros, car. ? é B 5 2 INvel 1 luster_0
Row21 B 1 \Varios 3 bustibl 4 B L INivel 3 luster_0
Ron22 15 54 ncumplime... 71 [Tekfonia celdar 4 5 2 hivel 2 ster_0
Row23 2 13 (Cobros, car... 2 [Sumiisiro de agua 2 5 2 hivel 1 ster_0
Row24 5 s (Cobros, car.. 19 [Suminstro de energia cléctrica B 5 2 hivel 1 uster_0
Rowzs 5 = (Cobros, car i [Suminisiro de energia clictrica 5 z hivel 1 uster_0
Row25 6 [} (Cobros, car... [20 (Comora de electrodomésticos |2 5 L Iivel 1 luster_0
Row2? # s Sobreendeu... 59 é 4 5 2 hivel 1 ster_0
Row28 3 % ncumplime... 48 Reparacitn de equipos 4 5 2 hivel 2 ster_0
Row29 # s préctca abu... 54 (Cuenta de zhorr 2 5 1 hivel 1 uster_0
Rowl0 5 s (Cobros, car i [Suminisiro de energia cléctrica |2 5 z hivel 1 uster_0
Row31 B 58 Malz calidad... [27 (Gas icuado de petrdlea & 5 L hivel 2 luster_0
Rowi2 4 |56 Incumplie... |12 [ortculos electréricos y comp... |4 5 2 hivel 2 ster_0
Row33 2 a5 (Cobros, car... 2 [Sumiisiro de agua B 5 2 hivel 1 ster_0
Row34 5 s (Cobros, car.. 19 [Suminstro de energia cléctrica B 5 2 hivel 1 uster_0
Row35 14 85 Practica abu... |59 = 2 5 1 INivel 1 luster 0
RoW3% 5 = (Cobros, car... 5 [Televisin por susarpaan |2 2 z ivel 1 ster 0 v
< >

Figura 174 Clusteres generados por el algoritmo k-means.
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Scatter Plot - 0:385:8 - Scatter Plot (local) (create scatter) — O X
File HilLite Show/Hide
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Default Settings  Column Selection  Appearance

X Column: ¥ Column: X attribute 03 305
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Figura 175 Clusteres generados por el algoritmo k-means de manera grafica.

Como se puede observar en la Figura 174, al generar la gréfica de puntos de dispersion y
tomando como eje Y el id de la categoria, como eje X el id del motivo, se pueden observar
los 3 clusteres encontrados, cada clister con un color diferente.

17.7.1.7 Interpretacion de resultados

El primer paso que se realiz6 es determinar una clase a la cual pertenece cada dato, para
esto se tomo6 como parametro el motivo resumido, tal y como se muestra a continuacion:

Clase Motivo resumido

Nivel = Gestiones de cobros, cobros, cargos y comisiones indebidas, practica abusiva,

1 sobreendeudamiento (Plan de pagos)

Nivel | Clausulas abusivas, incumplimiento de contrato u oferta, incumplimiento de
2 garantia, informacién crediticia, mala calidad del producto o servicio.

Nivel  Documentos de obligacién y cancelaciones, varios, derecho de retracto y

3 desistimiento de compra

Tabla 72 Pardmetros tomados para determinar el campo "Clase".

Luego de esto, para generar los clusteres mediante el algoritmo de k means, se incluyeron
las variables que tuvieran mas relacion a la atencion brindada al consumidor, como lo es el
sector, motivo, categoria, forma de recepcion, tipo de caso, el municipio, asi como el género
y el motivo resumido.

Realizar la segmentacion por solo una variable, como el motivo resumido sesgaria mucho
los resultados, ya que solo se realizaria mediante solo una variable de todas las que
intervienen en la atencién al consumidor, es por ello que se agregan las demés variables,
y realizar esta segmentacion manualmente, tomando todas las variables seria un proceso
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muy engorroso de realizar, es por ello que se opta por utilizar mineria de datos, ya que los
algoritmos facilitan esta tarea de manera rapida y eficaz.

Tomando como referencia la columna “clase” y realizando un conteo de cuantos datos
pertenecen a cada uno de los niveles tenemos:

Nivel 1 510,916
Nivel 2 285,913
Nivel 3 159,085
Tabla 73 Recuento de los datos por clase.
Cluster O 567,295
Cluster 1 254,972
Cluster 2 133,647

Tabla 74 Recuento de datos por clister.

Interpretando los resultados podemos ver que entre el campo clase y el clister hay una
cierta similitud en los datos:

Clase Recuento Cluster Recuento Variacion Variacion %
Nivel 1 510,916.00 @Cluster 0 567,295.00 - 56,379.00 -10%
Nivel 2 285,913.00 | Cluster 1 254,972.00 30,941.00 | 12%
Nivel 3 159,085.00 @ Cluster 2 133,647.00 25,438.00 19%

Tabla 75 Comparativa entre recuento de clases y cluster.

Tomando como referencia el recuento entre las clases y los cllsteres, podemos notar que
el algoritmo segmenté los grupos con una diferencia maxima del 19%. Para verificar los
resultados de agrupacién, Knime nos proporciona un nodo llamada “Entropy Scorer”. La
entropia mide cuanto coinciden las etiquetas de los clusteres con unos datos etiquetados
previamente. En este caso la etiqueta “Clase” y “Cluster”.

Statistics View - 0:390:301 - Entropy Scorer - O x
File

Clustering statistics

Data Statistics
Statistics Value
Number of clusters found: 3
Number of objects in clusters: 955914
Number of reference clusters: 3
Total number of patterns 955014
Data Statistics

Score  Value

Entropy: 1.4028
Quality:  0.1149

[D]Entropy  |[D] Normaii.... |[D] Quality
1.272 |0.803 ?

1,448 0.913
- 1.462 0.922 ?
Overal 1955914 1,903 0.885 [0.115

Figura 176 Estadisticas obtenidas por el nodo Entropy Scorer.

Estas estadisticas nos dicen que comparando las columnas “Clase” contra “Cluster”,
obtenemos una entropia total de 1.40 (Menos es mejor) y una calidad de 0.11 (Mas es
mejor, valor maximo 1), con estos resultados podemos interpretar que la primera etiqueta
gue se le dio a los datos (columna clase) no se realizé de manera correcta (solo nos otorga
una calidad del 11%), ya que solo se etiqueta mediante una sola variable (motivo de la
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atencion), en cambio, la realizada por el algoritmo k means toma muchas mas variables que
interviene en la atencion brindada al consumidor

17.7.2 ldentificar grupos de meses que reciben mas casos.

17.7.2.1 Contenido del caso.

N° de caso: C-AGR-02

Técnica Agrupamiento.

Algoritmos K-means Clustering

Poblacion Datos provenientes del modelo multidimensional SARA desde
el aflo 2005 hasta el afio 2020.

Variables Se analizan la cantidad de atenciones recibidas por mes.
Hipotesis Agrupar los meses que se reciben mas atenciones.
Procedimiento Flujo de trabajo en Knime.

Resultados Datos agrupados

Interpretacion de --

resultados

Herramienta de Knime Analytics Platform.

software

Tabla 76 Contenido del caso C-AGR-02.

~
N
N
[N
[N
o
S
ISy
Q
Q
S
5

S0L Statement
1 |select A
2 dt.anic ,
3 dt.mes,
1 count(*)
5 from fact_sara_atenciones_brindadas fsab
& join dim_tiempo dt on
7 {dt.sk_tiempo = fsab.sk_tiempo_ingreso)
¢ |group by
] dt.mes,
10 dt.anio
v
Preview resilts: Evaluate
Row ID [ 1] anio mes count
Rowd 2005 1 6320
Rowl 2006 1 44343
Row2 2007 1 52522
Row3 2005 1 17153
Row4 2009 1 5156
Rows 2010 1 7426
Rowd 2011 1 5232
Row? 2012 1 5980
Rows 2013 1 5980
Rowd 2014 1 294

Figura 177 Set de datos para el caso C-AGR-02
17.7.2.3 Variables
Las variables involucradas son: afio, Mes y Cantidad de atenciones
17.7.2.4 Hipdtesis

Identificar los grupos de meses en los diferentes afios donde se reciben méas atenciones.
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17.7.2.5 Procedimiento configuracion

k-Means
P ————Shape Manager
¥ T ape Manag
e B
. T
Algoritmo K-MEANS | [}
|
PostgresQlL —— | r"mmj[ Node7
Connector DB Query Reader Clyster Assigner n ‘
4 Scatter Plot
[ I |
—— ' B
] o (] Node | '
Conexion DB Datos DW Asignar Cluster ]
| Node 8
PostgresQL Database Writer
Connector (legacy) (legacy)
L
—— %
L] [ ]
Node 10 Node 9

Figura 178 Flujo de trabajo aplicando el algoritmo K-means.

La Figura 178 muestra el flujo de trabajo para el caso C-AGR-02 al igual a C- AGR -01 se
utiliza el algoritmo de K-means para agrupar utilizando el mismo procedimiento que el caso

anterior para generar el modelo y obtener la informacién.

17.7.2.6 Resultados

Row ID [1] anic mes count [S] Cluster
Rowd 2005 1 5320 cluster_1
Rowl 2006 1 44343 cluster_0
Row?2 2007 1 52522 cluster_0
Row3 2008 1 17153 cluster_1
Rowsg 2009 1 5156 cluster_1
Row5 2010 1 720 cluster_1
Rows 2011 1 5232 cluster_1
Row7 2012 1 5980 cluster_1
Rowd 2013 1 5980 cluster_1
Rowg 2014 1 0294 cluster_1
Row 10 2015 1 5183 cluster_1
Rowill 2016 1 T173 custer_1
Rowl2 2017 1 a707F cluster_1
Rowl3 2018 1 5411 cluster_1
Row 14 2019 1 (=Tl cluster_1
Row1l5 2020 1 3037 cluster_1
Row 16 2003 2 5667 cluster_1
Rowly 2009 2 5307 cluster_1
Rowld 2010 2 5738 cluster_1
Row19 2011 2 4754 cluster_1
Row20 2012 2 5949 cluster_1
Row2l 2013 2 5173 cluster_1
Row22 2014 2 5441 cluster_1
Row23 2015 2 4599 cluster_1
Row24 2016 2 5353 cluster_1

Figura 179 Resultados de la asignacion de los clusteres
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Figura 180 Representacion grafica de los clUsteres generados
17.7.2.7 Interpretacidn de resultados

Al aplicar el algoritmo K-MEANS se generan dos grupos para el total de atenciones que se
reciben por mes como se observa en la Figura 180 se tiene los datos representados con el
color verde pertenecientes al cluster_1y cluster_0.
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18 Sprint 6

18.1 Descripcion Historias de Usuario

Cédigo RA301
[EE como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea visualizar en un mapa los proveedores que en mas
reiteradas ocasiones han sido denunciados por consumidores.

Razon Para tener una perspectiva mas detallada de la ubicacion de
proveedores reincidentes.

Criterios de Se debe identificar el municipio al que pertenecen.

aceptacion Los proveedores deben de estar depurados en la medida de lo
posible.

Se debe mostrar la cantidad de denuncias interpuestas hacia los
proveedores en cada municipio.

Validacién Que al colocar el puntero sobre el municipio se visualice los
proveedores y cantidad de denuncias correspondientes.

Que se muestre una cantidad top de proveedores por municipio.
Que los municipios sean claramente identificables dentro del mapa.

Valor del negocio K]

Puntos de historia

5
I 120

Tabla 77 Historia de Usuario RA301.

Cddigo RA302

CE  como técnico(a) UACM/ Jefatura.
Funcionalidad Se desea visualizar las atenciones segun el motivo.
Para tener una representacion grafica de las atenciones por este

topico.
Criterios de Se debe de filtrar por casos cerrados y recibidos.
aceptacion Se debe obtener un acumulado de todo el afio.
Se debe identificar en un gréafico de barra las cantidades de
atenciones por motivo.
Validacién Verificar que se filtre de forma correcta los casos segun los tipos
mencionados.
Que se muestre una tabla con las descripciones y motivos
diversos.
Que estén ordenadas de manera descendente.
600
Puntos de historia 3
ROl [Pl

Tabla 78 Historia de usuaria RA302.

Cdédigo RA303

L como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea conocer un informe de las atenciones brindadas
Para tener una representacion grafica de las atenciones por tipo.

Criterios de Se debe mostrar informacion para los tipos de caso asesoria,
aceptacion denuncia, derivacion y gestion
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_ Se debe mostrar un cuadro comparativo de las atenciones

brindadas por tipo de caso.

_ Se debe mostrar un gréfico de barra con la totalidad de casos
para el afio en curso y el afio anterior

Validacién Se comprobara que muestre la diferencia de casos en cantidad y

porcentaje segun el mes actual y el mes anterior.

Se comprobard que se muestre informaciéon en los lapsos de

tiempo especificados.

Se validara que la informacion mostrada concuerde con los
informes que genera la UACM

Valor del negocio 400
3
I 133

Tabla 79 Historia de usuario RA303.

