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RESUMEN

El presente proyecto técnico pretende de dar a conocer la mineria de datos y su
utilidad aplicada a entidades privadas, con el proposito de descubrir informacion que
existe dentro de la data, esta informacion es manejada mediante archivos planos que
son de acceso publico, haciendo que con los resultados obtenidos se generen
posibilidades de negocio en sitios aun no abarrotados, incrementando ingresos y

reduciendo egresos para las organizaciones.

La mineria de datos, necesita de estudio y de indagacion acerca de su uso e
interpretacion, asi mismo utiliza herramientas algoritmicas para la busqueda de

informacién oculta.

El presente documento consta de tres capitulos, en donde se detalla a profundidad la
relacion y utilidad propuesta para otorgar adecuado uso y manipulacion a los

algoritmos de mineria de datos.

El capitulo uno, describe los instrumentos y materiales proporcionados para
comenzar la elaboracion y analisis de la informacion para posteriormente agilizar el

proceso de toma de decisiones.

El capitulo dos, describe toda la sustentacion cientifica y teérica que cubre con los

artefactos y terminologia utilizada en la ejecucion del proyecto.

El capitulo tres, describe la implementacion de la data obtenida e implantada en
distintos Data Warehouses, asi como los resultados obtenidos del estudio y
aplicacion de algoritmos de mineria de datos para predecir futuros comportamientos

dentro del negocio de cada entidad bancaria.

Por ultimo, se generan reportes para colocaciones y captaciones bancarias para que
estos sean manipuladas por personas interesadas y que estén dentro de la toma de

decisiones de las entidades.



ABSTRACT

This technical project aims to publicize data mining and applied to private entities for
the purpose of discovering information that exists within the data useful, this
information is handled through flat files that are publicly accessible, making with the
results generated business opportunities in sites not yet overcrowded, increasing
revenue and reducing expenditures for organizations.

Data mining, you need to study and inquiry into their use and interpretation, also
uses algorithmic tools for finding hidden information.

This document consists of three chapters, where depth is detailed the relationship and
utility proposed to grant proper use and handling of the data mining algorithms.

Chapter one describes the tools and materials provided to begin the processing and
analysis of information to further streamline the decision-making process.

Chapter two describes the scientific and theoretical basis covered with artifacts and
terminology used in project implementation.

Chapter three describes the implementation of the data obtained and implemented in
different data warehouses as well as the results of the study and application of data
mining algorithms to predict future behavior in the business of each bank.

Finally, they report for bank loans and deposits for them to be manipulated by people
interested and are within the decision-making entities are generated.



INTRODUCCION

Antecedentes.

La extraccion de la data oculta y predecible de grandes bases de datos ayuda a
compafiias a concentrarse en informacion atil y relevante, refiriendo a la calidad de
la informacion para las personas. La mineria de datos junto con sus herramientas
hace que los mismos adquieran valor agregado desde el momento del uso y
aplicacion en las distintas plataformas, por lo que estos datos se convierten en
informacion y consecutivamente en conocimiento.

La Superintendencia de Bancos del Ecuador (“SBE”), genera boletines financieros
con informacion remitida por las mismas instituciones financieras bajo
responsabilidad propia con la finalidad de proporcionar a usuarios en general una
vision de la situacion financiera de la entidad o grupo de entidades.

Los datos que son publicados por la Superintendencia de Bancos del Ecuador son en
formato Excel y al ser consolidados con multiples entidades financieras se obtiene
una data extensa lo cual hace practicamente inmanejable en el formato anteriormente
descrito.

La elaboracion de reportes estaticos de forma manual conlleva mucho tiempo al
personal de distintas areas de sistemas que se dedican a la extraccion de la data de
manera manual para presentarlos en informes segun las necesidades del auspiciante o
personas interesadas, ademas en el proceso de carga de datos el usuario interesado
tiene que depurar, clasificar y organizar la informacion.

Dentro del boletin informativo se puede encontrar diferente informacion relacionada
a los depdsitos de ahorro, a plazo, en garantia, restringidos y por confirmar con sus
respectivos numeros de clientes, de igual manera se incluye los reportes por linea de
negocio clasificada por cartera por vencer, improductiva, total cartera, morosidad,
provisiones e indicadores de cobertura.

Justificacion.

La Superintendencia de Bancos del Ecuador publica datos historicos de las
colocaciones de crédito y captaciones de la banca privada en formato Excel, lo cual
hace que sea dificil la administracion de la informacion, por lo que al crear un
almacén de datos se facilita la toma de decisiones y posteriormente se aplica



algoritmos de mineria de datos para descubrir informacion de las captaciones y
colocaciones en los que respecta a plazas, provincias, regiones correspondientes a
captaciones y de asignaciones de créditos correspondientes a colocaciones.

De esta manera se puede presentar reportes para la toma de decisiones en lo que
compete a la concesion de créditos y con el uso algoritmos de mineria de datos se
busca obtener informacion relevante o que se encuentra escondida dentro de la data.

Segun Microsoft, la mineria de datos busca ahorrar grandes cantidades de dinero a
una empresa para lo cual proporciona un sentido automatizado para identificar
informacion clave desde grandes volimenes de datos, la aplicacion de Data Mining a
los almacenes de datos busca dividir los problemas en distintos sectores y esto
provoca que exista distintos grupos de trabajo especializados en el &mbito de ese
problema, para asi optimizar el tiempo y recursos dentro de las instituciones
financieras.

Objetivos:

Objetivo general.

Analizar, disefiar y construir un almacén de datos de colocaciones de crédito y
captaciones de los bancos privados para aplicar algoritmos de mineria de datos.

Objetivos especificos.

- Estudiar y aplicar los diferentes algoritmos de mineria de datos para descubrir
informacion que exista dentro de las colocaciones y captaciones.

- Disefar y construir un almacén de datos para las colocaciones de créditos y
captaciones de la banca privada.

- Construir un dashboard de reporteria para la toma de decisiones.

Marco metodoldgico.

Metodologia de Ralph Kimball.

La metodologia de Kimball, Ilamada Modelo Dimensional (Dimensional Modeling),
se basa en lo que se denomina Ciclo de Vida Dimensional del Negocio (Business
Dimensional Lifecycle). Esta metodologia es considerada una de las técnicas
favoritas a la hora de construir un Data Warehouse. (Ralph Kimball, Margy Ross,
2013)

En el Modelo Dimensional se conforman modelos de tablas y relaciones con el
propdsito de perfeccionar la toma de decisiones, con base en las consultas hechas en
una base de datos relacional que estan ligadas con un célculo o un conjunto de
mediciones de los resultados de los procesos de negocio.

2



El Modelo Dimensional es una técnica de disefio l6gico que tiene como objetivo
exhibir los datos dentro de un cuadro de compromiso estandar e instintivo, para
permitir su acceso con un alto rendimiento. (Ralph Kimball, Margy Ross, 2013)

El modelo presentado por Ralph Kimball deja de lado la suficiencia de un data
warehouse agrupado debido a que la mayoria de interesados desea obtener
informacion mas detallada. Ademas, impugna que la mejor practica es almacenar los
datos en data marts independientes y utilizando dimensiones l6gicamente conectadas.
Kimball formula el modelo de datos tipo estrella, lo cual admite la optimizacion de
consultas y facilidad de uso de los data marts (Ralph Kimball, Margy Ross, 2013)
(ver Figural).

Modelo Ralph Kimball
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Figura 1. Etapas Hefesto.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Este modelo también es distinguido como “Bottom-up” (“de abajo hacia arriba), y
se fundamenta en la edificacion de modelos que son acreditados como data marts
autonomos, conformados de una manera usual traspasando la estructura de bus, las
uniones de los mismos disefian el DWH asociado. Con esta caracteristica se hace
mas maleable y sencilla de implementar, ya que se puede cimentar un data mart
como primer elemento del sistema de inteligencia de negocios, y luego ir afiadiendo
seguidamente otros de acuerdo a los exigencias de cada &rea. (Ralph Kimball, Margy
Ross, 2013)

En este sistema, los procesos ETL (“Extraccion, Transformacion y Carga”), extraen
informacion de los sistemas operacionales y los procesan, cargando los data mart de



una forma individual, teniendo en cuenta la estandarizacién de las dimensiones.
(Ralph Kimball, Margy Ross, 2013)

Kimball presenta 4 fases para la construccién del DWH que son:

e Elegir el proceso de negocio.

El primer paso es elegir el area a modelar. Esta es una decision del patrocinador del
proyecto, y depende fundamentalmente del analisis de requerimientos y de los
problemas analiticos obtenidos de los usuarios.

e Establecer el nivel de granularidad.

La granularidad se trata de definir el nivel més bajo de detalle. La eleccion de la
granularidad depende de los requerimientos del negocio y lo que pueda ser util de los
datos actuales.

e Elegir las dimensiones.

Las dimensiones surgen de los requerimientos del negocio discutidas por el equipo
de trabajo, también son facilitadas por el nivel de granularidad previamente
establecido.

e ldentificar medidas y las tablas de hechos.

Este paso consiste en identificar las medidas que nacen de los flujos del negocio.
Una medida usa criterios definidos en las dimensiones, es un atributo de una tabla
que se desea analizar, sumarizando o agrupando sus datos. (Ralph Kimball, Margy
Ross, 2013)



CAPITULO 1

ESTADO DEL ARTE

1.1. Fundamento teérico

1.1.1. Sistema financiero.

En el Ecuador el sistema financiero estd compuesto principalmente por
bancos privados, banca publica, cooperativas, mutualistas, entre otras, las
cuales prestan servicios de captacion y colocacion a sus clientes.
(Superintendencia de Bancos del Ecuador, 2016)

Las organizaciones financieras para forjar competencia entre los medios
similares del mercado realizan estudios sobre: “Captaciones y Colocaciones”
(Superintendencia de Bancos del Ecuador, 2016), en base a la informacion
provista por el organismo de control.

1.1.2. Instituciones financieras.

“Sociedad que interviene en los mercados financieros, cuya actividad consiste
en captar fondos del publico e invertirlos en activos financieros”
(Superintendencia de Bancos del Ecuador, 2016). Con respecto a la banca
privada los bancos, las sociedades financieras o corporaciones de inversién y
desarrollo, las asociaciones mutualistas de ahorro y crédito para la vivienda y
las cooperativas de ahorro y crédito que son intermediarios financieros del
publico (Superintendencia de Bancos del Ecuador, 2016).

1.1.3. Captaciones.

Segun la superintendencia de bancos del Ecuador, las captaciones componen
todos los recursos del publico que han sido situados en un establecimiento
financiero a través de depdsitos a la vista, depositos a plazo u otros
mecanismos (Superintendencia de Bancos del Ecuador, 2016).

1.1.4. Colocacion o crédito.

En la pagina web de la superintendencia de bancos del Ecuador, se ha
apreciado a la colocacion o crédito como un préstamo de dinero que una
institucion concede a sus interesados, con la responsabilidad de que, en un
tiempo expectante el cliente devolverd dicha prestacion en forma paulatina,
mediante el pago de cuotas, 0 en un solo pago y con un interés agregado que



compensa al fiador por el periodo que no tuvo ese capital (Superintendencia
de Bancos del Ecuador, 2016).

1.2. Inteligencia de negocios (Bl)

“BI es la combinacion de practicas, capacidades y tecnologias usadas por las
compafiias para recopilar e integrar la informacion, aplicar reglas del negocio y
asegurar la visibilidad de la informacion en funcion de una mejor comprension
del mismo y, en dltima instancia, para mejorar el desempefio” (Rodriguez
Parrilla, 2014).

Curto en el libro Introduccion al Business Intelligence menciona que la
inteligencia de negocios es una evolucion de los sistemas de soporte a la toma de
decisiones, integrando un conjunto de inventivas, aplicaciones, destrezas y
capacidades enfocadas a la creacién y gobierno de informacion que permite
tomar mejores decisiones a los usuarios de una organizacion (Curto, 2010).

En definitiva, los sistemas de inteligencia de negocio buscan responder a las
preguntas:

- ¢Qué pas6?

- ¢Qué pasa ahora?
- ¢Por qué pas6?

- ¢Qué pasara?

1.2.1. Estructura de los sistemas de Bl

La gestion del conocimiento para el apoyo a la toma de decisiones se realiza
mediante lo que se conoce como mineria de datos, que es el procesamiento y
manipulacion de la informacién que se encuentra en el data warehouse para
encontrar patrones de desempefio dentro de una organizacion, como pueden
ser tendencias, predicciones entre otros. Las funciones de Bl (“Business
Intelligence™) en las grandes empresas consisten en crear y manipular los
cuadros de mando, crear reportes, realizar analisis en linea (OLAP), asi como
implementar alarmas y predicciones asociadas a los indicadores clave del
desempeiio empresarial.

Como lugares de almacenamiento de informacion, existen dos tipos de bases
de datos: las operacionales, que aseguran el sistema ERP (“Enterprise
Resource Planning™) 0, la planificacion de todo tipo de recursos y las bases de
datos para el apoyo a la toma de decisiones, entre las que estan el data
warehouse y los data mart.



En la Figura 2 se puede observar la arquitectura y la relacion que tiene con las
interfaces unificadas como pueden ser interfaces web o escritorio para

usuarios finales.

Business Intelligence.

Interfaces Unificadas

Analisis del

R tes y
eportes OLAP Negocio

Servidores de Inteligencia

Figura 2. Arquitectura del Sistema Bl

Elaborado por: Juan Pesantez.

1.3. Data Warehouse

Un almacén de datos o data warehouse es una base de datos corporativa cuya
caracteristica principal es la integracion y el filtrado de informacion de una o
varias fuentes y posteriormente se procesard para su andlisis desde distintos
puntos de vista y con una gran velocidad de respuesta (Reinosa, E. J.,
Maldonado, C. A., & Mufioz, R, 2012).

1.3.1. Data Warehousing

Es el proceso de extraer y filtrar datos asociados, los cuales proceden de
diferentes sistemas de informacion internos o externos, con el objetivo de
transformarlos, integrarlos y conservarlos en un almacén de datos o Data
Warehouse (Rodriguez Parrilla, 2014).



1.3.2. Arquitectura de un almacén de datos

Un sistema de almacenamiento de datos consta de tres niveles: el primero
conformado por las bases de datos, fuentes (de produccion e histéricos); el
segundo, es una base de datos concisa extraida de las bases de datos de
produccion y, el tercero, compuesto por las interfaces orientadas a
consumidores que extraen informacion para la toma de decisiones (ver
Figura3).

Almacén de Datos Arquitectura.

Analisis Consultas y Mineria de
multidimensional reportes datos (Data
(OLAP) complejos Mining)

A

Diccionario de
Datos

Almacén de Datos
(Data Warehouse)

BD- BD- Texto
Relacionales

Figura 3. Arquitectura de un Almacén de Datos

Elaborado por: Juan Pesantez.

Esta arquitectura se estructura en cinco partes principales:

e Fuentes de datos externas y los procesos responsables de realizar la
extraccion de los datos de las fuentes, transformarlos y cargarlos en el
repositorio.

e Repositorio del almacén de datos y data marts o almacenes de datos
departamentales.

e Metadatos, que contienen datos sobre datos, es decir, informacién
sobre todo lo concerniente al almacén de datos.

e Herramientas de consulta del usuario final o front-end.

e Servidores OLAP que atienden a consultas de las herramientas de los
usuarios finales y los lanza al servidor del almacén de datos.



Los datos historicos no se encuentran generalmente en las bases de datos
transaccionales que recogen datos diarios producidos por la empresa, ademas
implica un alto costo por su gran volumen y almacenamiento por lo que se
necesita un repositorio especifico para los datos historicos.

1.3.3. Esquemas para la estructura de datos

Esquema en estrella: Se caracteriza por tener una tabla de hechos en el centro
de su estructura, las tablas de dimensiones se relacionan a esta mediante
claves primarias simples pertenecientes a cada dimension. La tabla de hechos
tiene multiples relaciones con otras tablas mediante (foreing keys), las tablas
de dimensidn se encuentran fuera de las formas normales para las bases de
datos o desnormalizadas. A continuacion, se muestra en la Figura 4 un
diagrama tipo estrella.

Esquema tipo Estrella y tabla de Hechos

Entity_1
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Entity_2 Entity_3 Entity_5
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Relaticnship_4

Entity_4

Figura 4. Esquema tipo Estrella y tabla de Hechos.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Esquema copo de nieve: Es un esquema basado en el tipo estrella, las tablas
de dimensiones se normalizan en varias tablas, permitiendo tener varios
caminos para llegar a los datos influyendo directamente sobre el rendimiento
de las consultas. Por lo tanto, la tabla de hechos deja de ser la Unica tabla del
esquema que se relaciona con varias tablas, donde se crea una tabla por cada
nivel de la jerarquia. (Curto, 2010), en la Figura 5 se muestra un ejemplo de
esquema tipo copo de nieve.



Esquema tipo Copo de Nieve y tabla de Hechos.

= Entity_1 Entity_&
Entity_7 _ Relaticnship_9

Relaticnship_8 Relationship_1
m——— Entity_2 Entity_5
Entipt s Relationship_2 B ___Relationship_2
Relaticnship_4 Relationship_8
Entity_& Entity_4 Entity_10

Relationship_5

Relationship_7

Entity_9

Figura 5. Esquema Copo de Nieve / Tabla de Hechos.

Elaborado por: Juan Pesantez.

1.3.4. Elementos de una arquitectura Data Warehouse

Estos elementos representan la estructura total de datos, y tienen una relacion
con los siguientes componentes: procesamiento, comunicacion y
presentacion, que interactian con los usuarios finales. A continuacion, se
describe cada uno de los elementos:

e Base de datos operacional: Tienen informacion histérica que proveen una
estructura de procesamiento eficiente, donde se almacenan todas las
transacciones de la organizacion.

e Nivel de acceso a la informacién: Es el nivel donde incluye el hardware y
software que permite al usuario final interactuar con las herramientas y
aplicaciones desarrolladas para emitir reportes en hojas de calculos y graficos
que normalmente usa para sus labores diarias. Por ejemplo: Excel, power
pivot, crystal reports, etc.
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e Nivel de acceso a datos: El nivel de acceso a los datos se encarga de definir
una interface entre las herramientas de acceso a la informacion y las bases de
datos operacionales de forma universal. De tal manera que permite a los
usuarios finales acceder a cualquier informacion en la empresa para su trabajo
diario.

e Nivel de directorio de datos (metadata): Permite almacenar todas las
definiciones de los metadatos, es decir contiene informacion cuya finalidad es
ayudar a la comprension y navegacion de los usuarios a través del DWH.

e Nivel de gestion de procesos: Permite realizar diversas tareas para construir y
mantener el DWH actualizado.

¢ Nivel de mensajes de aplicacién: El nivel de mensajes de aplicacion permite
circular la informacion a toda la red de la institucién.

¢ Nivel data warehouse (fisico): Es un repositorio central de informacion donde
se almacenan de forma que sea facil de acceder.

¢ Nivel de organizacién de datos: Es el componente final de un DWH, incluye
los procesos replica necesarios para seleccionar, editar y cargar datos en un
DWH para acceder a los datos desde una base de datos operacional.

1.3.5. Funcion de un Data Warehouse

Los almacenes de datos no solo brindan investigacién renovada, sino que
también proporciona la obtencién de conocimiento a los responsables de la
toma de decisiones. Inclusive contiene la capacidad de modelar y remodelar
los antecedentes provenientes de la data.

La funcion del DWH es conseguir datos desde varias bases de informacion
provenientes de fuentes internas y externas, que almacenan recursos
necesarios para grandes establecimientos, suministran un ambiente para que
las sociedades realicen una mejor apreciacion de la informacion que esta
siendo gobernada por diversas aplicaciones estratégicas.

Los sistemas para el soporte de decisiones gerenciales basadas en un DWH,
pueden ser mas préacticas con la explotacion de datos, con el fin de ayudar en
el estudio del empuje del negocio.
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Las principales caracteristicas que tiene un data warehouse (“DWH”) son:

e Orientado al tema: Aprueba clasificar la informacion en base a los objetivos
estratégicos planteados por la asociacion.

e Integrado: En un ambiente data warehouse la investigacion encontrada al
interior esta siempre integrada y se muestra de muchas maneras.

e Tiempo variante: Registra los cambios que se producen a lo largo del tiempo,
reflejando los datos originales en cualquier momento.

e No volatil: La informacion es solo de lectura no se puede eliminar ni
modificar una vez acumulada, siempre y cuando se encuentre solida.

1.3.6. Elementos de un Data Warehouse
1.3.6.1. Tablas de hechos.

Una tabla de hechos es la representacion de un proceso de negocio, se
constituyen para crear indicadores y son usados por los analistas de
negocios para el apoyo a la toma de decisiones, estos permiten
almacenar dos tipos de atributos caracterizados:

e Medidas de causa
e Claves foraneas hacia busquedas de una tabla de dimension.

Existen diferentes tipos de tablas de hechos:

e Baésicos: Son los que se encuentran representados por un campo de
una tabla de hechos, campos como precio, unidad, campos que
comunmente no se necesita realizar ningin tipo de operacién para
poder definir como operacion.

e Derivados: Estos se constituyen al adoptar uno o mas hechos con
alguna accion matematica, poseen la ventaja de que pueden
almacenarse previamente calculadas, sus tablas son como: total
ventas, rentabilidad, promedio.
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Agregadas: Se forjan luego que se resolvio la consulta
proporcionada a la tabla de hechos, se genera activamente a través
de instrucciones.

Pre-Agregadas: Se generan antes de que se realice la consulta
correspondiente, de esta manera la consulta se realiza contra una
tabla que ya fue previamente sumarizada.

Indicadores: Son valores numéricos generados a través de
sumarizaciones (suma, promedios, minimos, maximos, totales,
porcentajes, formulas definidas, etc.), dependiendo del
requerimiento de informacion requerida por el negocio.

1.3.6.2. Tablas de dimensiones.

Las tablas de dimensiones delimitan como se encuentra la informacion

organ

izada en sentido logico y proporcionan el medio para examinar el

argumento del negocio. En todo data warehouse la tabla de dimension
Tiempo es obligatoria, la dimensién tiempo mantiene niveles
jerarquicos.

Estas
estos

tablas de dimensiones acopian los puntos de andlisis de un hecho,
se pueden catalogar como, SCD que son siglas de Slowly

Changing Dimension, y se cuenta como una politica de reajuste de datos

de un

a dimension.

Existen varias formaciones de las tablas de dimensiones:

SCD 0.

SCD 1.

En ningun tiempo se cambia la informacion, ni se reescribe.

Estrictamente sustituye el valor de una propiedad dentro de un
campo en una de las dimensiones, supliéndolo con el valor actual.

Asimismo, la particularidad siempre irradia la asignacion mas
nueva.
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e SCD 2.

Es la técnica primordial para el alcance de exactitud intercalando
lentamente atributos provenientes de una tabla de dimension, se
pide tener claves primarias que cumplan el papel de un
identificador unico que se fija a cada registro de una tabla de
dimension.

e SCD3.

Las permutaciones en los caracteres consolidados indican que el
valor de la columna no debe pasar de un extremo a otro, agrega
una columna dimension.

Este cambio no adiciona una nueva fila a la dimension, sino que se
amplia una nueva columna para sujetar el cambio de atributo.

Admite ver nuevos e historicos datos de hechos por cualquiera de
los valores ignorados de los atributos o antes.

e SCDA4.

A este punto de andlisis se le conoce regularmente como tablas
historicas

1.4. Mineria de datos.

La mineria de datos es un conjunto de técnicas que se utilizan para obtener
informacion implicita de las grandes bases de datos.

Segun (Trujillo, 2013) La mineria de datos es la extraccion de informacion
interesante (no-trivial, implicita, previamente desconocida y potencialmente util),
relaciones y/o patrones a partir de los datos en grandes bases de datos.

En si la mineria de datos la conforman otras disciplinas como la de bases de
datos, la estadistica, la de visualizacion de informacion o machine learning, entre
otras.

Dentro de la mineria de datos se puede encontrar algunos de sus usos como:
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e Descubrir hechos y relaciones de datos.

e Requiere poca intervencion humana.

e Encuentra patrones dentro de los datos.

e Determinay establece reglas.

e Almacenay reutiliza reglas.

e Presenta informacion atil a los usuarios.

e El usuario final debe ser capaz de analizar resultados.

La mineria de datos se encarga a través de un conjunto de herramientas y técnicas
algoritmicas de buscar los patrones de interés ocultos, que son los que permiten la
anticipacion de futuros acontecimientos gracias a la prediccion de
acontecimientos o al prondstico de situacion con cierto grado de probabilidad.

1.4.1. Caracteristicas de la mineria de datos.

Para que la mineria de datos se pueda ejecutar y cumplir con su objetivo, debe
tener las siguientes caracteristicas:

e Recoleccion de datos a gran escala: unifica el contenido de la informacién
de todas las bases de datos disponibles, internas o externas. De esta
manera se disminuyen los errores y desvios si la informacion disponible
contiene amplitud y profundidad.

e Alta tecnologia y gran almacenamiento: como la mineria de datos procesa
un volumen de informacion considerable y realiza un importante nimero
de combinaciones, necesita multiples y veloces procesadores, asi como
una gran capacidad de memoria RAM, debido a los procesos intermedios
de recoleccion y combinacion de datos e informacion.

e Algoritmos de mineria de datos: estos funcionan a través de la aplicacion
de diversas herramientas algoritmicas que son las que permiten la
busqueda de informacion oculta.

Dentro de la mineria de datos se tiene técnicas comunmente usadas entras las
cuales estan:

e Redes neuronales artificiales: modelos predecibles no-lineales que
aprenden a través del entrenamiento y semejan la estructura de una red
neuronal bioldgica.
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e Arboles de decisién: estructuras de forma de arbol que representan
conjuntos de decisiones. Estas decisiones generan reglas para la
clasificacion de un conjunto de datos. Algunos de los métodos de arboles
de decision incluyen Arboles de Clasificacion y Regresion, Deteccion de
Interaccion Automatica de Chi Cuadrado (CHAI: Chi Square Automatic
Interaction Detection).

e Algoritmos Genéticos: técnicas de optimizacién que usan procesos tales
como combinaciones genéticas, mutaciones y seleccién natural en un
disefio basado en los conceptos de evolucion.

e Maétodo del vecino mas cercano: una técnica que clasifica cada registro en
un conjunto de datos basado en una combinacién de las clases de los k
registros mas similares a él en un conjunto de datos historicos.

¢ Regla de induccidn: la extraccion de las reglas if-then de datos basados en
significados estadisticos.

La tecnologia de la mineria de datos, con bases de datos de suficiente tamafio
y cantidad, genera nuevas oportunidades de negocios que proveen las
siguientes capacidades:

e Prediccion automatizada de tendencias y comportamientos. La mineria de
datos, al automatizar la busqueda de informacion predecible en grandes
bases de datos, puede inferir, ante una nueva situacién o estimulo
determinado, cudl seria el comportamiento y la tendencia de respuesta
probable de los clientes, proveedores y otros sujetos de la organizacion.

e Obtencion automatizada de modelos previamente desconocidos. Las
organizaciones cuentan con parametros conocidos que permiten la
evaluacion del comportamiento de sus clientes y productos, obtenidos del
histérico de sus bases de datos con respecto al comportamiento de la
organizacion y asi proceder a la identificacion de los nuevos patrones de
tendencia, lo cual hace necesaria el uso de la mineria de datos para que
barra estos datos de un solo paso, a través de sus herramientas
algoritmicas de busqueda de informacion oculta.

1.4.2. Diferencias entre el andlisis estadistico y la mineria de datos.

En los dos casos lo que se desea es mejorar la toma de decisiones a través de
un mejor conocimiento del entorno, que se puede estudiar gracias a los datos
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que se encuentran almacenados en la organizacion y también mediante
informacion propia o del medio en que ésta se desenvuelve.

Las técnicas estadisticas se centran generalmente en técnicas confirmatorias,
esto es que, a partir de patrones conocidos, demuestran la ocurrencia de los
hechos en el paso del tiempo, pero en cambio, las técnicas de la mineria de
datos son exploratorias, es decir, rastrean el universo de posibilidades para
encontrar nuevos patrones desconocidos.

La mineria de datos provee mejores soluciones cuando la dimensidn del
problema es mayor. En un problema con gran cantidad de variables, resulta
muy complicado encontrar hip6tesis de partida interesantes. En este caso, las
técnicas de mineria de datos encuentran nuevas relaciones para luego
investigar sobre las variables mas interesantes. Las técnicas de mineria de
datos tienen menos limitaciones que las estadisticas, pero la mineria de datos
al ser menos restrictiva que la estadistica, se puede utilizar con supuestos
minimos.

Las técnicas de la mineria de datos son muy Utiles si los datos de la
organizacion son muy dindmicos. En los casos en los que el almacén de datos
es mas estatico, se justifica una inversion en analisis estadistico. En cambio,
en uno dinamico, se necesita que las técnicas de la mineria de datos exploren
los cambios y determinen si una regla de negocio ha cambiado para abordar
ciertas cuestiones relacionadas con el corto y mediano plazo. De esta manera,
la mineria de datos incidira en la inversion y en la actualizacion del negocio.
(Reinosa, E. J., Maldonado, C. A., & Mufioz, R, 2012)
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CAPITULO 2

ANALISIS Y DISENO

2.1. Artefactos — Diagramas

2.1.1. Herramientas de Hardware.

La herramienta de hardware que se encuentra en uso para la elaboracién del
proyecto técnico consiente en:

e Marca: Sony Vaio

e CPU: Intel Core i3, M380, 2.53Ghz

e Memoria: 5 GB

e Sistema Operativo: Microsoft Windows 7 Ultimate Service Pack 1
e Modelo: VPCEA45FL

2.1.2. Herramientas de Software.

2.1.2.1 Herramientas de ETL.

Para la obtencidn del proyecto técnico, desde sus inicios se propuso usar
como instrumento todo el paquete de software SQL Server 2012, ya que
en su version Enterprise con service pack 3, se pueden instalar otras
utilidades tales como:

e Analysis Services
e Integration Services
e SQL Server Data Tools

2.1.2.2. Herramientas de Data Warehouse y consultas OLAP.

Para la construccién del cubo o data warehouse se usa la herramienta
SQL Server Data Tools, en la que al ingresar se crea un nuevo proyecto
Ilamado Proyecto Multidimensional y de Mineria de Datos, propio para
Business Intelligence.
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Dentro de este proyecto y una vez ya construido el cubo se pueden hacer
consultas ya sean estas por medio de lenguaje SQL o en su caso por
medio de un entorno visual propio de la herramienta.

2.1.2.3. Herramientas para la gestion de datos.

Para la gestion de los datos se usa el motor de base de datos llamado
SQL Server 2012 dentro del cual se alojan todos los datos extraidos
mediante procesos, consultas, entre otros, resultantes de los archivos
planos proporcionados por la Superintendencia de Bancos del Ecuador.
(Superintendencia de Bancos del Ecuador, 2016)

2.2. Diagrama conceptual de la base de datos.

El diagrama conceptual es una descripcion de alto nivel del contenido de una
base de datos, independiente del sistema gestor que se manipula, esta primera
etapa es de percepcion, identificacion y descripcion de los fendmenos tanto
internos como externos que afectan al proyecto, usando el lenguaje conocido
como modelado conceptual.

Para la construccién del modelo conceptual, inevitablemente se parte de los
requerimientos del cliente o auspiciante (“stakeholder”), necesarios para la
gjecucion y puesta a produccion del proyecto, haciendo de esto una via para
alinear los procesos del negocio a las herramientas de T.l. de esta manera se
plantean varias preguntas tales como:

e (Quién?

o (Qué?

e ;Cuando?
e ;Dbnde?
e ;Por qué?

Todas estas preguntas dadas en una vista general de la solucion del proyecto
puesto a produccion.

Para la construccion del data mart a partir de los datos proporcionados es
necesario levantar un modelo conceptual que sirve como eje para la base de datos
de la cual se va a partir, este modelo conceptual es la plataforma inicial donde se
ubican los datos que corresponden a captaciones de bancos privados del Ecuador,
como se muestra en la Figura 6.
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Feches
cod fecha <pix Mariable (20} =M=
afio Integer Relationship_1
mes Varisble characters {20}
fecha Dste
ifies_1 <pi=
Entidades
cod entidad “pi= \ariable (20} =M= Relati ip_2
nombre_entidad Variable (40) <M=
Identifier_1 =pi>
Captacicnes
num_clientes Long integer <M=
num_cuentas Long integer <M=
saldo Long float <M=
tipo_captacion +
cod tipo capts =pi= Mariable 20) =M=
tipo_ Variable {50) <M= Relstionship_2
Identifier_1 <pi> Relstionship_&
geografia
cod ia =pi> Variable {20} =M=
cod_canton “ariable characters {20}
canton “ariable characters {50}
cod_provincia “ariable characters {20}
provincia “ariable characters {50}
cod_region “ariable characters {20}
region “ariable characters {80}
Identifier_1 <pi=
Figura 6. Diagrama Conceptual Captaciones.
Elaborado por: Juan Pesantez.

El modelo conceptual que pertenece a las colocaciones bancarias se construye a
base del estandar tipo estrella, asi como se vio en el modelo anterior mencionado
el cual facilita las relaciones o vinculos que se tiene entre tablas de hechos como
de dimensiones, asi como se puede observar en la Figura 7.

Diagrama Conceptual Colocaciones

Fecha
cod fecha =pi> Variable (20) =M=
afic Integer <M=
mes Varisble characters (20) <M>
fecha Date <
Entidad
= |dentifier_1 <pi=
cod entidad “piz Varisble (20) =M=
nombre_entidsd Varisble characters (0] <M>
Identifier_1 <pi>
Relationship_1
Colocaciones
Tipo_Colocacién Cartera_por_vencer Lang flost <hi>

cod tipo colocacién pi> Verisble cherscters(10) =i | Relstionship 3 | Gerters_no_devenga jnieres Long flost <ift>

: : =| Carters_vencida Long flost <\
T 1l Ve ble ch cters (20) =M= o
ipo_colocacién fariable charactess {30} Saldo_Totsl Long flost <ht>
\dentifier_1 <pi> Morosidad Float <N

Relstionship_4

Geografia
cod geografia <pi> <Undefined> <M»
cod_canten <Undefined> <M=
canton <Undefined> <M=
cod_provincia <Undefined> <M=
provincia <Undefined> <M=

Identifisr_1 <pi=

Figura 7. Diagrama Conceptual Colocaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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2.3. Arquitectura.

2.3.1. Arquitectura del bus del Data Warehouse.

Para esta arquitectura se observan las tablas resultantes de dimensiones y de
hechos conformadas previamente, esto permite la integracion entre diferentes
data mart, lo cual examina que no queden aislados entre si y pueden ser
usados durante todo el proyecto, esto se le conoce como el bus del data
warehouse.

La siguiente tabla detalla la arquitectura del bus del data warehouse, con sus
tablas de dimensiones y la conformacion de las mismas con la unificacion de
los datos proporcionados, la cual permite la unién de los data marts tanto de
captaciones asi como de colocaciones bancarias.

Tabla 1. Arreglo del Data Warehouse

Informgcmn sobre Entidades Tipo_captacion Fecha
Captaciones

Informacién sobre . .

Entidades Entidades Geografia Fecha
Informla_uon Canton Provincia Regidn
Geografica

Informacién sobre Fecha Mes Afio
Fechas

Nota: La tabla muestra las tablas de dimensiones del DataWarehouse.

Elaborado por: Juan Pesantez.

2.3.2. Arquitectura de las tablas de dimensiones.

Una dimension se compone de una serie de atributos organizados
jerarquicamente. Estos atributos permiten analizar las medidas de los hechos
a diferente nivel de detalle segin se agreguen o desagreguen los datos.
(Trujillo, 2013).

Segun Curto en su libro Introduccion al Business Intelligence explica que las
dimensiones son la representacion en el data warehouse de una vista para un
cierto proceso de negocio (Curto, 2010).
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2.3.2.1. Dimension fechas.

Esta dimensién es una de las mas importantes para su uso futuro en
cuanto a la distribucion de los datos, la misma que otorga una jerarquia
organizacional ya sea esta por afos, meses o por una fecha exacta de
donde se extrajo un determinado dato.

Tabla 2. Dimension fechas.

Fechas
cod fecha <pi> Variable characters (20) <M>
afo Integer
mes Variable characters (20)
fecha Date

Nota: La tabla muestra el contenido de la dimension fechas.

Elaborado por: Juan Pesantez.

2.3.2.2. Dimension entidades.

Esta dimensidn contiene los nombres de las entidades bancarias privadas
del Ecuador, asi como una clave primaria la cual tendria como funcién
de relacionar las entidades con las otras tablas de dimensiones y con la
tabla de hechos.

Tabla 3. Dimensién entidades.

Entidades
cod entidad <pi> Variable characters (20) <M>
nombre_entidad Variable characters (40) <M>

Nota: La tabla muestra el contenido de la dimension entidades.

Elaborado por: Juan Pesantez.

2.3.2.3. Dimension tipo_captacion.

En esta dimensidn se colocan los 14 ejemplos de tipos de depositos que
se tiene para cada una de las entidades pertenecientes a un cantén
especifico, asi como una clave primaria para la asociacion entre las
distintas tablas.

Tabla 4. Dimension tipo_captacion

Tipo_Captacion

cod_tipo_capta <pi> \Variable characters (20) <M>

22




| Tipo_Captacion | Variable characters (50) <M>

Nota: La tabla muestra el contenido de la dimension tipo_captacion.

Elaborado por: Juan Pesantez.

2.3.2.4. Dimension tipo_colocacion.

Esta dimension es exclusiva para el uso dentro del data mart de
colocaciones bancarias, la cual facilita la relacion entre los tipos de
colocaciones que existen para estas entidades, ya sean de tipo comercial,
de consumo, vivienda, entre otros.

Tabla 5. Dimension tipo_colocacion

Tipo_Colocacion

cod_tipo_colocacion  <pi> Variable characters (10) <M>

Tipo_colocacién Variable characters (30) <M>

Nota: La tabla muestra el contenido de la dimension tipo_colocacion.

Elaborado por: Juan Pesantez.

2.3.2.5. Dimension geografia.

Esta dimension es especifica para la localizacion geogréafica de cada una
de las entidades dentro del territorio ecuatoriano, contiene campos como
region, provincia y canton, asi como un cédigo para cada uno de estos
campos.

Tabla 6. Dimension geografia

Geografia
cod_geografia <pi> Variable characters (20) <M>
cod_canton Variable characters (20)
canton Variable characters (50)
cod_provincia Variable characters (20)
provincia Variable characters (50)
cod_region Variable characters (20)
region Variable characters (60)

Nota: La tabla muestra el contenido de la dimensidn geografia.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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2.3.3. Arquitectura de la tabla de hechos.

Los hechos contienen atributos o medidas a analizar. Estos representan
normalmente relaciones muchos a mucho con todas las dimensiones y
muchos a uno con cada dimension en particular (Trujillo, 2013).