Cédigo RA304

L como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea conocer un informe de las atenciones brindadas segun
region.
Para tener una representacion grafica de las atenciones por este
tépico.
Criterios de Se debe mostrar que muestre informacién para todas las
aceptacién regiones que se tengan disponibles.

_ Se debe mostrar un cuadro comparativo por regién para el mes

en curso y para el acumulado.

_ Se debe mostrar un gréfico de pastel para las atenciones
brindadas por region.

Validacién Se comprobara que muestre informacion para los tipos de caso

asesoria, denuncia, derivacion y gestion.

Se comprobara que muestre la cantidad de casos por region tanto

en cantidad como en porcentaje.

Se comprobard que se muestre informacion en los lapsos de

tiempo especificados.

Se validard que la informacion mostrada concuerde con los

informes que genera la UACM.

Valor del negocio 400

Puntos de historia [
T so

Tabla 80 Historia de usuario RA304.

Cdédigo RA305

:EE  como técnico(a) UACMY/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea conocer un informe de las atenciones brindadas segun

oficina
Para tener una representacion grafica de las atenciones por este
tépico.
Criterios de Se comprobara que muestre informacion para todas las oficinas.
aceptacion Se debe mostrar un cuadro comparativo por tipo de oficina para

el mes en curso y para la totalidad del afo.
Se debe mostrar un gréafico de pastel para las atenciones
brindadas por tipo de oficina.
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Validacién Se comprobara que muestre informacién para los tipos de caso
asesoria, denuncia, derivacion y gestion

Se comprobara que muestre la cantidad de casos por oficina tanto
en cantidad como en porcentaje.

Se comprobara que se muestre informaciéon en los lapsos de
tiempo especificados.

Se validar4d que la informacion mostrada concuerde con los
informes que genera la UACM

Valor del negocio 400

Puntos de historia

3
I 133

Tabla 81 Historia de usuario RA305.

Cédigo RA306

L como técnico(a) UACMY/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea conocer un informe de las atenciones brindadas por
sector
Para tener una representacion gréfica de las atenciones por este
tépico.
Criterios de Se comprobara que muestre informacién para todos los sectores
aceptacion Se debe mostrar un grafico de barra con las totalidades de

atenciones por sector para el mes en curso

Se debe mostrar un grafico de barra con las totalidades de
atenciones por sector para lo transcurrido del afio en curso
Validacién Se comprobara que muestre la cantidad de casos por sector tanto
en cantidad como en porcentaje.

Se comprobard que se muestre informacién en los lapsos de
tiempo especificados.

Se validara que la informacién mostrada concuerde con los
informes que genera la UACM

Valor del negocio [l
3

133
Tabla 82 Historia de usuario RA306.

Cédigo RA307
EE como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea que se genere un reporte para las atenciones dadas en
medios descentralizados.

Razén Para tener una representacion gréafica de las atenciones por este
topico.

Criterios de Cuadro comparativo para las atenciones brindadas por medios
aceptacion descentralizados para el mes en curso y el mes anterior.

Cuadro comparativo para las atenciones brindadas por medios
descentralizados acumuladas en el afio en curso y el mismo tiempo
del afio anterior.

En cada cuadro comparativo es necesario que se muestre la
variacion entres las fechas especificadas.

Validacién Se validard que la informacion mostrada concuerde con los
informes que genera la UACM
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Valor del negocio

Que se muestre la variacion tanto en cantidad como en términos
porcentuales.

Se validara que se contengan totales al final de cada tabla.

500

Puntos de 5
historia
(ROI [EH
Tabla 83 Historia de Usuario RA307.
Cdodigo RA308

Funcionalidad

Razén

Criterios de
aceptacion

Validacion

Valor del negocio

Puntos de
historia

Funcionalidad

Razén

Criterios de
aceptacion

Validacion

Como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Se desea la creacion de un cuadro comparativo para las atenciones
en ventanillas descentralizadas.

Para tener una representacion grafica de las atenciones por este
tépico.

Cuadro comparativo para las atenciones brindadas por ventanillas
descentralizadas para el mes en curso y el mes anterior.

Cuadro comparativo para las atenciones brindadas por ventanillas
descentralizadas acumuladas en el afio en curso y el mismo tiempo
del afio anterior.

En cada cuadro comparativo es necesario que se muestre la
variacion entre las fechas especificadas.

Se validara que la informacion mostrada concuerde con los informes
que genera la UACM

Que se muestre la variaciéon tanto en cantidad como en términos
porcentuales.

Se validara que se contengan totales al final de cada tabla.

500

5

100
Tabla 84 Historia de Usuario RA308.

Cédigo RA309

Como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Se desea que se genere un reporte de los casos cerrados y los
montos recuperados.

Para tener una representacion grafica de las atenciones por este
tépico.

Se desea generar un cuadro comparativo para las denuncias y
gestiones cerradas para lo que va del afio en curso y al mismo
tiempo, pero del afio anterior.

Se desea que en el cuadro comparativo para las denuncias y
gestiones cerradas exista una columna sobre la variacion que se ha
tenido.

Se desea generar un cuadro comparativo donde se muestren los
casos cerrados, los casos con devoluciones y los montos que se
recuperaron de todo el afio hasta el mes en curso.

Se validara que la informacién mostrada concuerde con los informes
gue genera la UACM
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Valor del

negocio
Puntos de
historia

Que se muestre la variacion tanto en cantidad como en términos
porcentuales.

Se validara que se contengan totales al final de cada tabla.

500

5

100
Tabla 85 Historia de Usuario RA309.

Cdodigo

RA310

EEE como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad

Se desea generar un mapa de El Salvador interactivo sobre los
casos recibidos y los casos cerrados.
Para visualizar la informacion de forma répida y clara sobre las

Razon
atenciones en los distintos departamentos del pais.

Criterios de
aceptacion

Validacion

Valor del negocio

Cddigo
[Rol ]

Funcionalidad

Razoén

Criterios de
aceptacion

Validacion

5
Puntos de historia [
T 125

Que se muestre la informacion de todos los departamentos del
pais.

Que la informacién se pueda filtrar entre rangos de fechas.

Que exista la posibilidad de filtrar los casos entre recibidos, casos
cerrados o ambos.

Que al colocar el puntero sobre el departamento se visualice se
muestren los casos cerrados y recibidos.

Se validara que la informacion mostrada corresponda a los filtros
seleccionados.

Se corroborara que se pueda filtrar entre casos recibidos, casos
cerrados o ambos.

00

Tabla 86 Historia de Usuario RA310.

RA311

Como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Se desea generar un informe sobre las atenciones dadas segun su
forma de recepcion por diferentes filtros.

Para poder obtener la informacién de las atenciones brindadas por
las diferentes formas de recepcion de forma rapida y clara.

Se desea que en el informe se muestre a través de un mapa
interactivo para poder visualizar de forma réapida el numero de
atenciones dadas segun su forma de recepcion.

El informe debera contener diferentes filtros como forma de
recepcion, rango de fechas.

El informe deberd mostrar por qué forma de recepcion se ha dado
el mayor nimero de casos.

Que al colocar el puntero sobre el departamento se muestre la
cantidad de atenciones segun su forma de recepcion.

Se validara que la informacion mostrada corresponda a los filtros
seleccionados.
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Se corroborara que el indicador que muestra la forma de recepcion
con mayor numero sea correcto.

Valor del 500

negocio

Puntos de 5

historia

100
Tabla 87 Historia de Usuario RA311.

Codigo RA312
L como técnico(a) UACM/ Jefatura.
Funcionalidad Se desea visualizar la relaciéon existente entre el aumento de las

denuncias hacia proveedores respecto a los meses del afio.

Razon Para observar cuando algunos proveedores realicen practicas
abusivas.

Criterios de Se debe mostrar los meses del afio.

aceptacion Debe mostrar que proveedores se ven denunciados por cada mes.
Se debe mostrar solo proveedores con cantidades significativas de
denuncias.

Validacién Que se valide que la confianza como criterio de aceptacién sea
>=85%.

Que se muestren Unicamente conjunto de proveedores frecuentes
con cantidad mayor o igual a 3.

Que se muestren resultados de forma tabular y gréfica.

900

8

RO 113

Tabla 88 Historia de Usuario RA312.

Cédigo RA313
R como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea visualizar la segmentacion de consumidores en base a
los motivos en los cuales han solicitado atencion a la DC (referencia
a RA202).

Razoén Para brindar programas de educaciéon en consumo a e€soS grupos
de personas.

Criterios de Se deberéa generar un informe que muestre los datos generados a
aceptacion partir de la mineria.

El informe debera contar con un gréafico de puntos.

El informe debera contar con una tabla que muestre las cantidades
por cada segmento.

Validacién Se corroborara que la informacién sea correcta y concisa.

Validar que en el grafico de puntos se muestren los distintos
segmentos identificado por color.

Se validara que en el gréafico se permita seleccionar una o varias
segmentaciones para ser mostradas.

Valor del negocio [gsee]

Puntos de 5
historia
TN 100

Tabla 89 Historia de usuario RA313.
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Cédigo RA314
CEE como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea visualizar de en qué meses se brindan mas atenciones
a los consumidores.

Para poder reorientar el recurso entre las distintas unidades en
base a la demanda.
Se debera generar un informe que muestre los datos generados
aceptacién a partir de la mineria.

[ Ellinforme debera contar con un grafico de puntos.

_ El informe debera contar con una tabla que muestre las
cantidades por cada segmento.

Validacién Se corroborara que la informacion sea correcta y concisa.

Validar que en el grafico de puntos se muestren los distintos

segmentos identificado por color.

Se validara que en el gréfico se permita seleccionar una o varias
segmentaciones para ser mostradas.

Valor del negocio 500
Puntos de historia 5

100
Tabla 90 Historia de usuario RA314.

Cédigo RA315
EE como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea visualizar qué solucion tendran los casos recibidos en
base a la edad y otros parametros que se consideren relevantes de
los consumidores.

Razon Para tener una nocion del resultado y poder tomar las acciones
necesarias.

Criterios de Se debera generar un informe que muestre los datos generados a
aceptacion partir de la mineria.

Debe mostrar el indicador de rendimiento con su resultado.

Debe contabilizar las cantidades por cada una de las clasificaciones
Validacién Que los resultados sean claros y concisos.

Se validard que se muestren los resultados de forma tabular y/o
grafica.

Que se identifigue con colores cada una de las distintas
clasificaciones.

Valor del negocio [gs]e]e]

[
historia
XTI 100

Tabla 91 Historia de Usuario RA315.

Cddigo RA316

Como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea visualizar la influencia que ha tenido la DC en las
atenciones.

Razén Para destacar la labor realizada en materia de los derechos de
los consumidores.

Debe mostrar el indicador de rendimiento con su resultado.
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Criterios de Debe contabilizar las cantidades por cada una de las
aceptacion clasificaciones

Se debe mostrar para los Gltimos afios Gnicamente, afio con afio.
Validacién Que los resultados sean claros y concisos.

Se validara que se muestren los resultados de forma tabular y/o
grafica.

Que se identifigue con colores cada una de las distintas
clasificaciones.

Valor del negocio 900
5

180
Tabla 92 Historia de Usuario RA316

Cédigo RA317
L como técnico(a) UACMY/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea visualizar el comportamiento de los proveedores en base
a los montos reclamados, montos recuperados y soluciones que se
han tenido
Para poner en perspectiva el actuar de los proveedores cuando son

sujeto de denuncias interpuestas en su contra.

Criterios de Se deberéa generar un informe que muestre los datos generados a

aceptacion partir de la mineria.

Debe mostrar el indicador de rendimiento con su resultado.

Debe contabilizar las cantidades por cada una de las clasificaciones
Validacién Debe mostrar el indicador de rendimiento con su resultado.

Debe contabilizar las cantidades por cada una de las clasificaciones
Que se identifique con colores cada una de las distintas
clasificaciones.

500

Puntos de 3
historia

N 167
Tabla 93 Historia de usuario RA317.

Cédigo RA318
:E P como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea visualizar el prondstico de los casos a recibir en fechas
futuras.
Para planificar recursos en base a la demanda.
Criterios de Esta salida se debera elaborar con datos obtenidos del resultado
aceptacion de la explorativa mediante mineria de datos.

Se debe mostrar mediante un gréfico de lineas.

El grafico de lineas debe mostrar por separado los datos reales vs
los estimados.

Validacién Se debe validar que las lineas correspondientes a los datos reales
y estimados se visualicen de diferente color.

Se validara que en el eje horizontal se muestre la variable tiempo.
El segmento de datos pronosticados debe ser identificables dentro
de la gréfica y debe ser de al menos un mes.

Valor del negocio [gsee]
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Puntos de historia [§

167
Tabla 94 Historia de Usuario RA318.
Cédigo RA319
L como técnico(a) UACM/ Jefatura.
Funcionalidad Se desea visualizar el pronéstico de los casos solucionados en

fechas futuras.

Razon Para establecer un estimado de las metas y asi poder medir el
rendimiento.

Criterios de Se debe mostrar mediante un grafico de lineas.

aceptacion Se debe incluir un filtro que permita visualizar una o varias
soluciones dentro del grafico de lineas.

El gréafico de lineas debe mostrar por separado los datos reales vs
los estimados.