Una tabla de hecho es una representacion de un proceso de negocio. A nivel
de disefio una tabla de hechos es aquella que permite almacenar dos tipos de

propiedades especiales:

e Medidas del proceso/actividad/flujo de trabajo/evento que se pretende

modelizar.

e Claves foraneas hacia registros en una tabla de dimension. (Curto,

2010)

Tabla 7. Tabla de hechos (“Captaciones”)

Tabla de Hechos. (**Captaciones’)

cod_tipo_capta | pk tabla tipo_captacion | fk1 en tabla de hechos | tipo varchar(20)
cod_entidad pk tabla Entidades fk2 en tabla de hechos | tipo varchar(20)
cod_fecha pk tabla Fechas fk3 en tabla de hechos | tipo varchar(20)
cod_geografia pk tabla Geografia fk4 en tabla de hechos | tipo varchar(20)
num_clientes tipo bigint
num_cuentas tipo bigint

saldo

double precision

Nota: La tabla muestra los aspectos principales de la tabla de hechos para captaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Tabla 8. Tabla de hechos (“Colocaciones”)

Tabla de Hechos. (""Colocaciones')

fk1 en tabla de tipo

cod_fecha pk tabla Fecha hechos varchar(20)
fk2 en tabla de tipo

cod_entidad pk tabla Entidades hechos varchar(20)
cod_geografia pk tabla Geografia fiK3 en tabla de tipo
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hechos varchar(20)
pk tabla fk4 en tabla de tipo

cod_tipo_colocacion Tipo_Colocacion hechos varchar(10)
tipo double

Cartera_por_vencer precision
tipo double

Cartera_no_devenga_interes precision
tipo double

Cartea_vencida precision
tipo double

Saldo_Total precision

Morosidad tipo float

Nota: La tabla muestra los aspectos principales de la tabla de hechos para colocaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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CAPITULO 3

CONSTRUCCION Y PRUEBAS.

3.1. Descripcion de clases.

Para acelerar el proceso de ETL usando la herramienta de Integration Services de
SQL Server Data Tools, se utiliza Visual Basic para Aplicaciones, dentro de los
archivos en formato Excel proporcionados por la Superintendencia de Bancos del
Ecuador, Visual Basic proporciona una ayuda para la organizacion de los datos y
hacer que se pueda manipular de una mejor manera los campos y celdas dentro
del utilitario Excel, se le llama lenguaje de macros para ser utilizado dentro del
paquete Microsoft Office, con la sola limitacién que el producto final no se puede
compilar separadamente del documento, hoja o base de datos en que fue creado,
es decir, se convierte en una macro.

Su beneficio principal es automatizar tareas frecuentes, asi como crear
ejecutables y transacciones de bases de datos (“MS Access”), para uso de
plenamente de escritorio ya sea de forma local o remota en el caso de Ms
Windows Server. Esto permite acceder a las funcionalidades de un lenguaje
orientado a eventos dentro del paquete office con lenguaje basado en Basic 4.0 y
5.0.

El codigo creado para cada uno de los archivos proporcionados se divide en
maodulos cada uno con una forma de ejecucion individual dentro de una o varias
hojas de calculo.

a) Maddulo entidad.

Su funcion es asignar en las celdas los nombres de las entidades
pertenecientes para cada region, provincia, cantén, tipo de captacion, numero
de cuentas, nimero de clientes y saldo (ver Figura 8).
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Caodigo para Médulo Entidad.

Sub macro_entidad() 'inicio, nombre del médulo
Dim valorl As String
Dim valor2 As String
Dim valor3 As String
Dim entidad As String
Dim inicio As Long B et > asignacidn de variables
Dim i As Long
Dim j As Long
Dim k As Integer
Dim cuenta As Integer
Dim acumulador Az Long
Dim aumento As Long
aumento = 1 'inicializa la variable aumento en 1
acumulador = 156 'asigna el valor 156 en la variable acumulador
cuenta 0 'inicializa la variable enta
inicio = 4 'donde se encuentra el primer valor
valorl = Cells(inicio, "&").Value ‘'toma el v
valorz = Cells(5, "A").Value ‘'toma el ¥ de la celda asignada
For i = 1 To 73631 'inicio, asignacion del ciclo for
valor3 = "Total " & Right (valorl, cuenta) 'asignacidén a la variable con el nimero de caractéres de cuenta

If valorl = walor2? Or valorl = valor3 Then 'condicidén para verificar si es o no una entidad en la celda
inicio = iniecio + 1 'aumenta la cuenta para la variabl i
valorl = Cells(inicio, "A").Value 'toma el wvalor de la celda asignada
Elsze ‘'caso contrario

entidad = valorl 'asigno valor de variable a una auxiliar
For j = aumento To acumulador 'inicio ciclo for

Cells(j, "AQ") = entidad 'Celdas donde se colocaran los datos
Next j 'aumento de la wvariable del ciclo for
aumento = aumento + 156 'creci o de la variable aumento
acumulador = acumulador + 156 imiento de la vari acumulador
inicio = inicio + 1 'aumenta la nta para la variable i
cuenta = Len(valorl) 'asigno el nimerc de caracteres co spondientes al nombre de la entidad
valorl = Cells(inicio, "a&").Value 'toma =l valor de la celda asignada

End If 'fin del ciclo if

Next i 'aumento de la variable i del ciclo for
End Sub 'fin del modulo

Figura 8 Cédigo Md6dulo Entidad.

Elaborado: Juan Pesantez.

b) Maddulo region.

Este modulo utiliza dos hojas de célculo del archivo de Excel, analiza si el
campo provincia se encuentra en una de ellas, compara los campos entre las
hojas de célculo y procede a colocar la region a la que pertenece determinada

provincia (ver Anexo 1).

c) Mddulo provincias.

Para este modulo se utilizé el concepto base del modulo region, el cambio
principal radica en que compara el canton previamente colocado en la hoja de
calculo, con una lista obtenida de todos los cantones del Ecuador en otra hoja
de célculo, para asi colocar el nombre de la provincia a quien pertenece dicho

canton (ver Anexo 2).
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d) Mddulo canton.

Este modulo coloca el cantdn donde pertenece determinada entidad,
analizando la celda donde se encuentra el nombre de la entidad y la celda
donde se localiza el nombre del canton a donde pertenece (ver Anexo 3).

e) Maddulo tipo deposito.

Para este mddulo, su funcién principal es la de colocar los tipos de depdsito
pertenecientes a los valores de: numero de clientes, nUmero de cuentas y
saldo (ver Anexo 4).

f) Maodulo nimero de clientes.

El cddigo para este modulo cumple la funcion de colocar los valores de
numeros de clientes en forma horizontal junto a su respectivo tipo de
depdsito, cantdn, provincia, region y entidad bancaria. (ver Anexo 5).

g) Modulo nimero de cuentas.

El médulo nimero de cuentas es muy similar al médulo nimero de clientes,
su funcion principal es colocar a nivel de vista vertical a los datos originales a
una vista horizontal, alineando dichos valores con los campos predecesores a
este modulo (ver Anexo 6).

h) Moddulo saldo.

Este modulo no tiene mucha diferencia frente a los anteriores dos modulos,
pero sus cambios radican en la creacion de variables tipo long, ya que la
longitud de datos hace que sea necesario obtener mas espacios en cada
bloque, lo cual implica mayor espacio de almacenamiento en memoria (ver
Anexo 7).
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Una vez concluida la ejecucion de todos los médulos con la herramienta de
Visual Basic para aplicaciones, da como resultante una hoja de célculo con
los datos, valores, nombres y tipos de captaciones (ver Figura 9), organizados
de forma que se facilita el proceso de ETL, esto trae como consecuencias la
mejora en tiempos de ejecucion, optimizacion de recursos para el procesador,
memoria RAM y mayor comprension en la carga de informacion al motor de
base de datos entre otros.

. .
Hoja de Calculo Resultante.
A B C D E
1 ‘ Entidad | Region I Provincia I Canton I Tipo Deposito InumJHEntEsI numicuenlasl saldo I

170 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA aurro DEPQSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 520 525 25291628
m BP AMAZONAS Siema  PICHINCHA Qumo DEPOSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 532 544 26603474
172 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA aurmo DEPQSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 528 541 28152565
173 BP AMAZONAS Sierra PICHINCHA quro DEPOSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 531 548 27940771
174 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA auro DEPOSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 507 519 26859108
175 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA auro DEPOSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 526 546 28614737
176 BP AMAZONAS Siema  PICHINCHA QuImo DEPOSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES i3 549 27256218
1 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA qurmo DEPOSITQS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 539 555 29787337
18 BP AMAZONAS Siema  PICHINCHA QuImo DEPOSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 43 607 31160909
179 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA aurmo DEPQSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 516 569 27383527
130 BP AMAZONAS Siema  PICHINCHA Qumo DEPOSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 534 558 20937678
181 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA aurmo DEPQSITOS MONETARIOS QUE NO GENERAN INTERESES 538 559 24188962
182 BP AMAZONAS Sierra PICHINCHA quro DEPQSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 3 3 8614198
183 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA auro DEPQSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 3 3 91281232
184 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA auro DEPQSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 3 3 12797004
185 BP AMAZONAS Siema  PICHINCHA QuImo DEPOSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 3 3 14596233
186 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA qurmo DEPQSITQS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 3 3 11530255
107 BP AMAZONAS Siema  PICHINCHA QuImo DEPOSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 3 3 28271655
188 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA aurmo DEPQSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 3 3 2574929
189 BP AMAZONAS Sierra PICHINCHA qurro DEPQSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 3 32451
190 BP AMAZONAS Siemra PICHINCHA aurro DEPQSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 3 3 2276233
191 BP AMAZONAS Sierra PICHINCHA quro DEPQSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 3 3 2443189
192 BP AMAZONAS Siema  PICHINCHA QuImo DEPOSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 2 2 2140397
193 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA auro DEPQSITOS MONETARIOS DE INSTITUCIONES FINANCIERAS 2 2 2780887
194 BP AMAZONAS Siema  PICHINCHA QuImo DEPOSITOS DE AHORRO 1356 1384 48880378
195 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA qurmo DEPQSITOS DE AHORRO 1369 1397 5093544
196 BP AMAZONAS Siema  PICHINCHA Qumo DEPOSITOS DE AHORRO 1354 1382 50232965
197 BP AMAZONAS Siema PICHINCHA aurmo DEPQSITOS DE AHORRO 13 1398 51915771
198 BP AMAZONAS Sierra PICHINCHA qurro DEPQSITOS DE AHORRO 1374 1402 45279938

Figura 9. Ejecucion Resultante de Modulos.

Elaborado por: Juan Pesantez.

3.2. Diagrama fisico de la base de datos.

En la metodologia segiin Kimball dice, “las tablas de dimension deben tener un
unico indice sobre las claves primarias y seria recomendable que el indice
estuviera compuesto de un Unico atributo”. También recomienda el uso de
indices tipo arbol-B en atributos de alta cardinalidad y aplicar indices de mapas
de bits en atributos de cardinalidad media o baja.

El nivel fisico es el mas bajo de los distintos niveles de donde se encuentran
almacenados los datos. No es nada facil realizar el proceso de crear una base de
datos, puesto que se comprende desde el andlisis del problema hasta la
implementacion fisica en un DMS (DataBase Manager/Management System). El
manejador de bases de datos (DMS) consiste en un conjunto de datos
interrelacionados y en todos los programas de acceso (Jiménez Capel, Maria
Yolanda, 2014).
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En la Figura 10, se muestra el diagrama fisico de la base de datos para
Captaciones, partiendo del diagrama conceptual mostrado previamente.

Diagrama Fisico para Captaciones Bancarias.

Fechas

cod fecha varchar20) <pk=
afo int

mes warchar(20}
fecha datetime
|
Captacicnes
cod_tipo_capta warchar(20) feds -
tipo_captacion cod_entidad  varchar(20} = Entidades
cod tipo capts varchar(20) <pks |-ak cod_fecha warchar{20} “fiels p=| cod entidad varchar{20) <pk=
tipo_captacion  varchar(50) cod_geografia  varchar(20) “fied= nombre_entidad  varchar(40)
num_clientes  bigint
num_cuentas  bigint
saldo double precision
¥
geografia

cod geografis varchar(20) <pk>
cod_canton warchar(20}
canton varchar{50)
cod_provincia  warchan(20)

provincia varchan{80)
cod_region varchan{20)
regicn varchan{80)

Figura 10. Diagrama Fisico Captaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Este diagrama permite tener una vision mas amplia de cdmo es la base de datos
resultante, muestra un esquema en estrella donde las tablas que se encuentran por
la parte exterior son las tablas de dimensiones y la tabla interior es la resultante
tabla de hechos, que por medio de las relaciones de las tablas de uno a muchos
obtiene como claves foraneas (fk) varias entidades dentro de esta misma tabla,
que no se podia visualizar por medio del diagrama conceptual.

Para el diagrama fisico de colocaciones bancarias mostrado en la Figura 11, se
sigue la metodologia Kimball aplicada a todo el proyecto, colocando una Unica
clave primaria a las tablas de dimensiones la cual pasara por la relacién entre
tablas hasta la tabla de hechos.
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Diagrama Fisico para Colocaciones Bancarias.

Fecha

cod fecha varchar(20) =pk>

afio int
mes varchar{20)
Entidad fecha da;ftime
cod _entidad warchar{20) <pk> |=af
nombre_entidad warchar(40)
Colocaciones
cod_fecha varchar{20) <fel=
cod_entidad varchar{20) ==
Tipe_Colocacidn ocod_geografia varchar{20) <fled=
cod tipo colocacién varchar(10) <pk> |=s cod_tipo_colocacion varchar{10}) =fad=
Tipo_colocacian varchar{20) Cartera_por_vencer double precision
i Cartera_no_devenga_interes double precision
Cartera_wencida double precision
Salde_Total double precision
Maorosidad float

¥

Geografia

cod geografia varchar20) <pi=
cod_canton varchar{20}
canton warchar{50}
cod_provincia  varchar{20})
provincia varchar{50)

Figura 11. Diagrama Fisico Colocaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.

3.3. Proceso ETL.

El proceso de Extraccion, Transformacion y Carga (ETL), tiene como funcién
principal introducir los datos que se encuentran distribuidos en archivos planos
(“EXCEL”), hasta una base de datos ya creada en determinado gestor.

Este proceso se lo realiza mediante la herramienta SQL Server Data Tools en
donde se crea un proyecto de Integration Services como lo muestra la Figura 12:

Creacion Proyecto Integration Services.

I L\] Proyecto de Integration Services Business Intelligence

=)
Figura 12. Proyecto Integration Services.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Una vez creado el proyecto, se debe establecer un flujo de datos el cual toma
como tarea 0 conjunto de actividades primordiales el almacenamiento de sub
procesos a ser ejecutados dentro de la vida del proyecto, estas tareas son las
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encargadas de realizar el ETL de manera automatica, confiable y rapida,
haciendo que los tiempos de ejecucion sean mucho menores, comparando con un
ingreso manual mediante codigo SQL dentro del motor de base de datos, en la
Figura 13, se muestra el flujo de datos y las tareas a utilizar:

Flujo de Datos y Sub-tareas.
'E‘L Origen de Excel

1

= | Tarea Flujo de datos >0 Conversion de datos

| Destino de OLE DB
-

Figura 13. Flujo de Datos.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Por la gran cantidad de datos lo recomendable es realizar un ETL por archivo en
este caso por afio de captacion, el proceso se lo puede realizar por medio de un
solo ETL con todos los datos unificados, pero demanda gran uso del procesador y
esto puede provocar varios errores en su ejecucion al contener grandes cantidades
de datos para ser procesados.

3.4. Disefio multidimensional.

El disefio multidimensional en contraste del modelo relacional, permite estudiar
datos mediante cubos realizados OLAP (On-Line Analytical Processing).
Ademas, de su gran escalabilidad ya que se pueden agregar tablas de hechos y
tablas de dimensiones acorde se requiera y de acuerdo a las exigencias del
negocio. Se establecié dos data marts que a su vez conforman el data warehouse
del cual se consume la informacion necesaria para la evaluacion, construccion y
ejecucion de las consultas necesarias para la elaboracion de la mineria de datos.

Para poder crear el disefio multidimensional usando la herramienta SQL Server
Data Tools, se procede a llenar la base de datos con la informacion proveniente
de captaciones de los bancos privados del Ecuador desde el afio 2011 hasta el afio
2015 segun el modelo fisico con las tablas de dimensiones y las tablas de hechos.
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Una vez llena la base de datos, se crea un origen de datos entre la herramienta
SQL Server Data Tools y el motor de base de datos SQL Server 2012.

En la Figura 14, se muestra como se hace la conexion entre las 2 herramientas a
una base de datos relacional.

Seleccidon de Origenes de Datos.

Proveedor: | OLE DB nativo\SQL Server Native Client 11.0 j
I;;J; MNombre del servidor:
Conexion
~ Conexién con el servidor

= (©) Usar autenticacion de Windows
Todas @ Usar autenticacion de SQL Server

Nombre de usuario: 53
Contrasefia: weee
[] Guardar mi contrasefia
Establecer conexién con una base de datos

(@ Seleccione o escriba el nombre de la base de datos:
Base 1_2016 -

() Asociar con un archivo de base de datos:

Se establecio correctamente la conexién de prueba.

— ——
| Probar conexion

Figura 14. Origenes de Datos.

Aceptar Cancelar

Elaborado por: Juan Pesantez.

Una vez realizada la conexion, se crea una vista del origen de datos la cual
muestra un diagrama fisico de la base de datos relacional, indicando al usuario
todas las caracteristicas tales como los metadatos, relaciones entre tablas,
creacion de calculos y configuracion de claves ldgicas entre una 0 mas tablas (ver
Figura 15), que por medio de la herramienta no se tiene impacto en el motor de
base de datos o en los metadatos almacenados.
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Asistente para Vista de Origen de Datos.

Seleccionar toblas y vistos Finolizacion del asistente v

Seieccaine s cbjetes de [ base de dtce selacionyl Que deben Inchurse enla Proparcions un nomtre y haga cic a contruacdn en Fralza pers o s
vite del ongen de datos rueve vieta del ongen de datos
Otyetos daponbies. Otyetos inchados Nowtre
Base 1 2016}
Nombee Teo Nombve Teo
Depdogams i)  Tadls CICAPTACIONES (. Tabis Vieta previa
] ENTIOADES o)  Tadia o1 Base 1 2016
T FECHAS (o) Tabia ] CAPTACIONES (o)
J) GEOGRAFIA ko) Tabia =] ENTIDADES {#0)
T TIPO_CAPTACIO. Tabia 2] FECHAS i)

] GEOGRAFIA (o)
2] TIPO_CAPTACION i)

< s Lsogﬁﬂx Cancelar < Mrde Frataar Corcsler |

Figura 15. Asistente-Vista de Origen de Datos.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Ya que se han escogido las tablas que se va a utilizar para el proyecto, se procede
a finalizar el asistente, con lo cual aparece la Figura 16:

Vista Previa de Origenes de Datos.

[ FECHAS
? COD_FECHA
ANO
MES
FECHA
&
[7] CAPTACIONES [Z] GEOGRAFIA
COD_TIPO_CAPTA 7 COD_GEOGRAFIA
5] ENTIDADES COD_ENTIDAD COD_CANTON
= COD_FECHA CANTON
COD_ENTIDAD -
d NOMBRE. ENTIDAD -+ COD_GEOGRAFIA ®  COD_PROWINCIA
= NUM_CLIENTES PROVINCIA
NUM_CUENTAS COD_REGION
SALDO REGIOM

r
[7] TIPO_CAPTACION
? COD_TIPO_CAPTA
TIPO_CAPTACION

Figura 16. Vista de Origenes de Datos.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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3.5. Almacén de datos (Cubo).

“Un almacén de datos, es una recopilacion de distintas fuentes de informacion
orientados por tema, compuestos, versatiles en el tiempo y no volatiles que se
emplea como soporte a la adquisicion de decisiones estratégicas” (Trujillo,
2013).

Los almacenes de datos son como un conjunto de procedimientos que recopilan
datos histéricos para ser utilizados posteriormente para la toma de decisiones
estratégicas. Por ello un almacén de datos no es una base de datos en el sentido
tradicional, donde cualquier aplicacion de usuario final puede realizar
inserciones, actualizaciones y borrados sobre la base de datos (Trujillo, 2013).

Para la construccion del almacén de datos previamente se debe tener realizada
una conexion a una base de datos y tener formada una vista de origen de datos
para proporcionar un panorama Unico del modelado relacional de la base de datos
explicados en numerales anteriores.

Como primer paso se toma como guia el asistente de creacion de cubos, como se
muestra en la Figura 17.

Asistente para cubos paso 1.

- 5
"4 Asistente para cubos ET = Llﬂlﬂ—h]

Seleccionar método de creacion
Se pueden crear cubos usando tablas existentes, creando un cubo vacio o
generando tablas en el origen de datos.

£Como desea crear el cubo?
@ lUsartablas existentes
Crear un cubo vacio
Generar tablas en el origen de datos

Plantilla:

| (Ninguno) —

Descripcion:
Cree un cubo basado en una o varias tablas de un origen de datos.

| < Mras | [ Siguiente > ] Cancelar

% — o

Figura 17. Seleccion del método de creacidn.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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El siguiente paso es seleccionar la tabla que es para el proyecto propuesta como
una tabla de hechos de entre las tablas compuestas por la base de datos, aquellas
tablas no seleccionadas, el software las analiza y las coloca como tablas de
dimensiones de manera automatica, como lo muestra la Figura 18.

Asistente para cubos paso 2.

i -]
"4 Asistente para cubos ‘ l =NEE X

Seleccionar tablas de grupo de medida
Seleccione una vista o diagrama de origen de datos v, a continuacidn,
seleccione |as tablas que se usaran para los grupos de medida.

Vista del origen de datos:
[Base 12016 -

Tablas de grupo de medida:

[WI[E CAPTACIONES
[CIE ENTIDADES
[CIE FECHAS
[CIE GEOGRAFIA |
[CI[E TIFO_CAPTACION

[ < Atrds H Siguiente > ]

n — 2

Figura 18. Seleccion de tablas de grupo de medida.

Elaborado por: Juan Pesantez.

El paso siguiente del asistente de creacion de cubos, es la seleccién de las
medidas, las que son tomadas de las tablas de hechos antes seleccionadas y que
pertenecen al data mart de captaciones (ver Figura 19).

36



Asistente para cubos paso 3.

[

Seleccionar medidas
Seleccione las medidas que desea incluir en el cubo.

Medida

[EaMcAPTACIONES]
“-[#] sl NUM CLIENTES

¥l NUMCUENTAS

{¥] il SALDO

‘] gl Recuento CAPTACIONES

[ < Afras ][Siguierﬂe)] Finalizar >

Figura 19. Seleccion de medidas.

Elaborado por: Juan Pesantez.

A continuacion, el asistente de creacion de cubos, muestra una pantalla donde se

puede elegir el grupo de tablas de dimensiones para el cubo, tal y como se
muestra en la Figura 20.

Asistente para cubos paso 4.

L Bl
e N o

Seleccionar nuevas dimensiones

Seleccione las nuevas dimensiones que desea crear, segun las tablas
disponibles.

Dimension
VIl GEOGRAFIA
L..[V][0] GEOGRAFIA
I~ FECHAS
LIV FECHAS
VI~ TIPO CAPTACION
LIV TIPO_CAPTACION
[Z]l. ENTIDADES
...V ENTIDADES

[ < Mras HSiguiante>] Finalizar =>

Figura 20. Seleccién de nuevas dimensiones.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Una vez realizado todos los pasos anteriores el asistente de creacion de cubos,
muestra una pantalla como resumen de la tabla de hechos y las tablas de
dimensiones que seran utilizadas para la creacion del cubo (Ver Figura 21).

Finalizacion del asistente.

"l Asistente para cubos r i E@Iﬁ

Finalizacion del asistente v

Asigne un nombre al cubo, revise su estructura v, a continuacicn, haga clic en
Finalizar para guardar el cubo.

Nombre del cuba:
Base 12016
Vista previa:
= [ Grupos de medida
= [ul] CAPTACIONES
al NUM CLIENTES

wl NUM CUENTAS ,I
wl SALDO
ol Recuento CAPTACIONES I
[= [ Dimensiones
|| |7 GEOGRAFIA
| FECHAS
|2 TIPO CAPTACION
17 ENTIDADES I

[ Finalizar |[ Cancelar

w

— “

Figura 21. Finalizacidn del asistente.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Con la ejecucion de este ultimo paso, se tiene creado el cubo dimensional o data
warehouse con las tablas de dimensiones y tablas de hechos correspondientes a

captaciones de los bancos privados del Ecuador desde el afio 2011 hasta el afio
2015, como lo muestra la Figura 22.

Cubo / Data Warehouse Captaciones.

Base 1 2016.cube [Disefio] < [ENENREG NEE L) ~  Explorador de soluciones 1 X
9, Estructra ce cubo | 9] Uso de dimensiones | ) Calaios |9 K01 |(f§ Acdones | @) Partones |3}t Agregadones | Perspectivs | (§ Traducdiones [ Bxaminador )
alazal — & Jy Cubo 12016
€| M 22 4| rdioma: |Predeterminado & 25 Origenes de datos
€ Base12016.ds
o) portar.. | 41 @) 51 [} 2
P Editar comottexte [ Importar. FPFEEAX ? = | 4 25 Vistssdelorigen e datos
@ o 12015 T, ] | omensin Jerarquia Operador Expresion de fitre Pardmetros {4 Bese1 2016.dsv
ENTIDADES 3 NOMBRE ENTIDAD Tqual {8 PICHINCHA, BP GENERAL RUMIFIAHUT, BP GUAYAQUIL, B... [T 4 [ Cubos
(2 vetadatos 5 4 Base1 2016.cube
FECHAS 2 FECHA Tqual {al} A o M
S peic] GEOGRAFIA REGION 190 {Costa, Siema} B # [ Dimensiones
<Todas> - - 1/, GEOGRAFIA.dim
TIPO CAFTACION 8 TIPO CAPTACION Iqud {De 12 30 dies, De més de 36 1 dias, Depdsitos monetarios qu... ]
| NUM CLENTAS " 2 FECHAS dim
ul <Sel dimensién>
ul Reento CAPTACIONES. || | oo cmensen \Z TIPO CAPTACION. dirr
ul SALDO 1/ ENTIDADES dim
kP NUMCLENTES UM CUENTAS AP0 [ Estructuras de mineria de
T5aed 1355355 7805657313335 [ Roles
: 27 Ensamblados -
a[” in r
LR lSTCUT I B2 vista de clas...
Progreso de laimplementa.. = 1 X
Senvidor: localhost
Base de datos: Cubo_1 2016
©} Hora de inici: 23/0 ~
= (3 Procesands Cubo, |
@, Hora de nicio: - ~
M <[ '

Figura 22. Data Warehouse Captaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Para la construccion del cubo concerniente a colocaciones de los bancos privados
del Ecuador, se realiza el mismo proceso mencionado previamente, obteniendo
como resultado un data warehouse con tablas de dimensiones y tablas de hechos
pertenecientes al data mart de colocaciones, previamente ingresados todos los
datos de los distintos tipos de colocaciones existentes, para tener como resultado
la Figura 23, que representa la estructura del cubo de Colocaciones.

Estructura Cubo Colocaciones Bancarias del Ecuador.

{ COD_GEOGRAFIA
COD_CANTON
CANTON

COD_PROVIMCIA
PROVINCIA

7] COLOCACIONES

COD_FECHA
COD_ENTIDAD

COD_GEOGRAFIA
} CoD_ENTIDAD COD_TIPO_COLOCACION E:g—FECHF‘
o - CARTERA_POR_VENCER »
MOMERE_ENTIGAD CARTERA_NO_DEVENGA_INTERES E:CSH N
CARTERA_VENCIDA

SALDO _TOTAL
MOROSIDAD

h

B TIPO_COLOCACION

{ COD_TIPO_COLOCACION
TIPC_COLOCACION

Figura 23. Estructura del Cubo Colocaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Dentro del examinador del cubo, se puede ingresar distintos tipos de consultas
para verificar la existencia, veracidad y coherencia entre la informacion ingresada
en el motor de base de datos, asi como la informacién que se encuentra generada
por la herramienta de creacién de cubos de Microsoft como lo muestra la Figura
24.

Examinador para el Cubo Colocaciones.

Dimensidn Jerarquia Operador Expresidn de filtro Pardmetros

ENTIDAD 2% NOMBRE ENTIDAD Tqual LA} ]
FECHA 3% CODFECHA Tqual LA} ]
GEOGRAFIA 32 CANTON Tqual LA} ]
TIPO COLOCACION i3 TIPO COLOCACION Igual LA} i
<Selecdonar dimension>
CARTERA NO DEVENGA INTERES CARTERA POR VENCER CARTERA VENCIDA MOROSIDAD SALDO TOTAL

| 21368749261,1702 996428615409, 71 9127704252,23002 76061853427,8257  848089527714,195

Figura 24. Examinador del Cubo Colocaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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3.6. Mineria de datos.

3.6.1. Algoritmo de cllsteres de Microsoft.

El algoritmo de clusteres de Microsoft, es un algoritmo de fraccionamiento
suministrado por Analysis Services. El algoritmo utiliza métodos iterativos
para agrupar los casos de un conjunto de datos dentro de clusteres que
contienen caracteristicas similares. Estas agrupaciones son Utiles para la
exploracién de datos, la identificacion de anomalias en los datos y la creacion
de predicciones. (Microsoft, 2016)

Los modelos de agrupacion en cllsteres identifican las relaciones en un
conjunto de datos que no se podrian derivar l6gicamente a través de la
observacion casual. (Microsoft, 2016)

El algoritmo de clUsteres se diferencia de otros algoritmos de mineria de
datos, como el algoritmo de arboles de decision de Microsoft, en que no se
tiene que designar una columna de predicciéon para generar un modelo de
agrupacion en clusteres. El algoritmo de clUsteres entrena el modelo de forma
estricta a partir de las relaciones que existen en los datos y de los clUsteres
que identifica el algoritmo. (Microsoft, 2016)

3.6.1.1. Funcionamiento del algoritmo de clusteres de Microsoft

Identifica primero las relaciones de un conjunto de datos y genera una
serie de clusteres basandose en ellas. Un grafico de dispersion es una
forma atil de representar visualmente el modo en que el algoritmo
agrupa los datos, (ver Figura 25). El gréafico de dispersién representa
todos los casos del conjunto; cada caso es un punto del gréfico. Los
clusteres agrupan los puntos del grafico e ilustran las relaciones que
identifica el algoritmo. (Microsoft, 2016)

Gréfico de Dispersion para Clasteres de Microsoft.

. ©
L.' .'.@. J

Figura 25. Gréfico de Dispersidn.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Después de definir los clusteres, el algoritmo calcula el grado de
perfeccion con que los clusteres representan las agrupaciones de
puntos y, a continuacion, intenta volver a definir las agrupaciones para
crear clusteres que representen mejor los datos. El algoritmo establece
una iteracion en este proceso hasta que ya no es posible mejorar los
resultados mediante la redefinicién de los clusteres. (Microsoft, 2016)

3.6.1.2. Ejecucion del algoritmo clusteres de Microsoft para captaciones de
crédito.

Para crear una estructura de mineria de datos en SQL Server Data Tools, se
utiliza el asistente de mineria de datos el cual guia paso a paso para la
correcta ejecucion del algoritmo Cldsteres de Microsoft.

La figura 26, muestra que el asistente solicita seleccionar un método para
definir la estructura de mineria de datos, en este caso se selecciona a partir de
un cubo existente previamente construido, el mismo que facilita el proceso
para la mineria de datos.

Asistente para Mineria de Datos paso 1.

A, Asistente para mineria de datos Llﬂlﬂ_hj

Seleccionar el método de definicion
Seleccione el método que se utilizara al crear la definicion de la estructura de
mineria d= datos.

£Qué método utiliza para definir la estructura de mineria de datos?

A partir de una base de datos relacional o del almacenamiento de datos
@ A partir de un cubo existente
Descripcian:

Este método define una estructura de mineria de datos basada en la estructura de un cubo
existente.

| < Atras |[ Siguiente = l Cancelar

Figura 26. Seleccion del Método de Definicion.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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El siguiente paso, es seleccionar la técnica de mineria que se va a utilizar,
optando entre varios algoritmos propios de la herramienta de Microsoft, para
este caso préctico se selecciona el algoritmo de Clusteres de Microsoft (ver
Figura 27).

Asistente para Mineria de Datos paso 2.

4, Asistente para mineria de datos l | o e

Crear la estructura de mineria de datos
Especifique si es necesario crear un modelo de mineria de datos y seleccione
la técnica mas aplicable.

@ Crear la estructura de mineria de datos con un modelo de mineria de datos
£Qué técnica de mineria de datos desea utilizar?
Clisteres de Microsoft -

Crear |a estructura de mineria de datos sin modelos

Descripcion;

El algoritmo de clisteres de Microsoft utiliza técnicas terativas para agrupar los registros de un
conjunto de datos en clisteres que contengan caracteristicas similares. Esta capacidad resulta
Litil para buscar agrupaciones generales en los datos.

| < Atras |[ Siguiente > ] Cancelar

Figura 27. Crear la Estructura de Mineria de Datos.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Una vez seleccionado una de las herramientas de mineria de datos, surge en el
apartado inferior la descripcion perteneciente a cada algoritmo, para que de
esta manera se tenga una idea clara de cdmo es el funcionamiento del mismo.

A continuacién, se debe seleccionar la tabla de dimensién que el algoritmo
toma como base para el analisis de mineria de datos, la misma que se coloca
como modelo de guia para la agrupacion de datos propia de este algoritmo
como lo muestra la Figura 28.
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Asistente para Mineria de Datos paso 3.
[ #, Asistente para mineria de datmt‘ E@Iﬂw

Seleccionar la dimension de cubo de origen
Seleccione una dimensién de cubo de origen para generar una estructura de ~
mineria de datos.

Seleccione una dimensién de cubo de origen:
= [ Bass 12016
19l
1ol FECHAS
& GEOGRAFIA
ol TIPO CAPTACION

[ < Mrds ] [ Siguiente > ]

e —_—— — o

Figura 28. Seleccion de la Dimension de Cubo de Origen.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Al continuar con el asistente, este requiere seleccionar el campo de la
dimensién que se ocupa para la agrupacién de datos, ya que varias tablas
pueden tener multiples campos (ver Figura 29).

Data Warehouse Dimensiones.

7] GEOGRAFIA

¥ COD_GEOGRAFIA
COD_CANTON
CANTOM
COD_PROVIMCIA
PROVIMCIA
COD_REGION
REGICON

Figura 29. Dimensidn geografia.

Elaborado por: Juan Pesantez
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Para la ejecucion del algoritmo se usa la dimension geografia, y la agrupacion
por cantones tal y como muestra la Figura 30.

Asistente para Mineria de Datos paso 4.

[ ™
A, Asistente para mineria de datm- E@g

Seleccionar la clave de caso
Seleccione un atibuto que se utilizard como clave de |a estructura de mineria \
de datos.

Atributos:

= 1 GEOGRAFIA
i
i) COD GEOGRAFIA
2 PROVINCIA
2 REGION

Figura 30. Seleccion de la Clave de Caso.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Inmediatamente, el asistente requiere seleccionar las columnas que tienen los
datos de la tabla de hechos como atributos o medidas para el algoritmo, como
lo muestra la Figura 31.

Asistente para Mineria de Datos paso 5.

- A
4, Asistente para mineria de datns- EIM

Seleccionar columnas de nivel de caso
Especifigue atributos y medidas como columnas de nivel de caso de la \
estructura de mineriz de datos

Atributos y medidas relacionados:
[
& [Clfu] CAFTACIONES

[#]aal NUM CLIENTES
[ gl NUM CUENTAS
[l Recuents CAPTACIONES
[ aall SALDO

Da Medidas calculadas

L

Figura 31. Seleccidn de Columnas de Nivel de Caso.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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En la siguiente pantalla, se procede a seleccionar los campos que son usados
para la prediccion y una segunda agrupacion de datos para el algoritmo, estos
campos son pertenecientes a la tabla de hechos como lo muestra la Figura 32.

Tabla de Hechos.

[Z] CAPTACIONES

COD_TIPO_CAPTA
COD_ENTIDAD
COD_FECHA
COD_GEOGRAFIA
NUM_CLIENTES
NUM_CLENTAS
SALDO

Figura 32. Campos pertenecientes a
la tabla de hechos.

Elaborado por: Juan Pesantez.

El algoritmo de Clasteres de Microsoft no obliga a seleccionar un campo
especifico de tal manera que, si no se selecciona un campo para prediccion, el
algoritmo muestra los clusteres de agrupacion segun los datos seleccionados y
las tablas de dimensiones (ver Figura 33).

Asistente para Mineria de Datos paso 6.

A, Asistente para mineria de dates =ron X

Especificar el uso de las columnas del modelo de
Especifique el uso de las columnas del modelo de mineria de datos y agregue
opcionalmente tablas anidadas.

Estructura del modelo de mineria de datos:

Tablas y columnas Ertrada [] De predic...
ANTON
ul NUMCLIENTES =
ul SALDO &l

I Agregar tablas anidadas I

I < Atras ” Siguiente = ] Cancelar

w = “

Figura 33. Especificar el Uso de las Columnas del Modelo.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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La siguiente pantalla, es para la segmentacién del cubo de origen, esto se hace
mediante las tablas de dimensiones y sus campos a elegir, lo cual hace que los
clusteres se dividan segun las expresiones seleccionadas, como la dimension,
la jerarquia, el operador y la expresion de filtro (ver Figura 34).

Asistente para Mineria de Datos paso 7.

4, Asistente para mineria de datos l =NEE X
Segmentar el cubo de ongen
Segmente el cubo de origen para el entrenamiento de modelos.

Definir fittro:
Dimensian Jerarguia Operador Expresion de filiro
ENTIDADES i3 NOMBRE ENTIDAD lgual {AIY
TIPC CAPTACION 25 TIPO CAPTACION lgual { De mas de 361 d
FECHAS 22 AND Igual LA}
<Seleccionar dimensi... :

|
Pl 1 2
| < Mras | [ Siguiente > ] | Finalizar > | Cancelar

Figura 34. Segmentacion del Cubo de Origen.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Como paso final, el asistente requiere ingresar un nombre tanto a la estructura
de mineria de datos como al modelo de mineria de datos, recordando que hay
que marcar la opcion de permitir la obtencion de detalles (ver Figura 35).

Detalles para Clusters de Microsoft

Permitir abtencion de detalles

Figura 35. Casilla obtencion de detalles.

Elaborado por: Juan Pesantez
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Es importante en muchos de los algoritmos de mineria de datos habilitar este
campo, ya que es la Unica via para que el usuario pueda visualizar los
elementos que existen dentro de cada cluster como se muestra en la Figura
36.

Asistente para Mineria de Datos paso final.

-

#, Asistente para mineria de datos -‘ E=SFC X

Finalizacion del asistente
Finalice el Asistente para mineria de datos proporcionande un nombre para la £ 3
estructura de mineria de datos.

Nombre de la estructura de mineria de datos:
GEOGRAFIA_CLUSTERES_MICROSOFT

Nombre del modelo de mineria de datos:
GEOGRAFIA_CLUSTERES_MICROSOFT i Pemitir obtencion de detalles:

Vista previa:

B 4, GEOGRAFIA_CLUSTERES_MICROSCFT
= ] Columnas
2] CANTON
4] MUM CLIENTES I
4Z] SALDO

| [] Crear dimensién de modelo de mineria de datos GEOGRAFIA_DMDi J

Crear el cubo con la dmensidn del modelo de mineria de datos Base 12016_DM

[ Finalizar ][ Cancelar ]

&

Figura 36. Ingreso de Nombres a la Mineria de Datos.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Para poder visualizar el resultado de la mineria de datos o su prediccion, una
vez terminado el asistente se debe iniciar la depuracion de los datos o
igualmente presionar la tecla “F5”, de tal modo que la herramienta procese
toda la informacion y muestre los clusteres en el visor de modelos de mineria
de datos, como se muestra en la Figura 37.
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Resultado Final de la Mineria Clusteres de Microsoft.