Validacién Se debe validar que las lineas correspondientes a los datos reales
y estimados se visualicen de diferente color.

Se debe validar que los datos presentados en la grafica
correspondan a los seleccionados en el filtro.

El segmento de datos pronosticados debe ser identificables dentro
de la grafica y debe ser de al menos un mes.

Valor del negocio 500
3

167
Tabla 95 Historia de usuario RA319.

Cédigo RA320
A como técnico(a) UACM/ Jefatura.

Funcionalidad Se desea visualizar en un mapa las atenciones que han sido
brindadas a los consumidores.

Razén Para tener una perspectiva mas detallada de la ubicacion de las
atenciones brindadas.

Criterios de Se debe identificar el municipio al que pertenecen.

aceptacion Se debe mostrar la cantidad de las atenciones brindadas.

Se debe mostrar la cantidad detallada de las atenciones
brindadas segun el tipo de caso.

Validacién Que al colocar el puntero sobre el municipio se visualice las
atenciones brindadas.

Que se muestre las cantidades de las atenciones brindadas
segun su tipo de caso por municipio.

Que los municipios sean claramente identificables dentro del
mapa.

Valor del negocio 600
Puntos de historia [

120
Tabla 96 Historia de usuario RA320.
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18.2 Caso de uso

‘Segmentar consumidores'
en base a motwo

Casificar Provesgores en
base & soluciones

Pronosticar canfidad de
«casos solucionados

Pronosticar cantiad
casos a recepcionar

flaentiticar meses que s
reciben mas casos

Tecnice de UACM

ncontrar relacion entr
aumeno de denuncias y
wrovesdores

Figura 181 Diagrama de Casos de Uso Sprint 6.
18.3 Reportes de inteligencia de negocios

Cantidad de denuncias a proveedores por municipio 0
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Figura 182 Reporte de denuncias a proveedores por municipio.

La Figura 182 presenta el reporte de las denuncias hechas a los proveedores por municipio.
Estas denuncias se muestran a través de un mapa, una lista que muestra el nombre del
proveedor y la cantidad de denuncias interpuestas ante él. Por cada municipio, se despliega
un punto de color azul que representa la cantidad de denuncias, el tamafio del punto varia
segun la cantidad de ellas. Si se selecciona un punto, este actualiza los datos de la lista de
proveedores con los datos del municipio seleccionado.
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Defensoria et
tiel Consumitor

Atenciones brindadas

Atenciones brindadas en la Defensoria del Consumidor

GOBIERNO DE
EL SALVADOR

Atenciones brindadas.

NOVIEMBRE Y DICIEMBRE 2019 ENERO - DICIEMBRE 2018 Y ENERO - DICIEMBRE

2019
NOVIEMBRE DICIEMBRE VARIACION

Tipo de Caso  Cantidad % Cantidad % Variacion % 80 mil 78008 s

N

Asesoria 5971 86.62% 5994 88.84% 23 039% _

Denuncia 922 13.38% 753 11.16% 169 -1833%

Derivacisn  [INONINO0056 INNGINNGIo NG A |

Gestion 0 000% 0 000% 0 NA

Total 6,893 100.00% 6,747 100.00% 146 -212%

50 mil

ENERO - DICIEMBRE 2018 Y ENERO - DICIEMBRE 2019

40 mil

ENERO - DICIEMBRE 2018 ENERO - DICIEMBRE 2019 VARIACION
ATipo de Caso Cantidad % Cantidad % Variacién % 30 mil
Asesoria 65279 83.68% 70292  87.32% 5013 7.68%
Denuncia 6,782  8.69% 9,580  11.90% 2,798 41.26% ™
Derivacisn | 1,233 158% 108 ©013%  -1,125-91.24%
Gestion | 4714 604% 516 064% 4198 -8905%
Total 78,008 100.00% 80,496 100.00% 2,488 3.19%

0 mil

Figura 183 Disefio reporte atenciones brindadas.

La Figura 183 presenta el reporte de las atenciones brindadas. La primera tabla muestra
la variacion de atenciones entre el mes seleccionado y el mes anterior. La segunda muestra
las atenciones brindadas acumuladas en el afio hasta el mes seleccionado y la variacion
que se hatenido en ambas tablas. Asimismo, se muestra un grafico de barras de la cantidad
acumulada de atenciones brindadas entre el afio seleccionado en el filtro y el afio anterior.

Atenciones brindadas, segun region semsoa ;-
tlel Consumidor

GOBIERNO DE
EL SALVADOR

Atenciones brindadas en la Defensoria del Consumidor por Region

DICIEMBRE - 2019

1.26%

Tipo de caso Asesoria Denuncia Derivacion Gestion Total
Regién # % # % # % # % # % Regién
@ Centro
Centro | 4136 6130% 494 732% 0 000% 0 000% 4,630 68.62% 16.21% © Orionte
N/A ‘ 85 1.26% 0 000% 0 0.00% O 0.00% 85 1.26% @ Occident
Occidente | 781 1158% 157  233% 0 000% 0 000% 938 13.90% coente
/
Oriente | 992 1470% 102 151% 0 000% 0 000% 1,094 16.21% 68.62% oA
Total ‘5,994 88.84% 753 11.16% 0 0.00% 0 0.00% 6,747 100.00%
Atenciones brindadas en la Defensoria del Consumidor por Region Acumulada 127%
ENERO - DICIEMBRE 2019
Region
Tipo de caso Asesorfa Denuncia Derivacion  Gestion Total ® Centro
Region # % # % # % # % # % 16.8% ® Occidente
Centro 47653 59.20% 6226 7.73% 32 0.04% 336 042% 54,247 67.39% ©Oriente
N/A 1,007 1.25% 11 001% O 000% 1 000% 1,019 1.27% o7.59% SN/A
Occidente 11,169 13.88% 2235 278% 51 006% 72 0.09% 13,527 16.80%
Oriente 10,463 13.00% 1,108 1.38% 25 0.03% 107 0.13% 11,703 14.54%
Total 70,292 87.32% 9.580 11.90% 108 0.13% 516 0.64% 80.496 100.00%

#N/A: no especificado o consumidores fuera del pais

Figura 184 Disefio reporte atenciones brindadas, segun region

La Figura 184 muestra el reporte de atenciones brindadas segun regién. El reporte consiste
en dos tablas y dos graficos de pastel que muestran la cantidad de atenciones por tipo de
caso en las distintas regiones del pais. La primera tabla muestra la cantidad de atenciones
brindadas en el mes, este se selecciona a través de un filtro. La segunda tabla muestra el
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numero de atenciones acumuladas en el afio hasta el mes seleccionado en el filtro. De igual
manera, los graficos de pastel muestran los valores totales de las atenciones segun region.

Atenciones brindadas, segun oficina /=,
el Consumidor

GOBIERNO DE
EL SALVADOR

Atenciones brindadas en la Defensoria del Consumidor por Oficina

DICIEMBRE
Tipo de caso Asesoria Denuncia Derivacién Gestion Total
oficina Cantidad %  Cantidad %  Cantidad % Cantidad %  Cantidad % . oficina
Call Center 2,464 36.52% 0 0.00% 0 0.00% 0 0.00% 2,464 36.52% :;:: ;;Zzor
Plan de La Laguna 627 9.29% 157  233% 0 0.00% 0 0.00% 784 11.62% ®5an Miguel
San Miguel 984 14.58% 100  1.48% 0 0.00% 0 0.00% 1,084 16.07% @Santa Ana
San Salvador 1,201 17.80% 352 522% 0 0.00% 0 0.00% 1,553  23.02% .., o Plan de Lal.
Santa Ana 718 10.64% 144 213% 0 0.00% 0 0.00% 862 12.78%
Total 5,994 88.84% 753 11.16% 0 0.00% 0 0.00% 6,747 100.00%

Atenciones brindadas en la Defensoria del Consumidor por Oficina

ENERO - DICIEMBRE 2019

38.92%

Tipo de caso Asesoria Denuncia Derivaciéon Gestion Total - oficina
oficina Cantidad % Cantidad % Cantidad %  Cantidad %  Cantidad % @ Call center
®5an Salvador

Call Center 31322 3891% 0 000% 0 0.00% 10 001% 31.332 38.92% @<anta Ans

Plande lalaguna| 6602 820% 2143 266% 8 001% 79 010% 8832 10.97% 5on igue

San Miguel 9,842 12.23% 1,080 1.34% 25 0.03% 104 0.13% 11,051 13.73% is0e o Plande La L.

San Salvador 12,628 15.69% 4,266 5.30% 24 0.03% 257 032% 17,175 21.34%

Santa Ana 9,898 12.30% 2,001 2.60% 51 0.06% 66 0.08% 12,106 15.04%

Total 70,292 87.32% 9,580 11.90% 108 0.13% 516 0.64% 80,496 100.00%

Figura 185 Disefio reporte atenciones brindadas, segun oficina.

La Figura 185 muestra el reporte de atenciones brindadas segun oficina. El reporte consiste
en dos tablas y dos graficos de pastel que muestran la cantidad de atenciones por tipo de
caso las distintas oficinas del pais. La primera tabla muestra la cantidad de atenciones
brindadas en el mes, este se selecciona a través de un filtro. La segunda tabla muestra el
namero de atenciones acumuladas en el afio hasta el mes seleccionado en el filtro. De igual
manera, los graficos de pastel muestran los valores totales de las atenciones segun oficina.

A : , /e
tenciones segun sector — neiemsona -,

EL SALIVADOR

Atenciones por sector Atenciones por sector acumuladas
~ DICIEMBRE - 2019 ENERO - DICIEMBRE 2019
Créditos 32% Creditos | I >
Telecomunicaciones [ NNNGTNENGNGEGEGENEEEEEEEEEEEEEEEEEEE 045 Telecomunicaciones [ NNNGTGTNINGNGNGNGEENEEENEEEEEEEEE > .20%
Agua potable N 7.91% Agua potzble [N 0.>1%
Electrodomésticos |G 5.43% Servicios |G -.07%
Servicios [N 5 99% Electrodomésticos [N .04
Articulos del hogar I 5 69% Vehiculos NN 357%
Ahorros I 333% Articulos del hogar | 3.51%
Vehiculos I 2.50% Hidrocarburos I 2.99%
Hidrocarburos I 2.16% Ahorros [ 2.18%
Otros sectores [N (o> 1% Otros sectores [N ©0.62%
0% 10% 20% 30% 0% 5% 10% 15% 20% 25%
Atenciones por sector Atenciones por sector acumuladas

Figura 186 Disefio Reporte Atenciones, segun sector.
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La Figura 186 presenta el reporte de Atenciones segun sector. Este reporte estd compuesto
por dos graficos de barras horizontales que muestran las atenciones brindadas en términos
porcentuales por la Defensoria del Consumidor en los diferentes sectores.

Atenci , . )
tenciones segun motivo Defensoria "

EL SALVADOR
Atenciones por motivo Atenciones por motivo acumuladas
DICIEMBRE - 2019 ENERO - DICIEMBRE 2019
Cobros, cargos y c... Cobros, cargos y ... 28.52%
Incumplimiento de _ 21.14% Incumplimiento de. _ 25.68%
Sobreendeudamie _ 19.70% Sobreendeudamie. _ 17.10%
Mala calidad del pr. _ 8.55% Mala calidad del pr. _ 8.06%
Incumplimiento de... _ 7.26% Incumplimiento de... _ 7.52%
Derecho de retract - 3.57% Derecho de retract - 3.75%
Cléusulas abusivas - 2.80% Clausulas abusivas - 2.15%
otros motivos | NI 7 20% otros motivos | N NI 721%
0% 10% 20% 30% 0% 10% 20% 30%
Atenciones por motivo Atenciones por motivo acumuladas

Figura 187 Disefio Reporte Atenciones, segin motivo.

La Figura 187 presenta el reporte de Atenciones segun motivo. Este reporte estad compuesto
por dos graficos de barras horizontales que muestran las atenciones brindadas en términos
porcentuales por la Defensoria del Consumidor por los diferentes motivos, el primer gréfico
muestra las atenciones del mes seleccionado en un filtro y el segundo grafico muestra el
acumulado de los meses del afio hasta el mes seleccionado en el filtro.

* o
e
= 4 *
o/
* e
P“Fm GOBIERNO DE

EL SALVADOR.