. Estructura de mineria de datos | A, Modelos de mineria de datos [ Visor de modelos de minera de datos | 2] Grafieo de precision de mineri de datos | Predccion de modelo de mineris de datos |
Modelo de mineria: | GEOGRAFIA_CLUSTERES_M v |  Visor: [Visor de dlisteres de Mcrosoft -] a
: Obtener detalles o
Diagrama del dister | perfiles del dister | Caracteristicas del cister | Distincién del dister | .
il enarios clasificados en:
CRCR R e Variable de sombreado: .
Clister 7
Dersdad:  Nngll Estodo:
CANTON NUM CLENTES  SALDO
B GUAYAQUL 84395 9902850910.29
vinculos Cluster 4 quIro 126961 3523371705,58

[ Ejecucién de consulta finalizada con 2 filas recuperadas
Clister 7
" Cluster 5
Clister 6

(= \
Clister 3
Vinculos mé:
fuertes

Figura 37. Visor de Modelos de Mineria de Datos.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Para interpretar este algoritmo se debe observar los vinculos que hay entre
clisteres y la densidad del color de cada uno, para este caso practico el
“Cluster 17, es aquel que mas datos agrupados posee Yy coexistirian los
cantones que tienen mayor similitud tanto para el numero de clientes como
para el saldo. El “Cluaster 7, que no presenta vinculo alguno es aquel que se
constituye por los cantones donde su similitud es Unica de entre todo el
universo de datos, en la Figura 38 se observan varios de los detalles incluidos
en el “Cluster 1”7 y el “Cluster 2”, que son aquellos que tienen mayor
densidad y que poseen mayor namero de vinculos.

Representacion de Clusteres 1y 2.
Obtener detalles ~ [ X Q Obtener detalles rAXx
Escenarios clasificados en: Escenarios clasificados en:
Clister 1 = W Cluster 2 &
CANTON MUM CLIENTES  SALDO ~ @ CANTON MNUM CLIENTES  SALDO &
PEDRO VICENTE MALDONADO 17 20504783 EL TRIUNFO 244 1889956,33
PENIPE 0 0 GEMNERAL ANTONIO ELIZALDE 15 2381734,24
PICHINCHA 24 512000 GUALAQUIZA 86 1379500
PIMAMPIRO 9572 8000529,75 HUAQUILLAS 243 4425433 84
PINDAL 13008 475140694 JIPLAPA 85 1391967
PIFIAS 446 2428902813 LA CONCORDIA 123 2317448 4
PLAYAS 121 123749972 LA TRONCAL 143 2185680,77
PORTOVELO 18 112973073 MORONA 103 2012618,28
PORTOVIEIO 9406 71929518,67 NARAMJAL 108 2076876,21 3
PUCARA 16 23863146 = PALTAS 85 1551376,27
PUEBLOVIEIO 30 456211,27 PASTAZA 176 3419841 69
PUERTO LOPEZ 38 857387,01 PAUTE 64 1494769,02
PUERTO QUITO 0 o PEDERNALES 59 1447070,89
PUIILT 1 13795,28 PLAYAS 11 123749972
PUTUMAYO 0 0 - B QuININDE 17 114581812 il
[»] Ejecucién de consulta finalizada con 221 filas recuperadas I [»] Ejecucién de consulta finalizada con 41 filas recuperadas

Figura 38. Detalles de Clusteres 1y 2.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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El grafico anterior, muestra que, en los clisteres seleccionados hay varios
cantones que poseen a un determinado nimero de clientes dentro de un rango
dado por el algoritmo y de igual manera con el saldo de las cuentas de los
clientes, los clusteres mostrados indican agrupaciones por canton, numero de
clientes y saldos, el algoritmo realiza comparaciones en donde se encuentran
grandes cantidades de informacidn y procede a agruparla, para este ejemplo el
algoritmo toma como referencia la columna de saldo y procede a agrupar
segun rangos o especificaciones propias de la herramienta, haciendo que de
esta manera se pueda visualizar de mejor manera como se encuentran
relacionadas, agrupadas y seleccionadas cada una de las filas mostradas.

3.6.1.3. Ejecucion del algoritmo clusteres de Microsoft para colocaciones.

Para la correcta ejecucion de este algoritmo, se debe partir de un cubo
multidimensional previamente creado, el cual va a ser quien se encargue de
otorgar los datos para su futuro analisis. EI proceso comienza con el asistente
para mineria de datos, donde se selecciona el algoritmo que va a ser utilizado
para la prediccion de los datos, para este ejemplo se selecciona “Clusteres de
Microsoft”, como lo indica la Figura 39.

Seleccion de Algoritmo de Clusteres de Microsoft para
Colocaciones.

-

-
#, Asistente para mineria de datos —— =AE X

Crear la estructura de mineria de datos
Especifique si es necesario crear un modelo de mineria de datos y seleccione
la técnica mas aplicable.

@ Crearla estructura de mineria de datos con un modelo de mineria de datos
£Qué técnica de mineria de datos desea utilizar?
[Arboles de decisién de Microsoft v]
Aboles de decision de Microsoft

") Bayes naive de Microsoft l

Die Clisteres de secuencia de Microsoft
Red neuronal de Microsoft H

B Reglas de asociacion de Microsoft

el 1 Regresién lineal de Microsoft
Regresidn logistica de Microsoft
Serie temporal de Microsoft

| I < Mrds I[ Siguiente > ] Cancelar

— -— ———

Figura 39. Seleccion de Algoritmo de Clisteres de Microsoft para Colocaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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El siguiente paso es seleccionar la o las dimensiones y las columnas de nivel
de caso que contienen los valores o datos a ser evaluados por el algoritmo y
las columnas que son presentadas dentro de los resultados futuros, como se
muestra en la Figura 40.

Seleccion de Dimensiones y Columnas de nivel.

A, Asistente para mineria dedatos | e WS | < asistente para mineria de daros ==

Seleccionar la dimension de cubo de origen Seleccionar columnas de nivel de caso
Selacgions una dimensién de cubo de origen para generar una estructura de - Espaciique atrbutos y medidas como columnas de rivel de caso de fa ~
mineria de datos estructura de mineria de datos
Seleccione una dimensién de cubo de origen Atrbutos y medidas relacionados:
= () Base 2 Colocaciones 2016 0s
|5 ENTIDAD CANTON
[ [ FECHA I PROVINCIA
JEYGEOGRAFIA] [9]3 REGION
15 TIPO COLOCACION Sl coLocAciones|
[l CARTERANO DEVENGA INTERES
[l CARTERA FOR VENCER
[l CARTERA VENCIDA
@ ul MOROSIDAD
| | [ual SALDO TOTAL
[C1[E) Medidas calculadas
[ cams | [ Siguerte> | Cancelar [ <tms ][ Sguente> | [ cancelar |

Figura 40. Seleccion de Dimensiones y Columnas de nivel de Clisteres de
Microsoft.

Elaborado por: Juan Pesantez.

En seguida, surge una pantalla donde permite seleccionar uno de los campos
de la tabla de hechos para ser tomado como “De prediccion”, y los campos
que son los datos de entrada que se muestran en los resultados, ademas de la
opcidn de especificar el tipo de datos que contienen los campos para que el
modelo de mineria obtenga resultados con mayor precision, como se muestra
en la Figura 41.

Campos de Prediccion y Tipos de Datos.
PF\ Asistenteparammeriadedatush l":ﬂ_lw' v’\ Asislenteparamin:r{adedalosh E@il

Especificar el uso de las columnas del modelo de Especificar el contenido y el tipo de datos de las
Especifique &l uso de las columnas del modelo de mineria de datos y agregue ™ Especifique el contenido y el tipo de datos de las columnas de la estructura de ™
opcionalmerte tablas anidadas. mineria de datos

Estructurs del modelo de mineria de datos Estructura del modelo de mineria de datos
Teblas y columnas Ertrada De predic... Columnas Tipo de contenida Tipo de datos

& conceoamn T o —

i ROVINCIA B | 3 PROVINCIA " Diserete Text

REGION | ] E REGION Discrete Text
ull MOROSIDAD =] MOROSIDAD Continuous Double

Detectar datos continuos o discretos para columnas numércas

[ Agregartablas anidadas ]
< Alrds ] [ Siguiente > ] ’ Finalizar »>| ] l Cancelar

Figura 41. Campos de Prediccion y Tipos de Datos.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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El siguiente paso, es elegir los campos que el algoritmo toma como variables
de agrupacion, de esta manera seleccionando valores o términos comunes y
agrupandolos dentro de clusteres segun los parametros establecidos que tiene
el algoritmo de “Clusteres de Microsoft”, como paso final también el
asistente de mineria de datos muestra un informe donde se puede visualizar
los valores preseleccionados, para la correcta ejecucion del algoritmo, como
se ve en la Figura 42.

Segmentacion del Cubo y Finalizacion.
[, e paainrs e v Ry = =M st pra mierice oo R = e

Segmentar el cubo de origen Finalizacién del asistente v -
Segmente el cubo de origen para el entrenamiento de modelos Finalice el Asistente para mineria de datos proporcionando un nombre para la L%
estructura de mineria de datos.

Defirir ittra Mombre: de la estructura de mineria de dstos
Dimensién Jerarquia Operador Expresion defitro | ||| CLUSTERES DE MICROSOFT
ENTIDAD 2 NOMBREENTIDAD  Igual {AI}
FECHA 0 qual 12015} Nombre del modelo de mineria de datos

| Fecha MES oual { Diciembre ) || ALGORITMO_CLUSTERES_MICROSOTF Pemitcobtencisn de detales
|| | GEoGRAFA £ CANTON [
2 Vista previa

| TPOCOLOCACION B TIPOCOLOCACION  Igual |

. = A, CLUSTERES DE MCROSOFT a
| | <Seleccionar dimensid. | S B clonen
| | 4] COD GEOGRAFIA
| | 3] PROVINCIA
| | 4] REGION
: : % MOROSIDAD hd
l | 7] Crear dimensién de modelo de mineria de datos GEOGRAFIA_DMDI

El T b Crear &l cubo con la dimensién del modela de mineria de datos Base 2 Colocacione

[ <tcs | [ Sguente> | [ Fnalizarss) | [ Cancear | <Ards Fingizar | [ Cancelar

Figura 42. Segmentacion del Cubo y Finalizacidn.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Como resultado del asistente para mineria de datos, se obtiene un diagrama
basado en clusteres, el cual ha agrupado todos los posibles elementos
comunes encontrados dentro de los parametros ingresados previamente.

Cada uno de los clusteres que se presentan contienen varios elementos de las
colocaciones de bancos privados, estos elementos dan a conocer aquellos que
tienen valores altos, medios o bajos segin la agrupacion obtenida, dichas
agrupaciones muestran un volumen o densidad en porcentajes altos segun la
cantidad de elementos que se agruparon dentro de cada cluster, asi como la
densidad de las relaciones entre cada cluster, como se puede observar en la
Figura 43.
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Clusteres de Microsoft para Colocaciones.

Clister 1

Clister 2

=4
IZZaN\

Figura 43. Clusteres de Microsoft para Colocaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Al aplicar este algoritmo en base a la dimensién geografia y sus campos
provincia y region, se observa la agrupacion en cllsteres por morosidad
referente a los créditos de consumo aplicados para el mes de diciembre y para
el afio 2015. Los clusteres con mayor densidad, son aquellos que se
encuentran resaltados con un color mas obscuro, lo que demuestra que
contienen una gran cantidad de elementos cuyos términos son comunes y que
poseen uno o varios vinculos fuertes entre si, en la Figura 44, se indica los
clasteres con mayor densidad y varios de los elementos que se encuentran
dentro de cada uno. Cabe destacar que este mismo ejercicio se puede aplicar a
cualquier tipo de combinacion entre los elementos de cada una de las
dimensiones, asi como para otros los tipos de créditos ya sean:

e Crédito comercial.
e Microcrédito.
e Créditos para vivienda.
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Clusteres con mayor densidad.
Obtener detalles ~ O X | Obtener detalles *AX
Escenarios clasificados en: Escenarios clasificados en:
Clister1 | Chister 2 g
COD GEOGRAF... PROVINCIA REGIOM MOROSIDAD ~ | COD GEOGRAF... PROVINCIA REGION MOROSIDAD -
020802 ESMERALDAS Costa 0 031604 PASTAZA Amazonica 0
020803 ESMERALDAS Costa 0 011701 PICHINCHA Sierra 2372498221
020804 ESMERALDAS Costa 0,075851654 011702 PICHINCHA Sierra 0,193086276
020807 ESMERALDAS Costa 0 011703 PICHINCHA Sierra 0,223882953
020902 GUAYAS Costa 0 =1 011704 PICHINCHA Sierra 0
020303 GUAYAS Costa 0 011705 PICHINCHA Sierra 0,339153201
020304 GUAYAS Costa 0122057772 011707 PICHINCHA Sierra 0,043252836
020305 GUAYAS Costa 0 011708 PICHINCHA Sierra 0,056313422
020308 GUAYAS Costa 0,135250785 011709 PICHINCHA Sierra 0
020911 GUAYAS Costa 0,028054192 011801 TUNGURAHUA  Sierra 2,279943161
020912 GUAYAS Costa 0,031157273 011802 TUNGURAHUA  Sierra 0123608206
020913 GUAYAS Costa 0 011803 TUNGURAHUA  Sierra 0
020914 GUAYAS Costa 0 011804 TUNGURAHUA  Sierra 0
020918 GUAYAS Costa 0 011805 TUNGURAHUA  Sierra a
020919 GUAYAS Costa 0 011806 TUNGURAHUA  Sierra 0
020320 GUAYAS Costa 0 011807 TUNGURAHUA  Sierra 0,083502013
020922 GUAYAS Costa 0 011808 TUNGURAHUA  Sierra 0,019781315 3
020323 GUAYAS Costa 0,00067061 011809 TUNGURAHUA  Sierra 0
020324 GUAYAS Costa 0 031301 ZAMORA CHL..  Amazonica 0,043324022
020925 GUAYAS Costa 0 _ | 031802 ZAMORA CHL..  Amazonica 0 il
1 I b ] T +
\I/ Ejecucidn de consulta finalizada con 44 filas recuperadas \I/ Ejecucidn de consulta finalizada con 223 filas recuperadas
Figura 44. Clasteres con mayor densidad.
Elaborado por: Juan Pesantez.

Estos clusteres, indican cuales son las regiones y/o provincias que tienen
mayores indicadores de morosidad, agrupandolos de manera que las entidades
bancarias tengan una visién de cuales son las regiones y/o provincias
indicadas para ofertar préstamos de tipo consumo y que los mismos no bajen
a los niveles de morosidad.

3.6.2. Algoritmo Serie Temporal de Microsoft.

El algoritmo de serie temporal de Microsoft, suministra los algoritmos de
retraccion que se perfeccionan para la prevision en el tiempo de valores
continuos tales como las ventas de productos. Mientras que otros algoritmos
de Microsoft, como por ejemplo los arboles de decision, requieren columnas
adicionales de nueva informacion como entrada para predecir una tendencia,
los modelos de serie temporal no las necesitan. Un modelo de serie temporal
puede predecir tendencias basadas Unicamente en el conjunto de datos
original utilizado para crear el modelo. Es posible también agregar nuevos
datos al modelo al realizar una prediccion e incorporar automaticamente los
nuevos datos en el analisis de tendencias. (Microsoft, 2016)
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Una caracteristica importante del algoritmo de serie temporal de Microsoft es
su capacidad para llevar a cabo predicciones cruzadas. Si entrena el algoritmo
con dos series independientes, pero relacionadas, puede utilizar el modelo
generado para predecir el resultado de una serie basandose en el
comportamiento de la otra. La prediccion cruzada también es util para crear
un modelo general que se puede aplicar a multiples series. Por ejemplo, las
predicciones para una region determinada son inestables debido a que la serie
no dispone de datos de buena calidad. Se puede entrenar un modelo general
sobre la media de las cuatro regiones y, a continuacion, aplicar el modelo a
las series individuales para crear predicciones mas estables para cada region.
(Microsoft, 2016)

3.6.2.1. ¢ Cémo funciona el algoritmo de serie temporal de Microsoft?

El algoritmo de serie temporal de Microsoft, manipula una composicion
de los dos algoritmos al examinar patrones y realizar predicciones. El
algoritmo adiestra dos modelos autonomos sobre los mismos datos: uno
de los modelos utiliza el algoritmo ARTXP, el cual se utiliza para
predicciones a corto plazo y el otro modelo utiliza el algoritmo ARIMA,
el mismo que se lo utiliza para predicciones a largo plazo. (Microsoft,
2016)

Posteriormente, el algoritmo combina los resultados de los dos modelos
para obtener la mejor prediccion sobre un nimero variable de intervalos
de tiempo. Dado que ARTXP obtiene mejores resultados en las
predicciones a corto plazo, se le da mayor importancia al principio de
una serie de predicciones. Sin embargo, a medida que los intervalos de
tiempo que se estan prediciendo se adentran en el futuro, se va dando
mas importancia a ARIMA. (Microsoft, 2016)

Es posible también controlar la mezcla de algoritmos para favorecer la
prediccion a corto o a largo plazo en las series temporales. (Microsoft,
2016)

3.6.2.2. Ejecucion del algoritmo serie temporal de Microsoft.

Para este algoritmo se utiliza el asistente para mineria de datos haciendo
énfasis en los distintos pasos entre cada modelo de mineria de datos.

Lo primero que se debe hacer, es seleccionar el algoritmo que se va a utilizar,
para este caso “Serie Temporal de Microsoft”, como lo muestra la Figura 45.
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Asistente para mineria de datos paso 2.

-
# Asistente para mineria de datos

Crear la estructura de mineria de datos
Especifique si es necesario crear un modelo de mineria de datos y seleccione
la técnica mas aplicable.

@) Crearla estructura de mineria de datos con un modelo de mineria de datos

£Qué técnica de mineria de datos desea utilizar?

[Serie temporal de Microsoft - ]

(7) Crear la estructura de mineria de datos sin modelos

Descripcion:

El algoritmo de serie temporal de Microsoft utiliza una combinacién de andlisis ARIMA y regresién
lineal basada en arboles de decisién para analizar los datos relacionades con el tiempo, como
las ventas mensuales o los beneficios anuales. Los patrones gue detecta se pueden usar para
predecir valores de estadios temporales futuros. El algoritme se puede personalizar para que use
el método del arbel de decisicn, ARIMA o ambos.

[ < Atras ][ Siguiente > ]

(% — ——

Figura 45. Crear la Estructura de Mineria de Datos.

Elaborado por: Juan Pesantez.

El algoritmo de “Serie Temporal de Microsoft” solicita que, en su dimension
de cubo de origen, sea aquella tabla o dimension que tenga como campo
fecha o datetime indispensable para poder de esta manera crear la serie
temporal, como lo muestra la Figura 46.

Asistente para mineria de datos paso 3.

|

Seleccionar la dimension de cubo de origen
Seleccione una dimensién de cubo de origen para generar una estructura de -
mineria de datos. /
Seleccione una dimensidn de cubo de origen:
E [ Base 12016 i
1 ENTIDADES
2] FECHAS I
& GEOGRAFIA I
I {2 TIPO CAPTACION
. — ——— =

Figura 46. Seleccion de la Dimensién del Cubo de Origen.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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La Figura 47 muestra el contenido de la dimensién FECHAS elegida en el
paso anterior y la seleccion de la columna que contiene datos de tipo
datetime.

Asistente para mineria de datos paso 4.
Seleccionar la clave de caso
Seleccione un atributo que se utilizard como clave de la estructura de mineria
de datos / “y
Atributos:
= & FECHAS
22 AND
&> COD FECHA
i
I 3 MES
[ ) (Saietez)
Figura 47. Seleccion de la Clave de Caso.
Elaborado por: Juan Pesantez.

Para la seleccion de las columnas de nivel de caso, en este algoritmo de
mineria de datos se selecciona, tanto el numero de clientes, niumero de
cuentas y saldo, como lo muestra la Figura 48.

Asistente para mineria de datos paso 5.