Atenciones en medios descentralizados

Atenciones por forma de recepcion descentralizada Atenciones por forma de recepcién descentralizada

NOVIEMBRE Y DICIEMBRE 2019 ENERO - DICIEMBRE 2018 Y ENERO - DICIEMBRE 2019

. ENERO - DICIEMBRE ENERO - DICIEMBRE VARIACION
NOVIEMBRE  DICIEMBRE VARIACION 2018 2019

Forma de recepcién Cantidad % Cantidad % Cantidad % F‘orma de recepcion Cantidad % Cantidad % Variacion %
& Defensoria-Movil 1,876 49.88% 2,107 53.92% 231 1231% = Defensoria-Movil 16,052 42.37% 15,889 39.19% -163  -1.02 %
= Medios electrénicos 1,341 35.66% 1,367 34.98% 26 1.94 % = Medios electrénicos 13,921 36.74% 18,749 46.25% 4,828 34.68 %
Atencion en linea 387  1029% 346 8.85% -41 -10.59 % Atencion en linea 3,542 9.35% 4690 11.57% 1148 3241 %
Chat 202 5.37% 120 3.07% -82 -40.59 % Chat 4,375 11.55% 3,544 8.74% -831 -18.99 %
Carreo Electronico 49 1.30% 130 3.33% 81 16531% Correo Electronico 928 2.45% 1,016 2.51% 88 9.48 %
Red Social Facebook 29 0.77% 39 1.00% 10 32448% Red Social Facebook 1,830 4.83% 1,286 3.17% -544 2973 %
Red Social Twitter 34 0.90% 1 0.03% -33 -97.06 % Red Social Twitter 521 1.38% 546 1.35% 25 4.80 %
Red Social Twitter Presidencia 0 0.00% 0 0.00% 0 N/A Red Social Twitter Presidencia 0 0.00% 35 0.09% 35 N/A
WhatsApp 640 17.02% 731 18.71% o1 1422% WhatsApp 2,725 7.19% 7,632 18.83% 4,907 180.07 %
& Teléfono Directo 26 0.69% 39 1.00% 13 50.00 % & Teléfono Directo 651 1.72% 499 1.23% -152 -2335%
= Ventanillas descentralizadas 518 13.77% 395  10.11% -123 -23.75% = Ventanillas descentralizadas 7,264 19.17% 5,404 13.33% -1,860 -25.61%
Alcaldia Municipal 32 0.85% 12 0.31% -20 -62.50% Alcaldia Municipal 238 0.63% 332 0.82% 94 3950 %
Casa de la Cultura 31 0.82% 13 0.33% -18 -58.06 % Casa de la Cultura 231 0.61% 374 0.92% 143 61.90 %
Ciudad Mujer 87 231% 81 207% -6 -6.90% Ciudad Mujer 507 1.34% 871 2.15% 364 71.79%
Gobernaciones Departamentales 368 9.78% 289 7.40% -79 2147 % Gobernaciones Departamentales 6,288  16.60% 3,827 9.44% -24861 -39.14 %
Total 3,761 100.00% 3,908 100.00% 147 3.91% Total 37,888 100.00% 40,541 100.00% 2,653 7.00 %

Figura 188 Disefio Reporte Atenciones en medios descentralizados.

228



El Figura 188 presenta el reporte de las atenciones por medios descentralizados. La primera
tabla muestra la cantidad de atenciones y la cantidad porcentual para el mes seleccionado
en un filtro, asi como el mes anterior y su variacion. La segunda tabla muestra las
cantidades acumuladas en el afio hasta el mes seleccionado como parametro, el
acumulado del mes anterior y su variacion.

* o
Atenciones en ventanillas descentralizadas Doarts it
Alcaldias, casas de la cultura y gobernacion departamentales ~ telConsumidor  £PCiis
NOVIEMBRE  DICIEMBRE VARIACION ENERO - ENERO - VARIACION
DICIEMBRE 2018 DICIEMBRE 2019

. Ventanilla Cantidad Cantidad ~ Variacion % Cantidad Cantidad Variacion %

Gobernacién de Ahuachapén 49 29 -20 -4082% 731 611 -120 -16.42 %
Gobernacién de Cabahas ‘ 14 9 -5 -3571% 223 170 -63 -27.04 %
Gobernacién de Chalatenango 9 2 -7 -77.78% 190 116 -74 -38.95 %
Gobernacion de Cuscatlan ‘ 35 26 9 -2571% 340 375 35 10.29 %
Gobernacién de La Paz 17 7 -10  -58.82 % 113 250 137 121.24 %
Gobernacién de La Unién ‘ 20 11 -9 -45.00 % 227 213 -14 -6.17 %
Gobernacién de Morazan 93 142 49  5269% 282 601 319 113.12 %
Gobernacién de San Miguel ‘ 1 1 0 0.00 % 2725 5 -2720 -99.82 %
Gobernacién de San Vicente 28 16 =12 -42.86 % 192 313 121 63.02 %
Gobernaciéon de Sonsonate ‘ 71 24 -47 -66.20 % 538 642 104 1933 %
Gobernacion de Usulutan 28 20 -8 -2857% 561 402 -159 -28.34 %
La Palma, Chalatenango ‘ 2 4 2 100.00 % 57 107 50 87.72 %
Lourdes, Colon 7 1 -6 -8571% 79 140 61 7722 %
Mejicanos ‘ 30 8 =22 -7333% 177 220 43 2429 %
No especificada 3 2 -1 -3333% 163 138 -25 -15.34 %
Soyapango ‘ 24 12 -12 -50.00 % 148 230 82 5541 %
Zacamil, Mejicanos 0 0 0 NaN 1 0 -1 -100.00 %
Total 431 314 -117 -27.15% 6757 4533 -2224 -32.91%

Figura 189 Disefio Reporte Atenciones en ventanillas descentralizados.

La Figura 189 muestra el reporte de las atenciones en ventanillas descentralizadas. Este
consta de una tabla donde se muestra la cantidad de atenciones brindadas, se muestra el
mes, el mes anterior, la cantidad acumulada del afio hasta el mes seleccionado y el
acumulado del afio anterior, asi como su variacién en cantidad y en porcentaje.

* ¥ o
A
Casos cerrados y montos recuperados  pepmsoria -
el Gonsumidor {115
DENUNCIAS Y GESTIONES CERRADAS RECLAMOS Y MONTOS RECUPERADOS
ENERO - DICIEMBRE 2018 ENERO - DICIEMBRE 2019 ENERO - DICIEMBRE 2019
NOVIEMBRE DICIEMBRE  VARIACION  ENERO - ENERO - VARIACION Mes Casos Cerrados  Con devolucion Monto
2019 2019 DICIEMBRE  DICIEMERE
) 2018 2019 2019-enero 982 604 1,768,376.31
Lpo de Caso 2019-febrero 838 482 508,708.24
= Denuncia 865 589 -31.91% 6869 8103 17.96 % 2019-marzo 610 371 175.809.77
Avenimient B o 9 D
wenimiento 614 401 34.69 % 4354 5665 30.11 % 2019-abril 417 271 46411672
Cerrado por razones 1 1 0.00 % 0 4 0.00 %
de oficio 2019-mayo 730 445 358,374.60
Conciliacion 129 102 -2093 % 1311 1276 -267 %  2019-junio 626 396 640,731.64
Desistimiento 38 19  -50.00 % 416 344 1731 % 2019-julio 910 601 617,238.17
(el dp Eifieretms 20 17 -1500% 254 208 -1772%  2019-agosto 717 450  500,418.06
Prevencion . —
Tribunal Sancionador 63 49 22229 534 605 1330% 2019-septiembre 898 570 1,162,297.61
Gestién 8 10 25.00% 4571 1090 -76.15% 2019-octubre 993 655 358,655.35
Total 873 599 -31.39% 11440 9193 -19.64% 2019-noviembre 873 549 248,119.87
2019-diciembre 599 399 221,799.69
Total 9,193 5,793 7,024,646.03

Figura 190 Disefio Reporte casos cerrados y montos recuperados
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Figura

Casos cerrados y montos recuperados  pensoria " - -
del Consumidor (0270

DENUNCIAS Y GESTIONES CERRADAS RECLAMOS Y MONTOS RECUPERADOS

ENERO - DICIEMBRE 2018 ENERO - DICIEMBRE 2019 ENERO - DICIEMBRE 2019
NOVIEMBRE DICIEMBRE ~VARIACION ~ ENERO - ENERO-  VARIACION Mes Casos Cerrados Con devolucion Monto
2019 2019 DICIEMBRE DICIEMBRE
) 2018 2019 2019-enero 982 604 1,768,376.31
Ipodecaso 2019-febrero 838 482 50870824
a D:nun_c-r_i ) 865 589 -31.91% 6869 8103 17.96%  5019.marzo 610 371 175809.77
venimiento 614 401  -3469% 4354 5665  3011% 5019 0 217 271 46411672
Cerrado por razones 1 1 0.00 % 0 4 0.00 %

de oficio 2019-mayo 730 445 358,374.60
Conciliacién 129 102 -2093 % 1311 1276 -2.67%  2019-junio 626 396 640,731.64
Desistimiento 38 19 -50.00 % 416 344 -1731%  2019-julio 910 601  617,238.17
:?‘etj‘e:‘zigiﬁf“addny 20 17 -1500% 254 209 -17.72%  2019-agosto 717 450  500,418.06
Tribunal sancionador 6 19 2222% s34 605 13309 2019-septiembre 898 570 1,162,297.61
Gestién 8 10  25.00 % 4571 1090 -76.15% 2019-octubre 993 655 358,655.35
Total 873 599 -31.39% 11440 9193 -19.64% 2019-noviembre 873 549 248,119.87
2019-diciembre 599 399 221,799.69
Total 9,193 5,793 7,024,646.03

muestra el reporte de casos cerrados y montos recuperados. La primera tabla muestra la
cantidad de atenciones por tipo de caso que han sido cerrados en el mes seleccionado y el
mes anterior y el acumulado del afio hasta el mes seleccionado, el afio anterior, y la
variacion. La segunda tabla muestra la cantidad de casos que han sido cerrados en el afio
hasta el mes seleccionado, se muestra la cantidad de casos con devolucién, asi como el
monto total de estas.

Numero de casos segun departamentos B
dolConsumidor 17

Tipo caso

Casos cerrado
“geva C‘I:T!quue Nolcan INTIBUCA - @

acayita
LEMPIRA LaPaz

Cuilapa

JUTIAPA

tanaique ¢
SANTA ROSA Wi < gra
Chiquimulilla LA PAZ Tegucigalpa
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Juevg Eder
de San Juan
V& MQRAZAN
\'@wn
Zagfiecinica VALLE - Nacaome
San Migliel LA UNION
usu!b Migusl | @ e
B . CHOLUT
Cr
b Bing & 2020 TomiTom © 2020 HERE. & 2020 Microsoht Corporstion Tems

Figura 191 Disefio Reporte de nimero de casos segun departamento.

La Figura 191 presenta el reporte de casos segun departamento. Este reporte muestra en
un mapa el numero de casos que se han recibidos o se han cerrados, segun el valor del
filtro. El nimero de casos se muestran mediante circulos de color azul, el tamafio del circulo
es proporcional al valor o sea al nimero de casos.
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. , <A}
Atenciones, segun forma de recepcion  petensoria *

del Consumidor GOBIERNO DE
EL SALVADOR

Defensoria-Movil
Un Eeperarts @.Ti‘ﬁ
O

JUTIAPA

CHALATENANGO

(hgn

Correo Electronico

' Red Social Facebook
) -

Q\ Red Social tter

ia i\ B CABANAS Red Social Twitter Presi

Wha

pp

Delgadd 91‘ e Teléfono Directo
b ‘ A T Ven {escentralizadas
‘”f Alcaldia Municipal
Zac uca VALLE n Casa de la Cultura
i Ciudad Mujer
Gobernaciones Depart
Defensoria-Movil
Max. Forma de Recepcién
b Bing € 2320 TeryTom © 2020 HERE @ 2920 Wiroser Cormerston Tems

Figura 192 Disefio Reporte de atenciones, segun forma de recepcion.

La Figura 192 presenta el reporte de atenciones segun forma de recepcién. Este reporte
muestra en un mapa el nimero de atenciones brindadas. El nimero de atenciones se
muestra mediante circulos de color azul, el tamafio del circulo es proporcional al valor o sea
al nimero de casos. De igual manera, se muestra un filtro de la forma de recepcion y un
indicador que nos muestra la forma de recepcion con mas atenciones dadas en el mes
seleccionado como parametro.

Cantidad de atenciones brindadas por municipio 2=/ :":
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Figura 193 Disefio del reporte de atenciones brindadas por municipio.

La Figura 193 presenta el reporte de atenciones brindadas por municipio. Este reporte
muestra en un mapa el numero de atenciones brindadas. El nimero de atenciones se
muestra mediante circulos de color azul, el tamafio del circulo depende del nimero de
atenciones, entre mas grande es el valor, mas grande es el circulo.
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18.4 Reportes de mineria de datos

Relacion entre el aumento de reclamaciones hacia /_‘/ %

A Defensoria kil
proveedores respecto a los meses del aho ol Congumadt GOV e

Proveedor Regla de asociacién Soporte  Confianza (%)  Lift Tomando como base
AES CAESS MAY, NOVEMBER, JUNE 6.00 8570 5,305
AES CLESA MAY, OCTOBER, NOVEMBER 8.00 100,00 sz20 Proveedores que superan las 120
AES EEO AUGUST, MAY, SEPTEMBER 8.00 100.00 5%t atenciones anuales se compara
ANDA JANUARY, MARCH, FEBRUARY 1000 100.00 4774 . -
BANCO ABANK OCTORER, NOVEMBER 8.00 100,00 ss70 - SU promedio mensual por ano
BANCO AGRICOLA JUNE, JULY 6.00 8570 5,305
BANCO CUSCATLAN FEBRUARY, JANUARY, MAY 7.00 100.00 2220 CON cada uno de los meses
BANCO DAVIVIENDA SALVADORENO MARCH, JANUARY 7.00 100.00 ss70 - obteniendo los meses en los que
BANCO DE AMERICA CENTRAL JUNE, JULY 7.00 87.50 4874 . .
BANCO PROMERICA FEBRUARY, SEPTEMBER 6.00 8570 seee  historicamente se a observado un
CLARD JULY, OCTOBER, JANUARY 9.00 100.00 5570 aumento en las denuncias, se
DIGICEL NOVEMBER, OCTOBER 8.00 88.90 5,305 . ..
DISTRIBUIDORA DE ELECTRICIDAD DEL SUR FEBRUARY, MAY 6.00 85.70 4772 presenta la columna asociacion
GRUPO MONGE DECEMBER, JANUARY 8.00 100.00 3713 .
GRUPO Q NOVEMBER, OCTOBER 7.00 100.00 ces: €N lacual el ultimo mes para
OMNISPORT DECEMBER, JULY, NOVEMBER, OCTOBER, SEPTEMBER 10.00 100.00 7,957 Cada proveedor es producto de
SIMAN OCTORER, SEPTEMBER 6.00 8570 5305 | de |
TELEFONICA FEBRUARY, JANUARY 7.00 100.00 so79 105 aumentos de los meses
TIGO NOVEMBER, DECEMBER 6.00 85.70 7857 anteriores.
UNICOMER DECEMBER, JANUARY, NOVEMBER 8.00 100.00 6,189

Figura 194 Disefio Reporte de relacion entre el aumento de las reclamaciones hacia proveedores respecto a
los meses del afio.

La Figura 194 muestra el reporte de la relacion entre el aumento de las reclamaciones hacia
proveedores respecto a los meses del afio, este reporte de mineria muestra las reglas de
asociacion obtenidas por medio de algoritmos de mineria de datos en una tabla, asi como
los indicadores de rendimiento como el soporte, confianza y lift. Ademas, se agrega una
descripcion del reporte.

/~/

Segmentacion de consumidores por motivo  peaeeie <5
. . “m GOBIERNO DE
en las atenciones brindadas.

EL SALVADOR

Cluster, Id Motivo y Id Categoria Motivo Criticidad
Cluster @ cluster 0 @cluster_1 @cluster 2 Cobros, cargos y comisiones indebidas Nivel 1
G0 Gestiones de cobro Nivel 1
Préctica abusiva Nivel 1
p b & ’ a8 Sobreendeudamiento (Plan de pagos) Nivel 1
I Cléusulas abusivas Nivel 2
§ Incumplimiento de contrato u oferta Nivel 2
g Incumplimiento de garantia Nivel 2
= Informacién crediticia Nivel 2
Mala calidad del producto o servicio Nivel 2

Derecho de retracto y desistimiento de compra Nivel 3
Documentos de obligacién y cancelaciones Nivel 3

Varios Nivel 3
350

Id Motivo

Se agrupan las atenciones brindadas a los consumidores en base al motivo, sector, categoria, forma de recepcién, tipo
de caso, municipio, genero de tal manera que se le puedan brindar programas de educacién en consumo a estos
grupos de personas.

Figura 195 Disefio del reporte segmentacion de consumidores en base a los motivos.

La Figura 195 presenta el reporte de segmentacion de consumidores en base a los motivos.
Este reporte muestra los grupos o cluster que se generan a partir del algoritmo de
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clusterizacién por medio de un gréfico de dispersion y coloreado por cluster. También, se
muestra una tabla con una lista de motivos que en un primer momento se tomé como
parametro para agrupar las atenciones brindadas.

¥ ox
* -
- a’%% -
-
* *

Influencia en las atenciones Defensoria 1
del Consumidor ;) U0
Influencia en las atenciones por solucién Influencia en las atenciones por solucion
Influencia alta baja mediana Total
Solucién # 0% # % # % # % 1 mil
v (12.24%
Avenimiento 877 9.08% 5117 52.97% 2142 22.17% 8136 84.22%
—— © o 5, 2 mil
COhFIlIa?IOn 305 3.16% 965 94990/c 199 2.06% 1469 15.2126 ©4.) prediccién
Aud|ﬁnC|a de 55 0.57% 55 0.57% ebaja
Gestion ® mediana
Total 1182 12.24% 6137 63.53% 2341 24.23% 9660 100.00% ealta

6 mil
(63.53%)

Matriz de confusidn
Influencia alta baja mediana

En base a los montos reclamado y recuperados se determina qué tipo de influencia gjerce la

alta 1161 0 67  Defensoria del Consumidor sobre las atenciones, para las soluciones de Avenimiento,
baja 1 6094 82  Conciliacién y Audiencia de Gestién. Se interpreta que se clasificaron en su mayorfa en
mediana 20 43 2192 influencia baja esto sin contar otras consideraciones en las atenciones.

Figura 196 Disefio del reporte de Influencia en las atenciones.

La Figura 196 muestra el reporte de influencia en las atenciones. La primera tabla muestra
la influencia que ha tenido la Defensoria del Consumidor, la segunda tabla muestra la matriz
de confusion, que es un indicador de rendimiento para los algoritmos de clasificacién. Por
ualtimo, el gréfico de pastel muestra los porcentajes totales segun su influencia.

Pronostico de casos a recibir por tipo y oficina. J %

Ilelensnria

GOBIERNO DE
EL SALVADOR

Original y Pronéstico por fecha

® Original @ Pronostico
4,500

4,000

Original

1,000

)
ene 2019 abr 2019 jul 2019 oct 2019 ene 2020 abr 2020 jul 2020
fecha

Se pronostican la cantidad de casos a recibir por tipo de caso y por oficina a partir de la ultima atencién recibida 8
semanas en adelante, mostrando datos desde el aio anterior hasta esa fecha para tener un estimado de la demanda
que se tendra.

Figura 197 Disefio informe de casos a recibir en fechas futuras por tipo y oficina.

La Figura 197 muestra el reporte de casos a recibir en fechas futuras por tipo y oficina. Este
reporte muestra un grafico de lineas una representa el pronéstico generado mediante series
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temporales. El prondstico se realiza para aproximadamente 8 semanas a partir de la ultima
fecha en la que se tiene datos.

Identificar solucion de las atenciones  pefonsoria - -
del Consumidor

GOBIERNO DE
EL SAIVADOR.

Solucién de las atenciones

Edad Genero Municipio Motivo iector Prediccion ~
20.00 M Nejapa Mala calidad del producto o servicio Agricola Avenimiento
27.00 F Nejapa Incumplimiento de contrato u oferta Agricola Avenimiento
29.00 F San José La Fuente Mala calidad del producto o servicio Agricola Avenimiento
29.00 F Sonzacate Incumplimiento de contrato u oferta Agricola Avenimiento
31.00 M Huizucar Incumplimiento de contrato u oferta Agricola Avenimiento
36.00 M Turin Incumplimiento de contrato u oferta Agricola Avenimiento
39.00 F El Congo Mala calidad del producto o servicio Agricola Avenimiento
41.00 M Armenia Mala calidad del producto o servicio Agricola Avenimiento "
43.00 M Talnique Incumplimiento de contrato u oferta Agricola Avenimiento

Matriz de confusién ) ) - .
Determinar el tipo de solucién que tendré una

atencion cuando termine su debido proceso tomando
como base el sexo, municipio, edad, motivo de la

Solucién Audiencia de Gestion Avenimiento Conciliacion Cerrado por razones»

Audiencia de Gestion 0 37 3

Avenimiento 0 10705 34 atencion, y sector. Los resultados obtenido en esta
Cerrado por razones de oficio 0 8 0 . . . .

I minerfa se vieron afectados particularmente por alta
Conciliacién 0 146 0 . X
Desistimiento 0 610 9 probabilidad de que estos resultados tuvieran una
Falta de Ratificacion y 0 524 0 solucién de tipo avenimiento por lo tanto otras
Prevencion soluciones con menor indice de ocurrencia hubieron
Otra 0 2299 3 »  cero concordancia.

Figura 198 Disefio del reporte para identificar solucién de las atenciones.

La Figura 198 muestra el reporte para identificar la solucidn que tendran las atenciones. En
la primera tabla se muestra los datos obtenidos y en la segunda la matriz de confusion, que
es un indicador de rendimiento para el algoritmo de clasificacion.

Clasificacion de los proveedores segun su actuar

* *
o

&Fgﬁlm GOBIERNO DE

EL SAIVADOR.

Proveedar Agil y dispuesto  Agil y muy dispuesto Agil y poco dispuesto Menos agil y dispuesto r\_/\encs agil y muy dispuesto  Menos 4gil y poco dispuesto ~
ANDA 11204 20178 5205 2138 4232 1603
Claro 701 2491 439 416 1084 217
Tigo 638 3492 526 164 m 91
Grupo Monge 124 2056 333 o4 541 126
Omnisport 41 643 101 59 346 129
Banco Cuscatlan 72 873 81 40 261 47
Telefonica 75 610 76 79 221 55
Banco Abank 38 284 51 M 157 57
Banco Agricola 29 909 51 55 147 17
Digicel 44 523 45 40 132 44
Unicomer 74 1182 137 27 132 55
SalazarR. 5. A.De C. V. 61 178 30 62 114 42
Club De Playas Salinitas 33 312 23 56 86 4,
Total 13470 36998 7364 3365 8606 2614

Clase Agil y dispuesto Agil y muy dispuesto  Agil y poco dispuesto  Menos 4gil y dispuesto  Menos agil y muy dispuesto  Menos agil y poco dispuesto a

Agil y dispuesto 8032 1 5 0 0 0

Agil y muy dispuesto 0 23165 0 0 0 0

Agil y poco dispuesto 0 0 4058 0 o 0

Menos agil y dispuesto ) 0 0 2001 1 2

Menos agil y muy dispuesto 0 0 0 0 4340 0.

Menos aaqil v paco dispuesto 0 0 (1] 0 (1] 1646

Se clasifican los proveedores en base a las soluciones audiencia de gestion y avenimiento como &gil, conciliacion menos agil y para los
montos recuperados respecto a los reclamados 33%< = poco dispuesto, >=33% & <=66% dispuesto y >66% muy dispuesto.

Figura 199 Disefio del reporte de clasificacion de los proveedores segin su actuar.

La Figura 199 muestra el reporte de la clasificacion de los proveedores segin su actuar.
Nos muestra la forma de actuar antes las reclamaciones. Los proveedores y la clasificacion

se muestran mediante una tabla. Ademas de la matriz de confusién como su indicador de
rendimiento.
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Pronostico casos solucionados Bokmseria o
del Consumidor 7177\

@ Casos Cerrados @ Casos Cerrados Prediccion
400

o s N W W
v o v o w o u
© © © © ©o © ©

Casos Cerrados y Casos Cerrados Prediccion

S}

jul 2017 ene 2018 jul 2018 ene 2019 jul 2019 ene 2020 jul 2020
Fecha
Filtrar por fecha En ese informe se Pronostica las atenciones a Filtrar por Oficina
solucionar para los siguientes meses en base a las Call Center
31/01/2017  31/08/2020 . . . Plan de la Laguna
atenciones solucionadas en los meses anteriores San Miguel
O O San Salvador

Santa Ana

Figura 200 Disefio del reporte de Prondsticos atenciones cerradas.

La Figura 200 muestra el reporte del pronéstico de casos solucionados. Este reporte
muestra un grafico de lineas dénde se muestra un prondstico generado mediante técnicas
de mineria de datos como son las series temporales. El pronéstico se realiza para
aproximadamente 8 semanas a partir de la ultima fecha en la que se tiene datos.

. / ° / 4
Grupos de meses por casos recibidos . B
nelensnrla GOBI bl'{\l() DE
tel nmm EL SALVADOR.
Cluster @cluster_ 0 @cluster_1
L]
50 mil
L J
40 mil
E 30 mil
<
% 20 mil
o ®
L]
10 mil H
' ' ' ' ' ' i ' ' ' ' I
0 mil - b ‘
0 2 4 6 8 10 12
Me:

En este informe se presentan dos grupos para los diferentes meses, el primer grupo de color azul
representa los meses donde se recibe una cantidad promedio de atenciones y el segundo grupo de color
rojo representa los meses donde se recibe una cantidad de atenciones arriba del promedio

Figura 201 Disefio del reporte de segmentacién de meses.

La Figura 201 presenta el reporte de segmentacion de meses por casos recibidos. Este
reporte nos muestra mediante un grafico de dispersion el agrupamiento realizado mediante
mineria de datos de los meses que registran mas casos.
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19 Entregables

Entregable Descripcién

Archivos de Talend Archivos que contiene las migraciones de datos para el
Open Studio staging area y Modelo Multidimensional.