,

Seleccionar columnas de nivel de caso
Especifique atributos y medidas como columnas de nivel de caso de la \
estructura de mineria de datos

Atributos y medidas relacionados:
(W
2 [Cfui] CAPTACIONES I
wall NUM CLIENTES
[#] aal NUM CUENTAS
| [Clusil Recuento CAPTACIONES
wll SALDO
Dlﬂ Medidas calculadas

Figura 48. Seleccion de Columnas de Nivel de Caso.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Posteriormente, se seleccionan los campos que son vistos por el algoritmo
como las predicciones a realizar, dentro de la tabla de hechos para
captaciones los campos disponibles que se tienen son: nimero de clientes,
numero de cuentas y el saldo correspondiente a cada uno como se muestra en
la Figura 49.

Asistente para mineria de datos paso 6.

, _

Especificar el uso de las columnas del modelo de
Especifique el uso de las columnas del modelo de mineria de datos y agreque -
opcionalmente tablas anidadas

Estructura del modelo de mineria de datos:

Tablas y columnas Entrada De predic... f

#E]; FECHA |

wi MNUMCLIENTES I
| wil NUMCUENTAS
al SALDO

Agregar tablas anidadas ]

Figura 49. Especificar el uso de las Columnas del Modelo.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Siguiendo con el asistente, se selecciona los campos de las tablas de
dimensiones que se utilizan para la segmentacion del algoritmo, como se
observa en la Figura 50.

Asistente para mineria de datos paso 7.

Segmentar el cubo de origen
Segmente el cubo de origen para el entrenamiento de modelos. ~
Definir fittra:
VDimnrsnsirJ’n ) ) ) Jerarguia Operador Expresian de filtro
i i2 FECHA lgual {A1} I
ENTIDADES NOMBRE ENTIDAD lgual 1A} I
|| | GEOGRAFIA 22 PROVINCIA Igual LAY
TIPO CAPTACION 82 TIPO CAPTACION lgual {AI}
«Seleccionar dimensid...
|
4 1 2
[ < Atras ] [ Siguiente > ] [ Finalizar x| ] [ Cancelar ]

Figura 50. Segmentacion del Cubo de Origen.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Por altimo, se ingresa un nombre tanto a la estructura como al modelo de
mineria de datos y se verifica que los campos sean los indicados para terminar
correctamente con el asistente de mineria de datos (ver Figura 51).

Finalizacion del Asistente.

#, Asistente para mineria de datos w

v
& -

Finalizacion del asistente
Finalice el Asistente para mineria de datos proporcionando un nombre para la
estructura de mineria de datos.

Nombre de la estructura de mineria de datos:
FECHAS_SERIE_TEMPORAL I

MNombre del modelo de mineria de datos: I
\ FECHAS_SERIE_TEMPORAL_MICROSOFT

Vista previa:
=< :
= =] Columnas
#Z] FECHA
i § NUM CLIENTES
%l NUM CLUENTAS

%] SALDO

m

[] Crear dimensién de modelo de mineria de datos FECHAS_DMDim

Crear el cubo con la dimensién del modelo de mineria de datos Base 1 2016_DM

[ Finalizar ][ Cancelar ]

e e —

Figura 51. Finalizacién del Asistente.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Como resultado en la Figura nimero 53, se puede visualizar un grafico donde
se muestra los valores en el transcurso histérico sobre nimero de cuentas,
numero de clientes y el saldo correspondiente para cada una de estos datos, el
visor para este modelo de mineria de datos muestra para cada uno de sus
graficos una leyenda correspondiente, para estar al tanto de la pertenencia de
cada linea, su color y equivalencia como lo muestra la Figura nimero 52.

Leyenda para Series Temporales de Microsoft.

| NUM CLIENTES,NUM CUENTAS, SALDO |

B rum cLIENTES
B num cueNTAS
B sapo

Figura 52. Leyenda para Series Temporales.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Resultado de la mineria de datos Serie Temporal de Microsoft.
80.00 %
60.00 %
40.00 %
M%7 T
0.00 % v I wumcLENTES
v I numcuENTAS
v [ saoo
20,00 % : .
300122011 301272013 30/12/2015
301202012 30M12/2014 28M12/20186
Figura 53. Visor del Modelo de Mineria de Datos Serie Temporal.
Elaborado por: Juan Pesantez.

El resultado de aplicar el algoritmo de Series temporales de Microsoft,
presenta un grafico que visualiza el histérico del nimero de clientes, niUmero
de cuentas y saldos de captaciones bancarias del Ecuador. Con toda esta
informacion el algoritmo realiza una prediccion estimada en donde se puede
ver las tendencias futuras para el afio 2016 como lo muestra la Figura 54.

Prediccion del Algoritmo Serie Temporal de Microsoft.

30/12,2015
f2014 29/M12/2016

Figura 54. Prediccion del Modelo de Mineria de Datos.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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En el gréfico anterior, fruto de aplicar el algoritmo de “Series Temporales”,
se observa que para el afio 2016 habra una caida de ndmero de clientes,
numero de cuentas y saldos. Esta informacion es valiosa y le sirve a cualquier
organizacion para observar el mercado y en funcién de eso realizar campafias
de captacion de clientes y depositos colocando énfasis en provincias donde
los depdsitos no obtienen un nivel esperado para las entidades bancarias.

3.6.3. Algoritmo Bayes naive de Microsoft.

El algoritmo Bayes naive de Microsoft, es un algoritmo de categorizacion que
proporciona Microsoft SQL Server Analysis Services para el esculpido
predictivo. Este algoritmo calcula la probabilidad condicional entre columnas
de entrada y de prediccidn y supone que las columnas son independientes.
Esta suposicion de independencia conduce al nombre Bayes naive.
(Microsoft, 2016).

El algoritmo solo admite atributos discretos o atributos de datos discretos, y
considera independientes todos los atributos de entrada, segun el atributo de
prediccion. (Microsoft, 2016)

3.6.3.1. ¢ Coémo funciona el algoritmo Bayes naive de Microsoft?

El algoritmo Bayes naive de Microsoft, calcula la probabilidad de cada
estado de cada columna de entrada, dado cada posible estado de la
columna de prediccion.

El Visor Bayes naive de Microsoft muestra las columnas de entrada del
conjunto de datos e indica como se distribuyen los estados de cada
columna, dado cada estado de la columna de prediccion. Se puede usar
esta vista para identificar las columnas de entrada que son importantes
para diferenciar los distintos estados de la columna de prediccién. El
algoritmo utiliza la informacién numérica derivada de un dato para
predecir su continuidad o futura adquisicion de determinado bien o
producto.

3.6.3.2. Ejecucion del algoritmo Bayes naive de Microsoft.

Para iniciar con este algoritmo, se selecciona un cubo o data warehouse
construido previamente, perteneciente a colocaciones bancarias, una vez
realizado el paso anterior es necesario escoger, cual va a ser la estructura de
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mineria de datos a ser selecta, para este caso se utiliza el algoritmo de “Bayes
naive de Microsoft”, como lo muestra en la Figura 55.

Creacion de la Estructura de Mineria de Datos “Bayes
naive”.

F bl
A, Asistente para mineria de datush Elﬁlﬂ

Crear la estructura de mineria de datos
Especifique si es necesario crear un modelo de mineria de datos y seleccione \
|a técnica mas aplicable. [

@ Crear la estructura de mineria de datos con un modelo de mineria de datos

£Qué técnica de mineria de datos desea utilizar?

| Bayes naive de Microsoft

() Crear la estructura de mineria de datos sin modelos

Descripcion:

El algortmo Bayes naive de Microsoft es un algontmo de clasificacion @pido de generary
adecuado para el modelado de prediccidn. B algortmo solo admite atributos discretos o atributos
de datos discretos, y considers independientes todos los atributos de entrada, seagln el atributo I
de prediccion.

’ < Atras H Siguiente = ]

i — ]

Figura 55. Creacion de la Estructura de Mineria de Datos "Bayes
naive".

Elaborado por: Juan Pesantez.
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A continuacién, el asistente de creacion solicita que se seleccione la
dimension base o primaria para el cubo de origen, y posteriormente solicita el
ingreso de un campo que se toma como clave primaria para la segmentacion
de los datos del cubo de origen, como lo muestra la Figura 56.

Creacion de la Dimension y clave de Caso para Bayes naive.

A Asistente para mineria de datos [ EWRRES [ <. Asistente para mineria de datos o T— L e

Seleccionar la dimension de cubo de origen Seleccionar la clave de caso

Seleccione una dimension de cubo de ongen para generer una estuctura de Seleccione un atrbuto que se wtizard como clave de |2 estructura de mineria
et N &
datos. de datos
Seleccione una dimensién de cubo de origen! Aibutos
5 (3 Base 1 Colocaciones 2016 1 [d GEOGRAFIA
| ENTIDAD 2 CANTON
| FECHA D CANTON
[ GEoGRAFIA| D GEOGRAFIA]

12 TIPO COLOCACION E
2 PROVINCIA

[ <amss | [ siguenie> | [ Cancelar | <t || Siguierte > Cancelar

Figura 56. Dimensidn y clave de Caso para "Bayes naive".

Elaborado por: Juan Pesantez.

Siguiendo con el asistente de mineria de datos, solicita seleccionar los
atributos y medidas de nivel de caso, estos datos son agrupados segun el
algoritmo utilizado para la secuencia de mineria de datos, una vez
seleccionadas las medidas de nivel de caso, se procede a escoger los campos
que estarian selectos como futuras predicciones para este modelo, como lo
muestra la Figura 57.

Columnas de nivel de Caso, Columnas de Prediccién “Bayes naive”.

A, Asistente para mineria de datos *‘ E@g A, Asistente para mineria de datos * L“:' (5l e S|

Seleccionar columnas de nivel de caso Especificar el uso de las columnas del modelo de
Especfique atributos y medidas como columnas de nivel de caso dela 94 Especifique el uso de las columnas del modelo de mineria de datos y agregue 9
estructura de mineria de datos opcionalmente tablas anidadas
Aributos y medidas relacionados: Estructura del modelo de mineria de datos:
=08 Tablasy columnas Eirads ] De predc.
ii CANTON 4] CODGEOGRAFIA
coo o i cumon B
18 PROVINCIA wl CARTERA POR VENCER
a8 D[mﬂ COLOCACIONES ul CARTERAVENCIDA
[T]ui CARTERA NO DEVENGA INTERES ul MOROSIDAD
[#] il CARTERA POR VENCER
k [¥] i CARTERA VENCIDA Ik [
[l MOROSIDAD l l
| [TJal SALDO TOTAL l
[TIIE Medidas calculadas
Agregar tablas anidadas
[ cargs | [ Siquiente > | [ Cancelar | [ <mrts | [ siquente> | [ Cancelar |

Figura 57. Columnas de Nivel de Caso y Columnas de Prediccion para "Bayes nhaive".

Elaborado por: Juan Pesantez.
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El paso siguiente, es proceder a la segmentacién del cubo de origen,
seleccionando uno o varios campos de las tablas de dimensiones, que son los
encargados de realizar la division y agrupacion de la data del cubo de
colocaciones bancarias del Ecuador, con los parametros anteriormente
seleccionados, por ultimo, el asistente muestra un resumen de las medidas

ingresadas para la ejecucion del algoritmo bayesiano, como lo muestra la
Figura 58.

Segmentacion del Cubo de Origen y Desenlace para “Bayes naive”.

A Asistente para minerfa de datos L@ﬁ A Asistente para mineriade datos uﬂ‘éj
Segmentar el cubo de origen Finalizacidn del asistente ¥ -
Segmente el cubo de origen para el entrenamierto de modelos Findlice e Asistente para mineria de datos proporciorando un nombre parala €~ B
estructura de minerfa de datos.
Definir fittro: Nombre de [a estructura de mineria de datos:
Dimensién Jerarquia Operador Expresion de filo Agoritmo_Bayes_raive
ENTIDAD 2 NOMBREENTIDAD  Igual {Al}
FECHA Fr oucl (At Nombre del madslo de mineria de datos:
TIPOCOLOCACON ¥} TIPOCOLOCACION  Igual Ty Mgortmo_Bayes_raive Pemii obtencién de delales
«Seleccionar dimensid.. Vista previa:
H A Agorimo_Bayes_naive
5 [ Columnas
" = = [
2] COD GEOGRAFIA E
[ | +Z] CANTON |
4] CARTERA FOR VENCER
% CARTERA VENCIDA -
Crear dimensién de modelo de mineria ds datos
. = : Crear el cubo con la dimensién del modelo de mineria de datos
[ <aes | [ Siquienie > | [ Fincizar >l | [ Cancear | [ cmms | [ Finalizar_| [ Cancelar |

Figura 58. Segmentacion del Cubo de Origen y Finalizacidn del asistente para "Bayes
naive".

Elaborado por: Juan Pesantez.

Como resultado del asistente para la mineria de datos, se puede observar la
relacion que se tiene entre los tipos de variables 0 campos que se ingresaron
para ser parte de la prediccion, indicando todos los vinculos que se tiene
dentro de las predicciones, el algoritmo muestra una leyenda para dar a
entender el significado de cada color de la red de dependencia, para los
atributos de prediccion del algoritmo basados en la agrupacion de datos y sus
futuras tendencias, como se puede ver en la Figura 59.
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Red de Dependencias de “Bayes naive”.

1 MOROSIDAD

CARTERA VENCIDA

CARTERA POR VENCER

Seleccione un nodo de la red para resaltar sus dependendias.
B nodo ssleccionado B Fredice en ambos sentidos
[ Estenodo preice el nodo seleccionado [l Elnodo seleccionaco predice este nodo

Figura 59. Red De Dependencias de "Bayes naive".

Elaborado por: Juan Pesantez.

@

Leyenda suministrada por el visor de Bayes naive, se observa que al
seleccionar cada uno de los nodos se muestra en forma de flechas el sentido
en que se predice el nodo antecesor, asi como también el sentido de la
prediccion.

Para una mejor interpretacion de este algoritmo se continua a la siguiente
pestafia que indica cada uno de los perfiles de atributo pertenecientes a los
nodos que predicen ya sea en uno o varios sentidos al nodo seleccionado,
mediante la agrupacion de valores similares, esta pestafia muestra una leyenda
para cada nodo otorgando color, significado y distribucién para cada
agrupacion de datos, como lo muestra la Figura 60, la cual pertenece a la
morosidad.

Leyenda de Morosidad para “Bayes naive”.

Perfiles del atributo

Poblacién (Todo) < 141177,79 2180633,49 -6042366,49 >=6042366,49 752243,19 - 2180633,49 141177,79 - 752243,19 ausente
Tamafio: 157 Tamafio: 5 Tamafio: 0 Tamafio: 73 Tamafio: 2 Tamafio: 2 Tamafio: 75

B Auserts
>= 0841702771 -
MOROSIDAD 0.3840172378 - . I

Atributos T Estados

. .
@ <0.0408940860 || [ |
@ Otros .
& Ausente
et B | = B B
@ 1-380238 | ] ||
@ Otros .
Leyenda de mineria de datos -0 x
Color Significado Distribucién
- Ausente 0,478
2= 08417027711 0,430
| 03840172378 - 08... 0,057

| = 0,0408940860875 0,013
0,0408940860875 -... 0,006
0,140644615225 - . 0,006

Figura 60. Leyenda de Morosidad para "Bayes naive".

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Para la Figura 61, se observan los colores, significado y distribucion
perteneciente a la cartera vencida, cada significado muestra un limite o rango
en valores numericos el cual sirve como barrera antes de pasar a una nueva
distribucion

Leyenda para Cartera Vencida para “Bayes naive”.

Perfiles del atributo

Atrbutos T Estados Poblacion (Todo) < 141177,79 2180633,49 - 6042366,45 »>=6042366,49 752243,19 - 2180633,49 141177,79 - 752243,19 ausen! te
foutes Temafio: 157 Tamafio: 5 Tamafio: 0 Tamafio: 73 Tamafio: 2 Tamafio: 2 Tamafio: 75

Leyenda de mineria de datos

& Auserte
»= 0841702771
0.3840172378 -
< 0,0408540860
Qtros .

MOROSIDAD

CARTERA VENCIDA

3802,88 - 26561
1-3602,88

|
[ ]
]
& Auserte
[ ]
[ ]
@ Otros

Color Significado Distribucién

| Ausente 0478
»=108537,64 0433

| 380288 - 2656127 0,038

| 1-380288 0,032
26561,27 - 108537,... 0,013
<1 0,006

Figura 61. Leyenda de Cartera Vencida para "Bayes naive".

Elaborado por: Juan Pesantez.

Una vez comprendido el nivel de pertenencia entre color y significado se
puede obtener cada una de las distribuciones para los nodos y sus
agrupaciones de datos, estas distribuciones son aquellos porcentajes que
miden las futuras predicciones para cada nodo y sus valores.

Para cada uno de los nodos, se pueden observar caracteristicas de atributo ya
sea para cartera vencida o para la morosidad, el algoritmo muestra valores
distintos para los mismos atributos, pero obteniendo diferentes niveles de
probabilidad dados estos de forma que se prediga un nivel de éxito al estar
dentro de los valores indicados, como se muestra en la Figura 62.

Predicciones del Algoritmo “Bayes naive”.

Caracteristicas para »= 6042386,43

Atributos Valores Probabilidad

CARTERA VENCIDA »= 108537,64 ]
MOROSIDAD »=0,8417027711 |
MCOROSIDAD 0,3340172373 - 0,8417027711 [ ]

CARTERA VENCIDA 3802,38 - 26561,27 [ ]

CARTERA VENCIDA 26561,27 - 108537,64 [ |

MOROSIDAD 0,140844615225 - 0,3840172378 |

MOROSIDAD 0,0408940860875 - 0, 140644615225 |

Figura 62. Predicciones del Algoritmo "Bayes naive".

Elaborado por: Juan Pesantez.
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3.6.4. Algoritmo Reglas de asociacion de Microsoft.

El algoritmo Reglas de asociacion de Microsoft es una implementacion
sencilla del conocido algoritmo Apriori.

Tanto el algoritmo Arboles de decision de Microsoft como el algoritmo
Reglas de asociacion de Microsoft se pueden usar para analizar asociaciones,
pero las reglas encontradas por cada uno de ellos pueden diferir. En un
modelo de &rboles de decision, las divisiones que conducen a reglas
especificas estan basadas en la obtencion de informacion, mientras que, en un
modelo de asociacion, las reglas estan basadas totalmente en la confianza. Por
tanto, en un modelo de asociacion, una regla segura, 0 una que tenga una
confianza alta, puede que no tenga ningun interés, dado que no proporciona
nueva informacién. (Microsoft, 2016)

Este algoritmo de Microsoft es un algoritmo de asociacion suministrado por
Analysis Services, util para los motores de recomendacion. Un motor de
recomendacion, recomienda productos a los clientes basandose en los
elementos que ya han adquirido o en los que tienen interés. El algoritmo de
asociacion de Microsoft también resulta atil para el analisis de la cesta de
compra. (Microsoft, 2016)

3.6.4.1. ; Cémo funciona el algoritmo Reglas de asociacion de Microsoft?

El algoritmo de asociacion de Microsoft recorre un conjunto de datos
para hallar elementos que aparezcan juntos en un caso. A continuacion,
agrupa en conjuntos de elementos todos los elementos asociados que
aparecen, como minimo, en el nimero de casos especificado en el
pardmetro MINIMUM_SUPPORT. El algoritmo generara reglas a partir
de los conjuntos de elementos. Estas reglas se usan para predecir la
presencia de un elemento en la base de datos, basandose en la presencia
de otros elementos especificos que el algoritmo ha identificado como
importantes. Por ejemplo, una regla puede ser "if Touring 1000=existing
and Road bottle cage=existing, then Water bottle=existing”, y puede
tener una probabilidad de 0.812. En este ejemplo, el algoritmo identifica
que la presencia en la cesta del neumatico Touring 1000 y del soporte de
la botella de agua predice que probablemente la cesta de compra incluira
también una botella de agua. (Microsoft, 2016)

3.6.4.2 Ejecucion del algoritmo Reglas de asociacion de Microsoft.

Para la correcta ejecucion de este algoritmo, se debe iniciar el asistente para
mineria de datos, que guia al usuario paso por paso, describiendo cada una de
las pantallas y su correcta manipulacion.