Exploracién de Mineria = Contiene los Workflows de Knime.

de Datos

Informes de Mineria de Visualizaciones de Mineria de Datos e informes para la
Datos e Inteligencia de UACM

Negocios
Manual de Usuario Manual que explica el uso de los informes de Power BI
Manual Técnico Manual donde se explican aspectos técnicos sobre los ETLS,

Mineria de Datos e Informes de Power BI
Manual de Instalacion Manual donde se explica la instalacién de la solucién y de las
diferentes herramientas como PostgresSQL, Talend Open
Studio Power Bl etc.
Tabla 97 Entregables del Proyecto
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20 Conclusiones

¢ Identificar los origenes de datos es una parte fundamental de los procesos ETL y
al utilizar herramientas especializadas en esta tarea permite de manera rapida y
eficaz tener la informacion de la organizacion de forma centralizada facilitando asi
el acceso a la informacion.

¢ Los Datawarehouse o modelos multidimensionales son de gran importancia para las
organizaciones ya que nos permite integrar y depurar distintos origenes de
informacién en un solo componente para que posteriormente esta informacion sea
analizada desde diferentes puntos de vista.

e La visualizacion de informacion es una parte importante en las organizaciones ya
que a partir de estas permite a las diferentes areas realizar analisis de los datos,
ademas de ayudar a la efectiva toma de decisiones, asimismo, utilizar una
herramienta especializada de visualizacion nos permite mejorar la calidad de las
visualizaciones y nos brinda la capacidad de poder visualizarlos desde diferentes
dispositivos.

¢ A medida que las organizaciones crecen y su informacion se aumenta con los afios
se vuelve cada dia més dificil analizar por eso en los ultimos afios la mineria de
datos ha ganado bastante terreno ya que permite explorar y analizar los datos en
busqueda de patrones, correlaciones y predicciones empleando una amplia
variedad de técnicas en diferentes ambitos de la organizacion.
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21 Recomendaciones

e Se recomienda para la carga completa del modelo multidimensional deshabilitar los
indices de las tablas para mejorar el rendimiento al momento de cargar la
informacién.

e Se recomienda mantener actualizados los diferentes catalogos configurables de
campos derivados, equivalentes, agrupados que no forman parte de los datos de
origen para un correcto funcionamiento del modelo multidimensional.

¢ Se recomienda hacer una inversién en la herramienta de visualizacion ya que esta
permite publicar informes y trabajarlos de forma colaborativa permitiendo asi
mejorar los tiempos en las actividades del personal.

e Se recomienda promover cursos, seminarios y congresos orientados a impulsar las
tecnologias para aumentar el uso de la Mineria de datos.

e Todas las entidades publicas deben de reconocer las ventajas e importancia en la
aplicacion de la mineria de datos para la obtencion de conocimiento para la toma de
decisiones.
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22 Glosario

A

Accuracy (Exactitud): Se refiere a la cercania de las mediciones a un valor especifico.

Agrupacion Difusa: Es una clase de algoritmos de agrupamiento donde cada elemento
tiene un grado de pertenencia difuso a los grupos.

Agrupamiento: Es una de las técnicas de mineria de datos, el proceso consiste en la
division de los datos en grupos de objetos similares.

Algoritmo: Conjunto ordenado de operaciones sistematicas que permite hacer un calculo
y hallar la solucién de un tipo de problemas.

Almacén de Datos: Es una coleccion de datos orientada a un determinado ambito
(empresa, organizacion, etc.), integrado, no volatil y variable en el tiempo, que ayuda a la
toma de decisiones en la entidad en la que se utiliza.

Andlisis de Supervivencia: Es una técnica inferencial que tiene como objetivo esencial
modelizar el tiempo que se tarda en que ocurra un determinado suceso.

Antimonotdnica: Es una restriccion C tal que, si un conjunto de elementos S satisface a
C, entonces cualquier subconjunto de S también satisface a C.

ARIMA: Es un modelo estadistico que utiliza variaciones y regresiones de datos
estadisticos con el fin de encontrar patrones para una prediccién hacia el futuro.

Association Rule Learner (Borgelt): Nodo de Knime que implementa el algoritmo A
priori.

Azure: Es una creciente coleccion de servicios en la nube para crear, implementar y
administrar aplicaciones inteligentes.

B

Backends: La parte que se encarga del acceso a los datos.

Base de Datos: Es un conjunto de datos pertenecientes a un mismo contexto y
almacenados sisteméticamente para su posterior uso.

Big data: Término que describe el gran volumen de datos, tanto estructurados como no
estructurados, que inundan los negocios cada dia.

Business Intelligence: Es la habilidad para transformar los datos en informacion, y la
informacion en conocimiento, de forma que se pueda optimizar el proceso de toma de
decisiones en los negocios.
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C

Clave Subrogada: Es un campo numérico de una tabla cuyo Unico requisito es almacenar
un valor numérico Unico para cada fila de la tabla, actuando como una clave sustituta.

Clustering: Técnica de la mineria de datos que consiste en agrupar un conjunto de objetos
de tal manera que los miembros del mismo grupo (llamado cllster) sean mas similares, en
algun sentido u otro.

Cddigo Abierto: Es el software cuyo cédigo fuente y otros derechos que normalmente son
exclusivos para quienes poseen los derechos de autor, son publicados bajo una licencia de
codigo abierto o forman parte del dominio publico.

Coeficiente Kappa: Refleja la concordancia inter-observador y puede ser calculado en
tablas de cualquier dimension, siempre y cuando se contrasten dos observadores, puede
tomar valores entre -1y +1. Mientras mas cercano a +1, mayor es el grado de concordancia
inter-observador, por el contrario, mientras mas cercano a -1, mayor es el grado de
discordancia inter-observador. Un valor de K = 0 refleja que la concordancia observada es
precisamente la que se espera a causa exclusivamente del azar.

Curvas ROC: Presentan la sensibilidad de una prueba diagnéstica que produce
resultados continuos, en funcién de los falsos positivos.

D

Data Integration: Es el proceso que implica combinar datos desde distintas fuentes en una
Unica vision unificada.

Data Mart: Es un almacén de datos orientado a un area especifica, como, por ejemplo,
Ventas, Recursos Humanos u otros sectores.

Data Mining: Es el conjunto de técnicas y tecnologias que permiten explorar grandes bases
de datos, de manera automatica o semiautomatica, con el objetivo de encontrar patrones
repetitivos, tendencias o reglas que expliguen el comportamiento de los datos en un
determinado contexto.

Data Preparation: Es el proceso de limpieza y transformacién de datos para su uso
posterior.

Data Quality: Hace referencia a una percepcion o una evaluacion de la idoneidad de los
datos para cumplir su propdsito en un contexto dado.

Data Science (Ciencia De Datos): Es un campo interdisciplinario que involucra métodos
cientificos, procesos y sistemas para extraer conocimiento o un mejor entendimiento de
datos en sus diferentes formas, ya sea estructurados o no estructurados

Data Warehouse: Es una coleccién de datos orientada a un determinado &mbito, integrado,
no volatil y variable en el tiempo, que ayuda a la toma de decisiones en la entidad en la que
se utiliza.
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Dataset: Es una coleccion de datos habitualmente tabulada

Diagrama BPMN: Es una notacion grafica estandarizada que permite el modelado de
procesos de negocio, en un formato de flujo de trabajo

Diagrama Conceptual: Identifica las relaciones de méas alto nivel entre las diferentes
entidades.

Diagrama de Componentes: Representa como un sistema de software es dividido en
componentes y muestra las dependencias entre estos componentes.

Diagrama de Dominio: Es un artefacto de la disciplina de analisis, construido con las reglas
de UML durante la fase de concepcion, en la tarea construccion del modelo de dominio,
presentado como uno o mas diagramas de clases y que contiene, no conceptos propios de
un sistema de software sino de la propia realidad fisica.

Diagrama de Despliegue: Diagrama que muestra las relaciones fisicas de los distintos
nodos que componen un sistema y el reparto de los componentes sobre dichos nodos.

Diagramas Multidimensionales: Extensién de UML propuesta por Sergio Lujan-Mora y
Juan Trujillo.

Diccionario de Datos: Es un listado organizado de todos los datos pertinentes al sistema,
con definiciones precisas y rigurosas.

Diccionario de Datos: Es un repositorio centralizado de informacién sobre datos tales
como significado, relacién con otros datos, origen, uso y formato.

Dimension Lentamente Cambiante: Son Dimensiones en las cuales sus datos tienden a
modificarse a través del tiempo, ya sea de forma ocasional o constante.

Discretizacién: Es el proceso de transferir funciones continuas, modelos, variables y
ecuaciones a contrapartes discretas.

Disefio Fisico Base de Datos: Es un proceso que forma parte disefio de bases de datos,
y su resultado final es un esquema fisico de la base de datos. Es una descripcion de la
implementacién de una base de datos en memoria secundaria.

Dispersién: Sirve como indicador de la variabilidad de los datos.

Distribucién Normal:Es la distribucién continua que se utiliza mas cominmente en
estadistica.

E

Eclipse: Software compuesto por un conjunto de herramientas de programacion de codigo
abierto multiplataforma para desarrolla.

Ecuacion Lineal: Igualdad en la que intervienen términos acompafiados de una variable
con exponente uno.

Entropia (0 medida del desorden): Mide la incertidumbre de una fuente de informacion
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Eliminacion légica: Es aquella que ocurre al activar una marca de "eliminado" al registro.
Equiespaciados: Conserva una misma distancia entre un elemento y otro.

Esquema Estrella: Un esquema de estrella es un tipo de esquema de base de datos
relacional que consta de una sola tabla de hechos central rodeada de tablas de
dimensiones.

Esquema Estrella: Es un tipo de esquema de base de datos relacional que consta de una
sola tabla de hechos central rodeada de tablas de dimensiones.

Estacionalidad (Seasonal): Es la variacion periddica y predecible de la misma con un
periodo inferior o igual a un afo

ETL: Extract, Transform and Load («extraer, transformar y cargar», frecuentemente
abreviado ETL) es el proceso que permite a las organizaciones mover datos desde
multiples fuentes, reformatearlos y limpiarlos, y cargarlos en otra base de datos, data mart,
o data warehouse para analizar.

ETS: Es un método de prondstico de series de tiempo para datos univariados que se puede
extender para respaldar datos con una tendencia sistematica o un componente estacional.

F

Forecast: Consiste en la estimacion y prevision de la demanda futura de un producto o
servicio

Fuente de Datos: Informacion de diversos tipos de documentos que contienen datos Utiles
para satisfacer una demanda de informacién o conocimiento.

Fuerza de Correlacién: Técnica estadistica que nos indica si dos variables estan
relacionadas o no.

G

GNU: Es un sistema operativo de tipo Unix, asi como una gran coleccién de programas
informéticos que componen al sistema.

Graficos de Dispersion: Es un tipo de diagrama matematico que utiliza las coordenadas
cartesianas para mostrar los valores de dos variables para un conjunto de datos.

Homogenizacién: Hacer que los elementos de un conjunto o los miembros de un grupo
tengan una serie de caracteristicas iguales o uniformes.
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Indicadores de Rendimiento: Son instrumentos esenciales para medir el resultado para
asi poder evaluar el grado de credibilidad que le asignamos a cualquier decision que
dependa de la mineria de datos.

Intervalo de Confianza: Un par o varios pares de nimeros entre los cuales se estima que
estard cierto valor desconocido con un determinado nivel de confianza.

Item: Unidad u objeto de un conjunto.

Iltemsets Frecuentes: Conjunto de Objetos que suelen aparecen juntos en las
transacciones.

J

Job (Talend Open Studio): Es un espacio gréafico, de uno o mas componentes conectados
entre si, que le permite configurar y ejecutar procesos de gestion de flujo de datos.

L

Lenguajes de Programacion: Estdn formados por un conjunto de simbolos, reglas
gramaticales (Iéxico/morfolédgicas y sintacticas) y semanticas.

Linear Modeling (Modelo lineal): Los modelos lineales describen una variable de
respuesta continua en funcién de una o mas variables predictoras. Pueden ayudarlo a
comprender y predecir el comportamiento de sistemas complejos o analizar datos
experimentales, financieros y biolégicos.

Log: Es un archivo de texto en el que constan cronolégicamente los acontecimientos que
han ido afectando a un sistema informético.

M

Machine Learning: Es una disciplina cientifica del ambito de la Inteligencia Artificial que
crea sistemas que aprenden automaticamente.

Maquinas de Vectores de Soporte: Son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado desarrollados por Vladimir Vapnik y su equipo en los laboratorios AT&T.

Matrices de Clasificacion:Ordena todos los casos del modelo en categorias,
determinando si el valor de prediccién coincide con el valor real.

Matriz de Confusidn: Es una herramienta que permite la visualizacion del desempefio de
un algoritmo que se emplea en aprendizaje supervisado.
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Measure o Medida: Es una herramienta que permite la visualizacion del desempefio de un
algoritmo que se emplea en aprendizaje supervisado.

Modelo Relacional: Consistente en el almacenamiento de datos en tablas compuestas por
filas, o tuplas, y columnas o campos.

N

Normalizacion: Es un proceso que consiste en designar y aplicar una serie de reglas a las
relaciones obtenidas tras el paso del modelo entidad-relacion al modelo relacional.

Normalizacion min-max: Transformacion lineal de todos los valores, de modo que el
minimo y el maximo en cada columna sean los indicados.

Normalizacidon Z-score: Transformacion lineal de modo que los valores en cada columna
estén distribuidos en Gauss (0,1), es decir, la media es 0.0 y la desviacién estandar es 1.0.