66



La pantalla inicial que indica el asistente, es la seleccién del tipo de algoritmo
que se desea utilizar, para este caso se opta por el algoritmo de “Series de
Asociacién de Microsoft”, el cual va a partir de un cubo generado
previamente sobre colocaciones bancarias del Ecuador, tal como muestra la
Figura 63.

Creacion de Estructura de mineria de datos para “Series Temporales de
Microsoft”.

4, Asistente para mineria de datos h—_ l =Ren X

Crear la estructura de mineria de datos
Especifique si es necesanio crear un modelo de mineria de datos v seleccione
la técnica mas aplicable.

@ Crearla estructura de mineria de datos con un modelo de mineria de datos
£Qué técnica de mineria de datos desea utilizar?

[F{eglas de asociacién de Microsoft -

M| O Crearla estructura de mineria de datos sin modelos

Descripcion:

El algortmao de reglas de asociacion de Microsoft genera reglas gue describen los elementos con
mayores probabilidades de aparecer jurtos en una transaccidn. Las reglas se pueden utilizar
para predecir la presencia de un elemento en funcion de |a presencia de otros elementos en una
transaccion.

l < Atras J[ Siguiente > ] Cancelar

b

Figura 63. Creacion de Estructura para "Series Temporales".

Elaborado por: Juan Pesantez.

El siguiente paso, es elegir cual va a ser la dimension base para la
segmentacion de la data, esta dimension es tomada como el punto de partida
de este algoritmo de mineria de datos, y siguiendo con el asistente se debe
elegir un atributo que se es tomado como clave primaria para el algoritmo,
como lo muestra la Figura 64.
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Dimension de origen y clave de caso para Series Temporales.

. Adstente para mineradedatos e Bl | pistente para minerdedatos e il

Seleccionar la dimension de cubo de origen Seleccionar la clave de caso
Seleccions una dmensién de cubo de origen para generar Una estructura de Seleccions un atibuto que se tilizars como clave de la estructura de mineria

mineria de datos ™ de datos ™
Seleccizne una dimensién de cubo de origen: Arbutos
= (3 Base 1 Colocaciones 2016 = [of GEOGRAFIA
19 ENTIDAD Py canon
1 FECHA £ CODCANTON
! [BY GroGRariA] l £ cop GEoGRAFIA
1d TIPO COLOCACION & coD PROVINCIA

2 PROVINCIA

[ <amss | [ Siuiente> | [ Cancelr | [ <amss | [ Siuiente> | Carcelar

Figura 64. Dimensién de origen y clave de caso para "Series Temporales".

Elaborado por: Juan Pesantez.

Continuando con el asistente, se debe elegir los campos de la tabla de hechos
que se toman como medidas de nivel de caso, asi como los campos que estan
sugeridos para realizar la prediccion del algoritmo de mineria de datos,
presentados en la Figura 65.

Asignacion de Columnas de Nivel de Caso y Columnas de
Prediccion para “Series Temporales de Microsoft”.

A, Asistente para minerfadedatos lacalsChlie I < Asistente para mineriade datos [

Seleccionar columnas de nivel de caso Especifical uso de las columnas del modelo de
Especiique atibutos y medidas como columnas de nivel de caso de la ~ Especfique e uso de las columnas del modelo de mineria de datos y agregue 4
estructura de mineria de datos. opcionalmente tablas anidadas

Atibutos y medidas relacionados Estructura del modelo de mineria de datos
[BE] Tablas y columnas Entrada De predic
2 [uai] COLOCACIONES &1 canTon
[¥]uil CARTERA NO DEVENGA INTERES ) ] CARTERA ND DEVENGA INTERES
l [ ] uil CARTERA POR VENCER Y CARTERAVENCIDA

[ il CARTERA VENCIDA
[Claiil MOROSIDAD ul SALDO TOTAL
[Zlaall SALDO TOTAL
[ Medidas calculadas

[ hocoertablasendadss |
[ <ams | [ Sguerts> | [ Cancetar | [ <mms | [ sguerte> | [ Cancstar

Figura 65. Columnas de Nivel de Caso y Columnas de Prediccion para "Series
Temporales™.

Elaborado por: Juan Pesantez.

El siguiente paso, es seleccionar uno a uno los campos o columnas de las
tablas de dimensiones que utiliza el algoritmo para crear las series
temporales, premisas y conjuntos de datos propios de este algoritmo, como lo
muestra la Figura 66.
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Segmentacion del Cubo de Origen para Reglas de Asociacion.

[ Aot e i

Segmentar el cubo de onigen
Segmente el cubo de origen para el entrenamiento de modelos.

Definir filtro:

Dimension Jerarquia Operador  Expresidn de filtro

ENTIDAD & NOMBREENTIDAD  lgual {81}

FECHA 85 AND lqual {2015}

GEOGRAFIA 22 CANTON lgual {AI}

GEOGRAFIA & PROVINCIA lqual {AI}

GEOGRAFIA 8 REGION lgual {81}

TIPO COLOCACION 22 TIPO COLOCACION  Igual  : {tipo_comencial, tipo_consumg

<Seleccionar dime. ..

Ll ([ | 3

[ < Atras ][ Siguiente = H Finalizar =3 H Cancelar ]

Figura 66. Segmentacion del Cubo de Origen para "Reglas de Asociacion".

Elaborado por: Juan Pesantez.

Por ultimo, el asistente para mineria de datos muestra un resumen de lo
seleccionado previamente, haciendo que el usuario se asegure de que los
pardmetros ingresados sean los indicados para la correcta ejecucion del
algoritmo, como se muestra en la Figura 67.

Paso final y verificacion de pardmetros para “Reglas de

. PR
Asociacion”.
F B
A, Asistente para mineria de datm_é@lﬂ
Finalizacion del asistente v - N
Finalice el Asistente para mineria de datos proporcionando un nombre para la estructura de {

mineria de datos.

MNombre de a estructura de mineria de datos:

Reglas de Asociacion de Microsoft

Nombre del modelo de mineria de datos:
1 Reglas de Asociacién de Microsoft Permitir obtencion de detalles
Vista previa:
= A, Reglas de Asociacion de Microsoft -
= [£] Columnas b
il CANTON 3
% CARTERA NO DEVENGA INTERES
%] CARTERA VENCIDA [
il SALDO TOTAL i
[ Crear dimensién de modelo de mineria de datos GEOGRAFIA 1_DMDim
Crear el cubo con la dimension del modelo de mineria de datos Base 1 Colocaciones 2016_DM
[ Finalizar ] [ Cancelar ]
L — = —————— =

Figura 67 Finalizacién del Asistente para "Reglas de Asociacidn de Microsoft".

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Como resultado de la ejecucion del asistente para mineria de datos, se observa
que el algoritmo crea 9 reglas o premisas basadas en la informacion
proporcionada, cada una de estas reglas poseen una probabilidad de nivel de
éxito, asi como también se marca un nivel de importancia para cada regla,
estas premisas contienen rangos numéricos para cada una de estas reglas, las
cuales indican limites y clases para que se cumpla la premisa como se
muestra en la Figura 68.

Conjunto de Reglas, Probabilidades e Importancia del Algoritmo Reglas de
Asociacion.

v Probabilidad Importancia Regla
1,000 N 2 CARTERA VENCIDA = 11101914,1225251 - 25332898, 4123638 -> CARTERA NO DEVENGA INTERES »= 259919,14
1,000 | pEal CARTERA NO DEVENGA INTERES < 14182,23 -> CARTERA VENCIDA < 522780,974094746
1,000 I 0 75 CARTERA NO DEVENGA INTERES = 14182,23 - 74644,39 -> CARTERA VENCIDA < 522730,074004746
1,000 I 0.c02 CARTERA VENCIDA >= 25332898,4123638 -> CARTERA NO DEVENGA INTERES >= 255919, 14
1,000 | S CARTERA VENCIDA = 4471090, 10470994 - 11101914, 1225251 -> CARTERA NO DEVENGA INTERES »= 259919,14
1,000 I . 0 CARTERA NO DEVENGA INTERES = 74644,89 - 259919, 14 - CARTERA VENCIDA < 522780,974094746
1,000 | [RaH CARTERA VENCIDA = 522780,274094746 - 4471090, 10470954 -> CARTERA NO DEVENGA INTERES »= 253919, 14
0,625 0,145 CARTERA VENCIDA < 522780,974094746 -> CARTERA NO DEVENGA INTERES >= 255919,14
0,521 I R TERA NO DEVENGA INTERES »= 259919,14 -> CARTERA VENCIDA = 522780,974094746 - 4471090, 10470994

Figura 68. Premisas del Algoritmo "Reglas de Asociacidon de Microsoft".

Elaborado por: Juan Pesantez.

Se puede visualizar las premisas orientadas a base de conjuntos de elementos,
observando el nivel de soporte para cada regla, que indica los niveles de
aceptacion entre cada una de las reglas establecidas dadas por la agrupacion
de elementos, como se muestra en la Figura 69.

Soporte y Tamafio de conjuntos de elementos para “Reglas de Asociacion
de Microsoft”.

T Soporte Tamano  Conjunto de elementos

CARTERA NO DEVEMGA INTERES »= 259919,14

CARTERA VENCIDA = 522780,974094740 - 4471090, 10470934

CARTERA VENCIDA = 522730,974094745 - 4471090, 10470994, CARTERA NO DEVENGA INTERES »= 259919,14
CARTERA VENCIDA < 522730,974094745

CARTERA VENCIDA < 522780,974094746, CARTERA NO DEVENGA INTERES »= 259919, 14

CARTERA VENCIDA = 4471090,10470994 - 11101914,1225251

CARTERA VENCIDA = 4471090,10470994 - 11101914,1225251, CARTERA NO DEVENGA INTERES »= 259919,14
CARTERA VENCIDA »>= 25332898,4123638

CARTERA VENCIDA == 25332898,4123538, CARTERA NO DEVENGA INTERES »= 25991914

CARTERA NO DEVEMGA INTERES = 14182,23 - 74644,89

CARTERA NO DEVEMGA INTERES = 14182,23 - 74644,89, CARTERA VENCIDA < 522780,974094745

CARTERA NO DEVEMGA INTERES < 14182,23

CARTERA VENCIDA = 11101914,1225251 - 25332898,4123638

CARTERA VENCIDA = 11101914,1225251 - 25332898,4123633, CARTERA NO DEVENGA INTERES »= 259919,14
CARTERA NO DEVEMGA INTERES < 14182,23, CARTERA VENCIDA < 522730,974094745

CARTERA NO DEVEMGA INTERES = 745644,89 - 259919, 14

CARTERA NO DEVEMGA INTERES = 74644,89 - 259919, 14, CARTERA VENCIDA < 522780,974094746

73
33
33
24
15

10
10

~
[ R R R R I T A XA

[ R TR S I R U R N ]

Conjuntos de elementos: 17

Figura 69. Soporte y Tamailo de conjuntos de elementos para “Reglas de Asociacion de
Microsoft”.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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El visor de Reglas de asociacion puede también indicar al usuario la red de
dependencia generada por los parametros previamente seleccionados,
agrupando por medio de nodos cada una de las reglas generadas y sus valores,
cada nodo contiene un rango o regla que marca un indice de prediccion para
un nodo predecesor, como se muestra en la Figura 70.

Red de Dependencias para Reglas de Asociacion de Microsoft.

CARTERA NO DEVENGA TNTERES < 14182,23
CARTERA MO DEVENGA INTERES = P4644.59 - 255915,14

CARTERA VENCIDW® < 522 280,970 54 146

CARTERA WENCIDA = 11101914, 1225251 - 253328584 123638
CARTERA VENCIDA = $47 1090, 10470934 - 11101914, 1235351

CARTERA MO DEVENGA INTERES >~ 253519,14

CARTERA VENCIDA = 522750, 974094 745 - 4471000, 10470954

CARTERS VENCIDH == 5332008 4123638

Figura 70. Red de Dependencias para "Reglas de Asociacion de Microsoft".

Elaborado por: Juan Pesantez.
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3.7. Reportes.

3.7.1. Reporte para captaciones de bancos privados del Ecuador.

Un reporte es un informe o una determinada noticia, este documento pretende
transmitir informacion hacia una o varias personas hacia quienes se encuentra
dirigido.

Un reporte pretende generar conocimiento de una gran cantidad de datos
dispersos, este documento facilita la comprension del conjunto de datos
agrupando por medio de filas y columnas la informacion para la correcta
representacion del conocimiento.

3.7.1.1. Construccién de reportes.

Para la generacion de los reportes basados en los cubos construidos
posteriormente se utiliza la herramienta SQL Server Data Tools y
seleccionando “Proyecto de Servidor de Informes” de Bussines Intelligence
como se muestra en la Figura 71.

Seleccion para la generacion de reportes.

Proyecto de servidor de informes Business Intelligence

Figura 71. Seleccion para Generar Reportes.

Elaborado por: Juan Pesantez.

El siguiente paso, es seleccionar un origen de datos compartidos, que son el
medio o vinculo que se tiene entre el proyecto de servidor de informes y los
cubos generados en el proyecto multidimensional, al ingresar un nuevo
origen de datos el asistente solicita colocar un nombre y un tipo, que para este
caso es Microsoft SQL Server Analysis Services, como lo muestra la Figura
72.
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Origen de Datos Compartidos para Reportes.

Cambiar opciones de nombre, tipo y conexion.

Credenciales

Editar...

Report Server Model
Lista de Microsoft SharePoint
P 1 Bl

Hyp
TERADATA

Figura 72. Origen de Datos Compartidos para Reportes.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Posteriormente, se debe editar el origen de datos para completar las
propiedades de la conexion y tener conformado un vinculo a los cubos
generados como lo muestra la Figura 73.

Propiedades de la conexion del Servidor de
Reportes.

F i
Propiedades de la cunm_ @g

Crigen de datos:

Microsoft SQL Server Analysis Services (Ac

Mombre del servidorn:

(local)

Iniciar sesion en el servidor |
Mombre de usuario:
Contrasefia;

Guardar mi contrasena

Conectar con una base de datos

Seleccione o escriba un nombre de base de datos:

| -

Cubo_1_2016

cubo_colocaciones_2016
Avanzadas...

[ Probar conexién ] [ Aceptar ]’ Cancelar ]

Figura 73. Propiedades de la Conexidn del Servidor de
Reportes.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Una vez seleccionada la fuente de datos que conecta el generador de informes
con los cubos creados, se puede verificar si la conexion se encuentra
debidamente realizada, presionando el boton de probar conexion y solo resta
generar los informes con los parametros que seleccione el usuario.

Ya creada la conexion, que es la fuente de donde se procede a extraer los
datos, lo siguiente es crear un nuevo informe, ya sea este para captaciones o
para colocaciones.

El procedimiento se lo realiza a través del asistente para informes, el cual
guia al usuario paso a paso para la generacion y presentacion de la
informacion en este documento.

Al iniciar el asistente, muestra una pantalla en donde se debe seleccionar cual
es el origen de datos compartido, que se toma como base para la captura de
datos como lo muestra la Figura 74.

Origen de datos para la generacion de
informes.

l| Seleccionar el origen de datos
Seleccione un origen de datos desde donde obtener datos para este informe o cree un nuevo origen I
de datos.

@ Origen de datos compartido

Cubo_Captaciones -

Muevo origen de datos

DataSourcel

Microsoft SQL Server

Figura 74. Origen de Datos para Informes.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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El siguiente paso es generar varias consultas para que de ese modo se
organice la informacion deseada a presentar en el informe, presionando el
botdn del generador de consultas que se muestra en la Figura 75.

Generacion de consultas para
informes.

Generador de consultas...

Figura 75. Generador de Consultas
para Informes.

Elaborado por: Juan Pesantez.

A continuacion, aparece el examinador de cubos en donde se procede a
colocar los campos de la tabla de hechos y de las tablas de dimensiones que
se desea que sean incluidos en el informe final, estas consultas, campos y
datos, difieren de los cubos que se generaron anteriormente, tanto de
captaciones como de colocaciones de bancos privados del Ecuador, en la
Figura 76 se muestra las consultas del cubo de captaciones.

Consultas del Generador de Informes para Captaciones.

3 Editar como texto (£ Importar.. ABDFHAEAX ! |

I
(3 Basel 2016 [ ] | Dimensién Jerarquia Operador Expresion defiltro Pat
T Metadstos ENTIDADES % NOMBREENTIDAD  lgual LAl B
FECHAS # ANO Igual [ s}
Grupo de medid: =
— 7)| | ceosrana % CANTON Igual LAl B
GEOGRAFIA 2 REGION Iqual LAl B
P Basei2nte || e i
TIPO CARTACIO 2 TIPOCAPTACION  Igual LA} o ||

5wl Measures Sl
© [ CAPTACIONES <Seleccionar dimen...
ul NUM CLIENTES
ul NUM CUENTAS

ul Recuento CAPTACIONES

ul SALDO
s NOMBREENTIDAD ~ CANTON  TIPOCAPTACION  NUM CLEENTES ~ NUMCUENTAS  SALDO
= rp1
o] ENTIDADES 8P AUSTRO BAROSD... Dela30dies 357 416 874244...
1 FECHAS 8P AUSTRO BAROSD.. Delfla3f0diss 120 147 a7,
1 GEOGRAFIA BP AUSTRO BAROSD... De31a90 dias 455 593 124847...
|24 T1PO CAPTACION 8P AUSTRO BARIOS D. 461 100778...
8P AUSTRO BARIOS D. 4 109106...
8P AUSTRO BARIOS D... 20630 sszr. ||
8P AUSTRO BARIOS D... 0 0 I
Miembros calculad N
8P AUSTRO BARIOS D... 0 0 I
8P AUSTRO BARIOS D... 1 9goss 1o |||
_ Il
8P AUSTRO BARIOS D... 16 132802.. |||
8P AUSTRO BARIOS D... 5900 211881...
8P AUSTRO BARIOS D... 0 0 il
8P AUSTRO BARIOS D... 9 4000  -|fl

|
s po— |

Figura 76. Consultas para Informes sobre Captaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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En la figura 77 se muestran las consultas generadas para el

colocaciones.

cubo de

) Editar como texto [ Importar...

| (3 Basel Colocaciones 2016

[ Metadatos

Grupo de medida:

<Todas>

() Base1 Colocaciones 2016
wl Measures

= «r1

g ENTIDAD

1g FECHA

1 GEOGRAFIA

1af TIPO COLOCACION

Miembros calculados

ARBIFEEX LI |
D Dimension Jerarquia Operador Expresion de filtro
TIPO COLOCACION % TIPO COLOCACION  Igual LAY
FECHA = ANO Igual LAY
5 [GEOGRAFIA |3 PROVINCIA Igual LA}
« ]

NOMBRE ENTIDAD CANTON MES  TIPO COLOCACION CARTERA NO DEVE...
BANCO DE GUAY... SANTA ROSA Oct...  tipo_vivienda 2144955
BANCO DE GUAY... SANTA ROSA Sept.. tipo_comercial 79072,18
BANCODEGUAY.. SANTAROSA  Sept. tipo_consumo 515952
BANCODEGUAY.. SANTAROSA  Sept. tipo microcredito 1875422
BANCODEGUAY.. SANTAROSA  Sept. tipo_vivienda 2220351
BANCO DE GUAY... SANTO DOMIL..  Abril tipo_comercial 27924492
BANCO DE GUAY... SANTO DOML..  Abril tipo_consumo 343624771
BANCO DE GUAY... SANTO DOML..  Abril tipo_microcredito 151198,98
BANCO DEGUAY..  SANTODOML. Abril tipo_vivienda 7165591
BANCO DEGUAY..  SANTODOMI.. Ago.. tipo_comercial 24519616
BANCO DE GUAY... SANTO DOML.. Ago.. tipo_consumo 3576308,86
BANCO DE GUAY... SANTODOML.. Ago.. tipo_microcredito 92899,12
BANCO DE GUAY... SANTODOML.. Ago.. tipo_vivienda 166038,58
BANCO DEGUAY..  SANTODOMI.. Dici.. tipo_comercial 22842084
BANCO DEGUAY..  SANTODOML. Dici. tipo_consumo 285764247
BANCO DEGUAY..  SANTODOMI.. Dici.. tipo_microcredito  145606,05
BANCO DE GUAY... SANTO DOMIL..  Dici. tipo_vivienda 13961,11

e

I

Consultas del Generador de Informes para Colocaciones.