Normalizacién por escala decimal: El valor maximo en una columna (tanto positivo como
negativo) se divide j-veces por 10 hasta que su valor absoluto sea menor o igual a 1. Todos
los valores en la columna se dividen por 10 a la potencia de j.

O

Outliers: Es una observacion que es numéricamente distante del resto de los datos.

P

Parametros: Es cualquier caracteristica que pueda ayudar a definir o clasificar un sistema
particular, Es decir, es un elemento de un sistema que es Util o critico al identificar el sistema
o al evaluar su rendimiento, estado, condicion, etc.

Pivot: Permiten intercambiar los resultados de filas por columnas (referencias cruzadas).

Pivote: Presente informaciéon en un informe con referencias cruzadas con formato de
planilla de célculo a partir de cualquier tabla relacional usando cédigo SQL sencillo, y
almacene datos de una tabla con referencias cruzadas en una tabla relacional.

Postgresqgl: Es un sistema de gestion de bases de datos relacional orientado a objetos y
de cédigo abierto.

Prueba de Box-Ljung: Es utilizada para comprobar si una serie de observaciones en un
periodo de tiempo especifico son aleatorias e independientes. Si las observaciones no son
independientes, una observacion puede estar correlacionada con otra observaciéon k
unidades de tiempo después, una relacion que se denomina autocorrelacion.
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Pruebas de Independencia: Se utiliza cuando se tiene una muestra de n individuos que
se clasifican respecto a dos variables, preferentemente cualitativas (nominales dicotémicas
o politémicas) y se desea conocer a partir de datos muestrales, si existe asociacion de estas
a nivel poblacional.

R

Regresién Logistica: Es un tipo de analisis de regresion utilizado para predecir el resultado
de una variable categorica (una variable que puede adoptar un numero limitado de
categorias) en funcion de las variables independientes o predictoras.

S

Serie Temporal: Es una colecciobn de observaciones de una variable recogidas
secuencialmente en el tiempo. Estas observaciones se suelen recoger en instantes de
tiempo equiespaciados.

SQL: Es un lenguaje de dominio especifico utilizado en programacion, disefiado para
administrar, y recuperar informacion de sistemas de gestién de bases de datos relacionales.
Sus siglas en inglés Structured Query Language; en espafiol lenguaje de consulta
estructurada.

Sql Server: Es un sistema de gestion de base de datos relacional, desarrollado por la
empresa Microsoft. Cuenta con un lenguaje de desarrollo llamado Transact-SQL.

SPRS: Sistema de Recoleccion de Precios de Supermercados.

Staging Area Es un éarea intermedia de almacenamiento de datos utilizada para el
procesamiento de los mismos durante procesos de ETL. Esta area se encuentra entre la
fuente de los datos y su destino, que a menudo son almacenes de datos, data marts u otros
repositorios de datos.

Stitch Data Loader: Producto de Talend que simplifica la carga de datos a partir de
decenas de fuentes en cloud a almacenes de datos y data lakes acelerando los procesos
de desatrrollo.

T

Tabla de Dimensién: Proporciona una forma uniforme de mantener una version
actualizada de los datos asociados con entidades.

Tabla de Hechos: Son claves externas que apuntan a las claves primarias para entradas
relacionadas en tablas de dimensiones.
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Tendencia: Es la direccion o rumbo del mercado. Pero es importante entender que los
mercados no se mueven en linea recta en ninguna direccion. Los movimientos en los
precios se caracterizan por un movimiento zigzagueante.

Teorema de Bayes: Asume que las variables predictoras son independientes entre si. En
otras palabras, que la presencia de una cierta caracteristica en un conjunto de datos no
esta en absoluto relacionada con la presencia de cualquier otra caracteristica.

Tests Estadisticos: Son el instrumento para validar o rechazar las hipétesis de modelacion
probabilistas. Ellos tratan de distinguir lo que es plausible de lo que es muy poco verosimil,
en el marco de un modelo dado.

Transaccién: Es una interaccion compuesta por varios procesos que se han de aplicar uno
después del otro. La transaccion debe realizarse de una sola vez.

Transformada de Fourier: Es una transformacion de una sefial que esta dada por una
funcion de x, que nos permite calcular la contribucion de cada valor de frecuencia a la
formacion de la sefial. El sistema separador de Fourier que es capaz de expresar una serie
temporal en la suma de ondas.

TSLM: Es un método de prondstico de series de tiempo que se utiliza para ajustar modelos
lineales a series temporales que incluyen componentes de tendencia y estacionalidad.

U

UML: Es el lenguaje de modelado de sistemas de software mas conocido y utilizado en la
actualidad; esta respaldado por el Object Management Group (OMG). Sus siglas en inglés
Unified Modeling Language (Lenguaje Unificado de Modelado). Es un lenguaje grafico para
visualizar, especificar, construir y documentar un sistema.

Unpivot: Permite transformar datos que estan dispuestos como columnas en filas.

V

Variable Dependiente: Representa una cantidad cuyo valor depende de cémo se modifica
la variable independiente.

Variable Independiente o Explicativas: Es una variable que representa una cantidad que
se modifica en un experimento.
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24 Anexos

24.1 Anexo 1: Encuesta sobre Desarrollo de Proyectos de Exploracién de la
Informacion para la Generacion de Nuevo Conocimiento

La herramienta de recoleccion de datos se realiz6 en una plataforma web llamada
SurveyMonkey. Esta se compartié con una muestra de expertos en el tema de mineria de
datos en El Salvador y se obtuvieron los siguientes resultados.

Objetivo: Determinar la importancia de la mineria de datos y su impacto en los negocios
adicionalmente explorar el grado de conocimiento que poseen los profesionales en mineria
de datos de las diferentes organizaciones del sector publico y privado.

Indicaciones: Conteste a su conocimiento las siguientes preguntas.

1. ¢Cudl de las siguientes organizaciones describe donde labora?

Organizaciones
publicas.

Organizaciones
privadas.

Organizaciones

sin fines de...
0%  10% 20% 30% 40% 50% 0% 70% 80% 90% 100%
OPCIONES DE RESPUESTA ¥ RESPUESTAS i
~ Organizaciones plblicas. 29,41% 5
~ Organizaciones privadas. 70,59% 12
w QOrganizaciones sin fines de lucro, Autdncmas ¢ Semiautdnomas. 0,00% o]
TOTAL 17

Figura 202: Pregunta 1.
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2. ¢Cual de las siguientes opciones describe mejor su trabajo?

Administracién
de bases de...

Analistas de
datos.

Analista de
inteligencia...

Data warehouse
developer.

Gestor de
proyectos.

Jefe de Ti.

Técnico de
datos.

Otra (por
favor,...

0%  10% 20% 30% 40% 50% 60%

OPCIONES DE RESPUESTA

-

-

-

-

Administracién de bases de datos.
Analistas de datos.

Analista de inteligencia de negocios.
Data warehouse developer.

Gestor de proyectos.

Jefe de TI.

Técnico de datos.

Otra (por favor, especifique)

Total de encuestados: 17

Figura 203: Pregunta 2.

70% 80%

Respuestas

90% 100%

RESPUESTAS

5,88%
23,53%
58,82%
23,53%
0,00%
1,76%
0,00%
23,53%

10

£ 0 MmO

3. Si posee conocimientos de mineria de datos, ¢ de cudal de las siguientes fuentes los

ha obtenido?

Me ha sido
impartido en...

He leide por
mis propios...

He recibido
capacitacion...

No posec un
conccimiento...

Mo sé
absolutament...

0% 10% 20% 309 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA

-

Me ha sido impartido en la Universidad.

He leido por mis propios medios, (Libros, papers, noticias, articulos etc).

He recibido capacitaciones, certificaciones, diplomados al respecto.

Ne peseo un conocimiente formal, pero tengo la nocidn de lo que es.

No sé absclutamente nada al respecto.

TOTAL

Figura 204: Pregunta 3.

RESPUESTAS
5,88%
47,06%
29,41%
1,76%

5,88%

o

(5]

17
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4. Enla escala de 1 ab, ¢considera usted que la mineria de datos puede crear valor

agregado a la toma de decisiones de las empresas? (Siendo 1 muy bajo y 5 muy
alto)

OPCIONES DE RESPUESTA ¥ CANTIDAD PROMEDIO ¥ CANTIDAD TOTAL ¥  RESPUESTAS ~

n

Respuestas a 17

Total de encuestados: 17

Figura 205: Pregunta 4.

¢, Cudl cree usted que es el principal o los principales motivos por el cual las
empresas acuden a utilizar mineria de datos? (Puede seleccionar una opcion o
mas).

Para
segmentacién...

Analizar
riesgos.

Para
determinar...

Para mejorar
las relacion...

Otro
(Especifique)

0%  10% 208 30% 0%  50% 60%  70% 20% 20% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA ~ RESPUESTAS

~ Para segmentacién de mercado de clientes. 82,35% 14
~ Previsién de ventas. 29,41% 5
~ Analizar riesgos. 70,59% 12
~ Para determinar fallas de seguridad. 0,00% o
~ Para eficientizar la toma de decisiones. 52,04% o
~ Para mejorar las relaciones existentes en la cadena de valor del negocio. 29,41% 5
~ Para determinar patrones de comportamientos en los clientes. 76,47% 12
~ Otro (Especifique) Respuestas 5,88% 1

Total de encuestados: 17

Figura 206: Pregunta 5.
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¢ Qué tipos de organizaciones considera usted que optan por implementar mineria

de datos con mayor frecuencia? (Puede seleccionar una opcién o mas).

Organizaciones
plblicas
Organizaciones
privadas

Organizaciones
sin fines de...

0% 10% 20% 30% 40% 50% 50% T0% 80% 90% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA ~ RESPUESTAS
= Organizaciones plblicas 35,29%

« Organizaciones privadas 100,00%

« Organizaciones sin fines de lucro, Autdnomas o Semiautdnomas. 1,76%

Total de encuestados: 17

Figura 207: Pregunta 6.

¢, Cuanto considera usted que la mineria de datos seria de utilidad en los ministerios
publicos, instituciones auténomas y semiautonomas? (Siendo 1 muy bajo y 5 muy

alto)

! .

: .

3

N -

° _

ZPor qué?
0% 10% 20% 30% 40% 50% 609 T0% 80% 20% 100%

OPCIOMES DE RESPUESTA ¥ RESPUESTAS
- 1 5,28%
- 2 5,88%
- 3 5,38%
- 4 11,76%
-~ 5 70,50%
w iPor qué? Respuestas 0,00%
TOTAL

Figura 208: Pregunta 7.

IG [ STp—y

[s]
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8. ¢En qué sectores considera usted que tiene aplicabilidad la mineria de datos?
(Puede seleccionar una opcidn o0 mas).

Industria.
Comercio.
Educacidn.

Servicios.

Administracidn
publica.

Ganaderfa.

0%  10% 20% 30% 40% 50% B60% T0% 80% 90% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA - RESPUESTAS -
~ Industria. 88,24% 15
- Comercio. 94,12% 16
~ Educacidn, 82,35% 1“4
- Servicios. 88,24% 15
~ Administracion plblica. 70,59% 12
~ Ganaderia. 58,82% 10

Total de encuestados: 17

Figura 209: Pregunta 8.

9. ¢Conoce alguna organizacion, ya sea publica, privada o sin fines de lucro, que haya
implementado algun proyecto de mineria de datos en el pais?

0% 10%  20%  30%  40%  B0%  G60%  T70%  80%  90% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA ¥ RESPUESTAS s
- Si 58,82% 10
» No. 41,18% 7
TOTAL 17

Figura 210: Pregunta 9.
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10. A su criterio, ¢La mineria de datos se vuelve una parte vital en las organizaciones

para ser competitivas en el mercado?

SI'. _

MNa. I

0%  10% 20%  30%  40%  BO%

OPCIONES DE RESPUESTA
« S
v No.

TOTAL

Figura 211: Pregunta 10.

0%  70%  80%  90% 100%

~ RESPUESTAS

84,12% 16
5,88% 1
17

11. ¢, Conoce alguna de las siguientes herramientas de mineria de datos? (Puede

seleccionar una opcién o0 mas).

RapidMiner.

Orange.
KNIME.
MNLTE.

Minguna

Otro
(especifique)

z
2

0%  10% 209% 30% 4099 50% 80%

OPCIONES DE RESPUESTA

~ RapidMiner.

~ WEKA.

~ Orange.

- KNIME.

~ MLTK.

~ MNinguna

~ Ortro (especifique) Respuestas

Total de encuestados: 17

Figura 212: Pregunta 11.

T0% B0% 20% 100%

RESPUESTAS 4

58,82% 10

o

47,06%

17,65%

)

23,53% 4

(=]

11,76%

5,38%

17,65%

)
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12. ¢ Conoce usted alguna técnica que se utilice en la mineria de datos?

Si.
No.
0% 10% 20% 30% 408 50% 60% 70% 0% 90% 100%
OPCIONES DE RESPUESTA ¥  RESPUESTAS
* 50 76,47%
» MNo. 23,53%

TOTAL

Figura 213: Pregunta 12.

13. ¢ Cudles de estas técnicas conoce?

Arboles de
decisiones

Clustering
(Agrupamientao)

Clasificacion

Modelos
estadisticos

Redes
neuronales

Reglas de
asociacién

Regresicén
lineal

Otra
(sspecifiqus)

0%  10% 209% 30% 4006 50% &0% TO% B0% 20% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA B RESPUESTAS

~ Arboles de decisiones 87,50%

w Clustering (Agrupamiento) 75,00%

w Clasificacidn 43,75%

~ Modelos estadisticos 56,25%

- Redes neuronales 37,50%

~ Reglas de asociacién 25,00%

~ Regresidn lineal 68,75%

~ Otra (especifigue) Respuestas 6,25%

Total de encuestados: 16

Figura 214: Pregunta 13.
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14. Si su empresa deseara implementar un proyecto de mineria de datos, ¢como lo

haria?

Contrataria

nuevo personal.

Capacitariaa

su personal.

Outsourcing.

095 10% 20% 30% 408 B0% 60% T0% B0% 90% 100%
OPCIONES DE RESPUESTA ¥  RESPUESTAS

« Contrataria nuevo personal. 5,88% 1
w (Capacitaria & su personal. 58,82% 10
~ QOutsourcing. 35,29% g
TOTAL 17

Figura 215: Pregunta 14.

15. ¢ De qué tamano (GB’s o TB’s) considera que es la base de datos de los sistemas
que tiene su organizacion?

1TBa 500
TE's.
BEO1TB's a
1,000 TB's.

Més de 1,000
TE's.

Qtro
(especifique)

0% 10% 20% 30% 40% 50% S0% 70% 80% 20% 100%
OPCIONES DE RESPUESTA ¥ RESPUESTAS R
~ Menosdel1TB. 11,76% 2
~ 1TBa500TB's. 47,06% 8
- 501TE'sa1,000 TB's. 23,53% 4
~ Masde 1,000 TB's. 17,65% 3
~ Otro (especifique) Respuestas 0,00% o]
TOTAL 17

Figura 216: Pregunta 15.
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16. ¢ Cual considera que es el desafio principal al momento de implementar un proyecto
de mineria de datos?

Ninguno.

Bases de datos
inconsistentes.

Costo elevado.

Dificil
implementacion.

Fuentes de
dares no...

Pocos
profesionzle...

Otro
(especifique)

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 20% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA ¥ RESPUESTAS ~
= Ninguno. 0,00% 0
~ Bases de datos inconsistentes. 82,35% “
~ (Costo elevado. 47,06% 8
= Dificil implementacidn. 41,18% 7
= Fuentes de datos no integrados. 47,06% 8
= Pocos profesionales en el drea. 64,71% il
~ Otro (especifique) Respuestas 5,88% 1

Total de encuestados: 17

Figura 217: Pregunta 16.

17. ¢ Recomendaria el uso de mineria de datos a otras organizaciones?

0%  10% 20% 30% 40%  50% 0%  70% 80% 90% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA ¥ RESPUESTAS I
» S 94,12% 16
* No 5,88% 1
TOTAL 17

Figura 218: Pregunta 17.
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18. ¢ Cudl es el area de la organizacion que cuenta con el mayor beneficio al hacer uso
de la mineria de datos? (Puede seleccionar una opcion o mas).

Finanzas.

Mercadeo.

Servicio al
cliente.

Ventas.

Otro
(especifigue)

OPCIONES DE RESPUESTA

-

-

-

-

-

-

Finanzas.
Mercadeo.
Produccicén.
Servicio al cliente.
Ventas.

Otro (especifique)

Total de encuestados: 17

prOdUCCiénl _

30% 40% 50% 680% 70% 80% 20% 100%

~  RESPUESTAS -
82,35% 14
76,47% 12
70,59% 12
76,47% 12
76,47% 13
Respuestas 5,88% 1

Figura 219: Pregunta 18.

19. Si se ha implementado un proyecto de mineria de datos, ¢es la unidad de
informatica la encargada de dicho proceso?

Si.

Otra unidad
(Especifiquel:

OPCIONES DE RESPUESTA

- Sh

* No.

= Otraunidad (Espsecifique):
TOTAL

0%

10%

20% 30% 40% 50% 60% T0% 80% 90% 100%

¥ RESPUESTAS s

41,18% 7

41,18% 7

[

Respuestas 17,65%

Figura 220: Pregunta 19.
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20. ¢ Cuenta su organizacion con personas capacitadas en el area de mineria de datos?

Si. _

21. ¢ Cual es el rubro de su organizacion?

No. -

0%  10% 20% 30%

OPCIONES DE RESPUESTA
* S0
w Mo,

TOTAL

Figura 221: Pregunta 20.

Comercializacié
.
Financiero. l

Industrial.

40%  50%

&0%  70%

80%  50% 100%

~ RESPUESTAS

82,35%

17,65%

Otro
(especifique)

0% 10% 20% 30% 40%

OPCIONES DE RESPUESTA

-

-

-

-

Comercializacién.
Financiero.
Industrial.
Servicios.

Otro (especifique)

TOTAL

Figura 222: Pregunta 21.

50% 60%

Respuestas

T70% 80%

RESPUESTAS
5,38%

5,38%

0,00%
70,59%

17,65%

20% 100%

[T

17
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22. ¢ Cuanto tiempo lleva utilizando mineria de datos su organizacion?

No la
utilizamos.

Meneos de un
afio.

Entre unoy
dos afies.

Mas de Tres
afios.

0% 10% 20% 30% 40% 50% 50% 70% 80% 20% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA * RESPUESTAS
~ No la utilizamos. 23,53%

~ Menos de un afio. 1,76%

« Entre uno y des afios. 23,53%

~ Mas de Tres afios. 41,18%
TOTAL

Figura 223: Pregunta 22.

23. ¢ Considera usted que la mineria de datos facilita la toma de decisiones en su

organizacion?

5"‘ _
NGI I

0%  10% 20%  30%  40%  BO%  &0%  TO%  30%  S0% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA ~  RESPUESTAS
v 5 94,12%

+ No. 5,38%
TOTAL

Figura 224: Pregunta 23.
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24. ¢ Después de cuénto tiempo de usar mineria de datos se obtuvieron beneficios?

En los
primeros tre...

Luego de un
afio.

Después de afio.

0%  10% 20% 30% 40% 50% 50% T0% 80% 90% 100%

OPCIONES DE RESPUESTA ~ RESPUESTAS B
= Enlos primeros tres meses. 46,67% 7
v Luego de un afio. 46,67% 7
« Después de afio. 6,67% 1
TOTAL 15

Figura 225: Pregunta 24.
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24.2 Anexo 2: Definicion, Evaluacion y Seleccion de la Herramienta de Mineria de
Datos

RapidMiner

Conocido inicialmente como YALE, es un software de mineria de datos gratuito distribuido
bajo licencia GPL e implementado en Java. Desarrollada por la Universidad de Dortmund
en el afio 2001. Proporciona mas de 500 operadores orientados al analisis de datos.
Produce sus resultados en archivos XML y cuentan con la interface grafica del mismo
programa. Existiendo tres médulos: Rapid Miner Studio, Rapid Miner Server, Rapid Miner
Radoop. Puede usarse a través de una interfaz gréfica, linea de comandos, batch o incluso
desde otros programas a través de llamadas a sus bibliotecas. Incluye graficos y
herramientas para la visualizacién de los datos. Soporta el lenguaje de programacion R.

IBM SPSS Modeler

Es una aplicacion de software de analisis de texto y mineria de datos. Nace en el afio 1994
por ISL luego fue adquirido por parte de IBM en el afio 2009. Se utiliza para construir
modelos predictivos y realizar otras tareas analiticas. Cuenta con una interfaz visual que
permite a los usuarios aprovechar los algoritmos estadisticos y de mineria de datos sin
programacion. Es multiplataforma plataformas y distribuido bajo licencia propietaria.
Permite el uso de R, Python, Spark y Hadoop para amplificar el poder de la analitica.

KNIME

Konstanz Information Miner (KNIME) es una plataforma de mineria de datos que permite el
desarrollo de modelos en un entorno visual. Est4 construido bajo la plataforma Eclipse.
Desarrollado por la Universidad de Constanza. Es una herramienta escrita en su mayor
parte en Java por lo cual la convierte en multiplataforma. Es una herramienta de software
libre pero la empresa brinda soporte en varios niveles. Es altamente funcional a nivel
grafica, pero ademas permite el uso de script de lenguajes de programaciéon como lo es
Python, R, Groovy y Matlab.

SAS Data Mining

Statistical Analysis System (SAS) es un producto de SAS Institute desarrollado para el
analisis y la gestion de datos. SAS puede extraer datos, alterarlos, administrar datos de
diferentes fuentes y realizar andlisis estadisticos. Distribuida bajo licencia propietaria, tiene
una arquitectura de procesamiento de memoria distribuida que es altamente escalable. Es
adecuado para la mineria de datos, la mineria de textos y la optimizacion. Hace uso de la
estadistica, machine learning e inteligencia artificial.

H20

Es un software open-source para el andlisis de Big Data. Desarrollada por H20.ai en el afio
2011. Permite tener acceso a lenguajes como Python, Scala, R y otros. Permite a la vez
entradas como sistemas distribuidos como Hadoop, bases de datos SQL, entre otras. La
herramienta esta escrita en mayor parte en Java, Python y R. El software se puede ejecutar
en las plataformas mas populares y debido a que explora datos almacenados en la nube,
brinda un servicio web siendo compatible con los navegadores Chrome, Safari, Firefox e
Internet Explorer. Se puede obtener soporte técnico por parte de H20.ai.
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Cuadro Comparativo

Criterios Peso RapidMiner IBM SPSS Modeler KNIME SAS Data Mining H20
Calificaciéon [Puntuacién |Calificacion [Puntuacién |Calificacion [Puntuacién |Calificacion |Puntuacién |Calificacién |Puntuacion
Performance (Rendimiento) 0,30
Plataforma 0,10 3,00 0,30 3,00 0,30 3,00 0,30 3,00 0,30 3,00 0,30
Arquitectura 0,05 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15
Acceso a datos 0,20 3,00 0,60 1,00 0,20 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60
Tamaiio de datos 0,30 3,00 0,90 3,00 0,90 4,00 1,20 4,00 1,20 3,00 0,90
Eficiencia 0,15 3,00 0,45 3,00 0,45 3,00 0,45 3,00 0,45 3,00 0,45
Robustez 0,20 3,00 0,60 4,00 0,80 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60
Puntuacion performance 3,00 2,80 3,30 3,30 3,00
Funcionalidad 0,20
Algoritmos 0,20 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60
Metodologias 0,05 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15 5,00 0,25 3,00 0,15
Modelos 0,05 3,00 0,15 4,00 0,20 3,00 0,15 4,00 0,20 3,00 0,15
Variedad de tipos de datos 0,20 3,00 0,60 2,00 0,40 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60
Modificabilidad de algoritmos 0,05 3,00 0,15 2,00 0,10 3,00 0,15 3,00 0,15 4,00 0,20
Muestreo de datos 0,05 3,00 0,15 3,00 0,15 4,00 0,20 3,00 0,15 3,00 0,15
Informes 0,20 3,00 0,60 4,00 0,80 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60
Exportar modelos 0,20 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60 2,00 0,40
Puntuacion funcionalidad 3,00 3,00 3,05 3,15 2,85
Usabilidad 0,20
Interfaz de usuario 0,20 3,00 0,60 3,00 0,60 4,00 0,80 3,00 0,60 3,00 0,60
Curva de aprendizaje 0,20 3,00 0,60 1,00 0,20 3,00 0,60 1,00 0,20 2,00 0,40
Visualizacién de datos 0,20 3,00 0,60 4,00 0,80 4,00 0,80 3,00 0,60 2,00 0,40
Reporte de errores 0,20 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60
Historial de acciones 0,15 3,00 0,45 3,00 0,45 3,00 0,45 3,00 0,45 3,00 0,45
Tipos de negocios 0,05 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15
Puntuacion usubilidad 3,00 2,80 3,40 2,60 2,60
Apoyo a las tareas 0,10
Limpieza de datos 0,50 3,00 1,50 3,00 1,50 3,00 1,50 3,00 1,50 3,00 1,50
Sustituir valores 0,20 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60
Filtrado de datos 0,20 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60 3,00 0,60
Aleotorizacién 0,05 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15
Manipulaciéon de metadatos 0,05 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15 3,00 0,15
Puntuacion apoyo a las tareas 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00
Otros 0,20
Costo 0,75 3,00 2,25 1,00 0,75 3,00 2,25 1 0,75 3,00 2,25
Soporte técnico 0,25 3,00 0,75 5,00 1,25 3,00 0,75 5 1,25 3,00 0,75
Puntuacion otros 3,00 2,00 3,00 2,00 3,00
Peso promedio 3,00 2,70 3,18 2,84 2,89

Tabla 98: Tabla comparativa de las 5 herramientas seleccionadas en base al cuadrante magico de Gartner, tomando como referencia el formato de “A
methodology for evaluating and selecting data mining software.

263