»

0

v
CARTERA POI =
2140459,84
11964582,74
2038571513
T08730,84
2179791,34
46953611,16
108432612,57
5313006,96
1282026442
46667424
11155832811
6747542,21
12046956,43
47086689,57
102648822,57
682232812
1185970927 _

r

Elaborado por: Juan Pesantez.

Figura 77. Consultas para Informes sobre Colocaciones.

Si se desea ver en lenguaje SQL como seria la consulta creada, el asistente
muestra en pantalla todo el codigo generado a través de las tablas de hechos y
dimensiones que se seleccionaron previamente en el explorador de cubos,
como lo muestra la Figura 78.

Cadena de consulta:

Elaborado por: Juan Pesantez.

Figura 78. Consulta en Lenguaje SQL.

Consulta Creada por el Generador de Informes.

SELECT NON EMPTY { [Measures].[NUM CLIENTES], [Measures].[NUM CUENTAS], [Measures].[SALDO] } ON
COLUMNS, NON EMPTY { ([ENTIDADES].INOMBRE ENTIDAD].[NOMBRE ENTIDAD].ALLMEMEERS *
[GEOGRAFIA][CANTON].[CANTON].ALLMEMBERS * [TIPO CAPTACION][TIPO CAPTACION].[TIPO
CAPTACION]ALLMEMBERS ) } DIMENSION PROPERTIES MEMBER_CAPTION, MEMBER_UNIQUE_NAME ON
ROWS FROM ( SELECT ({ [TIPO CAPTACION].[TIPO CAPTACION].[AIN] }) ON COLUMNS FROM [ SELECT ({
[GEOGRAFIAL[REGION].[AN] }) ON COLUMMNS FROM ({ SELECT ({ [GEOGRAFIAL[CANTON].[AN] }) ON
COLUMNS FROM { SELECT ({ [FECHAS].[ANOL.[AII] }) ON COLUMNS FROM { SELECT ({ [ENTIDADES].
[NOMBRE ENTIDAD].[AN] }) ON COLUMNS FROM [Base 1 20161))))) WHERE { [FECHAS].IANOL[AIN,

[GEOGRAFIAL[REGION].[AN] } CELL PROPERTIES VALUE, BACK_COLOR, FORE_COLOR, FORMATTED_VALUE,
FORMAT _STRING, FONT_MAME, FONT SIZE, FONT_FLAGS
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El siguiente paso es seleccionar la forma de presentacion del informe, ya sean
estos en tipo matriz o de tipo tabular como se ve en la Figura 79.

Seleccion de Tipo de Informe.

KEEXH KEKX XEKX
HEHE  [Hdddrse MR e
HEHE | HddR W e
HEHHK | HdeRe MR MM
KK MR RN R
KEHEK [HHddmEE MR e
HEHHK | HdeRe W e
HEHEK [HHddmse  MMeREE R
HEHE [ Redemee MR R
HEHE | HdeRE MR MM
KEHEK [Hdddnse MR e

HXXK XNXH XXXX XKXX XNXX
WHMHE RNHHE HMNNN KNHMK RRNAN
WEMHE NNHHM KMNNN RNMMN NNNMN i
WHNRH HNEMN wuNy wwnd swwwx (@ Matriz
WEMHE NNHHE HMNNN KNHMN RRNER
WEMHE NNHHE HMNNN KNHMN RRNER
WEMHE RNHHE HMNNN KNHMK  RENEN
WEMHE NNHHE HMNNN KNHMN RRNER
WHMHE RNHHE HMNNN KNHMN RNNHN
HEMHE NNHEE HMNNN KNHMNK RNEN
WEMHE RNHHE HMNNN KNHMK RRNEN

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

@ Tabular

Figura 79. Seleccion del Tipo de Informe.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Una vez seleccionado el tipo de presentacidn, se debe colocar los campos que
van a ser tomados como péaginas, columnas, filas los mismos que otorgan
detalles al informe, como se puede observar en la Figura 80.

Disefio de la matriz para informes.
PEm—— ==

|| Disefar la matriz
Elfja los campos que desea mostrar en la matriz. I

Campos disponibles: Campos visualizados:
NUM_CUENTAS NOMBRE_ENTIDAD
| |
CANTON
.
TIPO_CAPTACION -

NUM_CLIENTES
SALDO

l < Atrés H Siquiente > H Finalizar »»| H Cancelar ]

Figura 80. Disefio de la Matriz para Informes.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Por ultimo, el asistente muestra un detalle de todos los pardmetros y variables
seleccionados por el usuario y campos para ingresar un nombre al informe y
la posibilidad de marcar una casilla para visualizar una perspectiva previa de
la informacidn, como se muestra en la Figura 81.

Finalizacién del Asistente para Informes.

X Adistente pars informes ==
| Finalizacién del asistente v
I Proporcione un nombre y haga clic en Finalizar para crear el nueve informe. I I

MNombre de informe:

Reportes para Captaciones de bancos Privades del Ecuador.

Resumen del informe: |

Origen de datos: Cubo_Captaciones
Cadena de conexion:

Tipe de informe: Matriz

Estilo: Pizarra
Pagina: NOMBRE_ENTIDAD
Columna: CANTON

Fila: TIPO_CAPTACION
Detalles: NUM_CLIENTES, SALDO
Consulta: SELECT NON EMPTY { [Measures].[NUM CLIENTES], [Measures].[NUM CUENTAS], [Measures].

[SALDO] } ON COLUMNS, NON EMPTY { ((ENTIDADES] [NOMBRE ENTIDAD].[NOMBRE
| ENTIDAD].ALLMEMBERS * [GEOGRAFIAL[CANTON].[CANTON].ALLMEMEERS * [TIPO CAPTACION].  ~

Vista previa del informe

Figura 81. Finalizacion del Asistente para Informes.

Elaborado por: Juan Pesantez.

Para concluir se puede observar por medio de la vista previa como se
encuentra constituido el informe y su presentacion final, como se puede
observar Figura 82.

Presentacion de Informe Captaciones.

BP PROMERICA

ABATO Azocues R oS D AcUA SAVTA

HOM CLIEWTES WM QUEVTAS] ___ SALDO) UM GLIENTES WUM GUENTAS|__ SALDO) WUM GUIEWTES. um GUenTas__sning
De 1 a 30 dias| 1487 1975 130003190,85 1324 1649 52198315,64 655 749 37569637,9¢
490 542 10322009,62 2234 2780 51409520,89 783 8a3 17852789,7'
1582 1774 50451089,83 1840 2410 79157416,69 789 916 45913964,21
1012 1100 17791158,8 2007 2549 76591093,74 633 721 27838542,6!
101 102 2474804,51 112 116 1980440,08 42 42 1867368,3'
245906 251438 319700443,18 139817 149720 206860114,97 60483 63541  179946054,2°
268 380 34813330,5 257 343 13067483,38 167 199 13482450,7.

L] 1] 1] 0 1] 1] 0 1]
2 2 20960,85 31 31 752167,31 12 12/ 149831,31
11602 11841 81412820,15 5637 5708 42139916,49 1603 1623 13526409,8!

Figura 82. Informe Captaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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Los pasos realizados para el informe preliminar, son similares para el informe
de colocaciones, haciendo que, si el usuario sigue de la misma manera los
pasos, se obtiene un informe detallado para colocaciones, como se muestra en
la Figura 83.

Presentacién de Informe Colocaciones.

BANCO DELBANK S.A.

= GUAYAQUIL

[Agosto

CARTERA NO [CARTERA POR CARTERA | MOROSIDAD| SALDO TOTAL| CARTERA NO [CARTERA POR CARTERA | MOROSIDAD
DEVENGA VENCER| VENCIDA DEVENGA VENCER| VENCIDA
INTERES| INTERES|

47812675  17596831,98 140181,62  0,14401735 1821514035 58224882  10780959,7 149001,24 3241083,14441
|

795

680631,86  10012044,29 70776,8  0,382861967 9824938,36409 914114,11  11494447,77 86024,33 1278171,04206
706

tipo_microcre 163513,64 966263,12 34831,72 0,996511744 1164608,48 254672,9 1092783,47 50106,95 40393,8180779

dito

tipo_vivienda 415503,61 9204387,5 28119,52  0,258061260  9738010,63 387677,22 079608146 49560,29 1641197,42363
424

Figura 83. Presentacion de Informe Colocaciones.

Elaborado por: Juan Pesantez.
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CONCLUSIONES.

Mediante el analisis, desarrollo e implementacién del presente proyecto, se
logra dar una perspectiva de lo rentables que son las herramientas
informéticas para la inteligencia de negocios, haciendo de esta manera una
correlacion entre las tecnologias de la informacién y la banca ecuatoriana
aumentando beneficios y disminuyendo costos.

Para la aplicacién de los algoritmos de mineria de datos, es importante poseer
de una gran plataforma de informacidn concentrada en un gestor de base de
datos, la cual mediante su calidad y extension de informacion permitidé una
prediccion acertada de la data.

La eleccion de los diferentes algoritmos de mineria de datos, depende de
como se desea agrupar, clasificar u obtener los datos para su uso posterior.

Si bien los algoritmos presentan varios resultados, estos deberian ser
validados por personas expertas en el negocio, con el fin de verificar los
resultados obtenidos producto de la aplicacion de los algoritmos de mineria
de datos.

RECOMENDACIONES.

Procurar mantener actualizada la data por parte de los archivos de la
Superintendencia de Bancos del Ecuador.

Se debe capacitar a personal especifico para manejo de herramientas, analisis
e interpretacion de mineria de datos y sus predicciones.

Elegir una herramienta adecuada tanto para el andlisis de informacion, asi
como para la aplicacion de algoritmos de mineria de datos, ya que los
resultados de prediccion pueden ser difusos entre multiples herramientas.

No se puede pasar por alto el uso de metodologias para la construccion de
data warehouse, asi como para los procesos de extraccion, transformacion y
carga (“E.T.L.”), que manipulan los datos y la informacion de forma
eficiente, otorgando mayor alcance e intuicion para no pasar por alto ningun
detalle para el proyecto.
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ANEXOS.

Anexo 1. Mddulo Region.

Sub macro _region(} 'inicio, nombre del mAodulo

Dim i A= Long

Dim j As Integer e » creacidn de wvariables
For i = 1 To 712%2 'inicio ciclo for
For § = 2 To 224 '"inicio ciclo for
If (Sheets(l).Cells(i, "AX") = Sheet=(2).Cell=(j, "E")) Then

Sheetz (1) .Cells (i, "&W")
End If 'fin If
Next j 'aumento de la wvariable j segundo for
Next i '"aumento de la wvariable i primer for

Sheets(2).Cells (3, "G")

End Sub 'fin modulo

Anexo 2. Mddulo Provincias.
Sub macro provincias() 'inicio, nombre del mAdulo

Dim i As Long

Dim j &= Integer f————————— > creacidon de wvariables
For i = 1 To 71252 '"inicio ciclo for 1
For j = 2 To 224 'inico ciclo for 2
If (Sheets(l).Cell=s({i, "AY") = Sheets(2).Cell=(j, "C")) Then
Sheets (1) .Cells (i, "AX") = Sheets(2).Cells(j, "E")

End If '"fin if
Next j 'awvanza wariable j para for
Hext i 'avanza wvariable j para for 1

b

End Sub 'Fin modulo
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Anexo 3. Mddulo Canton.

Sub macro canton() 'inicio, nombre del médulo

Dim wvalorl As String
Dim valor? &s String
Dim valor3 As String
Dim entidad As String
Dim inicio As Long
Dim i As Long B > creacion de variables
Dim j &s Long

Dim k As Integer

Dim cuenta 4s Integer
Dim acumulador As Long
Dim aumento As Long

aumento = 1 'aignacion

acumulador = 156

cuenta = 0 'inicializa la wvariable cuenta

inicio = 4 'donde se encuentra el primer valor

valorl = Cells(inicio, "D").Value 'toma el wvalor de la celda asignada
valor2 Cells (>, "D").Value 'toma el valor de la celda asignada

For i = 1 To 71282 "inicio ciclo for 1
valor3 = "Total " & Right(valorl, cuenta) 'asigno valor3 con numero de caractéres de la variable cuenta
If valorl = walor2 Or wvalorl = valor3 Then 'condicidn para werificar =i es o no una entidad en la celda
inicio = inicio 4+ 1 'aumenta la cuenta para la variable inicio
valorl = Cells(inicio, "D").Value 'toma el walor de la celda asignada
Else
entidad = valorl '"asigno wvalor de variakle a una auxiliar
For j = aumento To acumulador '"inicio cicleo for 2
Cells(j, "AY") = entidad 'Celda=s donde se colocaran los datos
Next j '"siguiente wvalor para la variable j del for 2
aumento = aumento + 156 'aumenta segun el nimero de tipos de deposito
acumulador = acumulador + 156 'aumento variable acumulador
inicio = inicio + 1 'aumenta la cuenta para la variable inicio
cuenta = Len(valorl) 'asigno el numerc de caracteres correspondientes al nombre de la entidad
valorl = Cells(inicio, "D").Value 'toma el valor de la celda asignada
End If 'fin if
Next i 'siguiente wvalor para la wvariable j del for 1

End Sub 'fin médulo
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Anexo 4. Mddulo Tipo Depésito.
Subk macro Tipo Deposito() 'inicio, nombre del modulo

Dim inicio As Long

Dim i A= Integer

Dim tipo As String e ettt T > greacidon de wvariables
Dim acum As Long

Dim acum? &= Long

acum = 1
acumz = 0 e > Lzignacidn de wvariables
inicio = 4

Do While acum? <> 2000 'ciclo do while inicio

For i = 4 To 16 'inico ciclo for 1
tipo = Sheets(l) .Cell=s(i, "E").Value
For j = 1 To 12 '"inicio ciclo for 2
Cells=s(acum, "AZ"™) = tipo 'Celdas donde se colocaran los datos
acum = acum + 1 'aumento varible acum
Hext j '=siguiente wvalor a wvariable j for 2
HNext i '"siguiente walor a wvariable j for 1
acum? = acum? + 5 'aumento wvariable acumd
Loop "fin ciclo do while
End Sub 'fin modulo

84



Anexo 5. Mdédulo NUimero de Clientes.

Sub macro numclientes() 'inicio, nombre del modulo

Dim acum As Long

Dim acum? As Integer
Dim wall As S5tring
Dim iniecio A=z Integer
Dim desde As Integer
Dim cond As Integer P > creacidn de wariables
Dim i A= Integer

Dim j A= Integer

Dim k As Integer

Dim num A= Integer
Dim cont As Integer

desde = 4
cond =
acum =
inicio
num = 1
cont = 1

[

4 P > aZignacién de wvarizkbles

Do While cond <> O '‘inicio ciclo while

If (Sheets(1).Cells(inicio, "E").Value = "DEPGSITOS MOWETARIOS QUE GENERAN INTERESES") Then

For 1 = desde To 12 + des=de 'columnas de seleccion para los datos
For j = & To 17 'filas de eleccion para los datos
Sheets (1) .Cells{acum, "BA") = Cells(i, j)} '"Celdas donde se colocaran los datos

acum = acum + 1 'aumento variable acum
Next j '"=siguiente walor a wariabkle j
inicioc = inicic + 1 'aumento variable inicio
NHext i 'siguiente walor wvariable i
acum? = i 'aignacidn varisble acum?Z = i
End If 'fin cieclo if

For k= 1 To 5 'inicio ciclo for
If (Sheets(1).Cells(inicic, "E").Value = "DEPGSITCS MONETARICS QUE GENERAN INTERESES") Then

desde = inicio
cond = 1 P > asignacidn de wvariables
cont = 1
Else
cond = 0
inicio = inicio + 1 P > asignacidn de wvariables

End If "fin if
Next k '"siguiente walor a wariable k
num = num + 1 'aumento wvariable num

Loop 'fin ciclo while

End Sub 'fin médulo
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Anexo 6. Médulo NUmero de Cuentas.

Sub macro num cuentas()

Dim acum As Long

Dim acumZ A= Integer
Dim wall &= 5tring
Dim inicio &s Integer
Dim desde As Integer
Dim cond As Integer P » creacidn de wariables
Dim i A= Integer

Dim j &= Integer

Dim k Z=z Integer

Dim num As Integer
Dim cont As Integer

desde = 4
cond = 1
acum = 1
inicio = 4 B > Lsignacidn de wvariables
num = 1
cont = 1

Do While cond <> 0 'inicio ciclo do while

If (Sheets(l).Cells(inicio, "E").Value = "DEPOSITOS MCNETARICS QUE GENERAN INTERESES"™) Then

For i = desde To 12 + desde 'columnas de seleccion para los datos
For j = 18 To 28 'filas de eleccion para los datos
Sheets (1) .Cells (acum, "BB") = Cells{i, j) 'Celdas donde se colocaran los datos

acum = acum + 1 'aumento de variable acumulador
Next j '=siguiente wvalor para j
inicio = inicio + 1 ‘"aumento variable inicio
Hext i '"siguiente wvalor para i
acum? = i 'asignacion de wariable i a wariable acum2?
End If 'fin if
For k = 1 To 5 'inicio ciclo for
If (Sheets(1).Cells(inicin, "E").Value = "DEPOSITOS MONETARICS QUE GENERAN INTERESES"™) Then
desde = inicio

cond = 1 P >»'asignacion de wariables
cont = 1
Else
cond = 0
inicio = inicio + 1 P »'asignacion de wariables

End If 'fin if
Next k '=siguiente wvalor de k
num = num + 1 'aumento de wariable num

Loop 'fin de ciclo do while

End Sub 'fin médulo
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Anexo 7. Mddulo Saldo.

Sub macro_saldo() 'inicio, nombre del modulo

Dim acum As Long

Dim acum? As Integer
Dim wall A=s S5tring
Dim inicio As Integer
Dim desde As Integer P »creacion de wariables
Dim cond As Integer
Dim i &= Integer
Dim j As Integer
Dim k &s Integer

Dim num &A=z Integer
Dim cont As Integer

desde = 4

cond = 1

acum = 1

inicio = 4 P > asignacidn de wariables
num = 1

cont = 1

Do While cond <> 0 'inicio ciclo do while

If (Sheets(l).Cells(inicio, "E").Value = "DEPGSITOS MONETARIOS QUE GENERAN INTERESES") Then

For i = de=sde To 12 + desde "columnas de seleccion para los datos
For j = 30 To 41 'filas de eleccion para los datos
Sheets (1) .Cells{acum, "BC") = Cells{i, j) 'Celdas donde se colocaran los datos

acum = acum + 1 'aumento variable acum
Next j 's=iguiente wvalor para variable j

inicio = inicio + 1 'aumento variable inicio

Next i '"siguiente walor para variable 1

acumZ = i 'asigno la wvariabkle 1 a la variable acumd
End If ' fin if
For ¥k = 1 To & 'inicio ciclo for

If (Sheets(1).Cells(inicio, "E").Value = "DEPOSITCS MONETARICS QUE GENERAN INTERESES") Then

desde = inicio

cond = 1

cont = 1 e > asignacidn de variables
Else

End If 'fin if
Hext k 'siguiente wvalor para wariable k
num = num + 1 'aumento para variable num

Loop 'fin do while

End Sub 'fin mddulo
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