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INTRODUCCION

Hoy en dia, gracias a los avances informaticos, las organizaciones
disponen de grandes volumenes de informacion. Esto en conjunto con la
necesidad del personal gerencial de las organizaciones de tomar decisiones
estratégicas, ha generado una creciente demanda de hacer un mejor uso de la
informacion almacenada. Los datos de una organizacién representan un activo
valioso, estos son la materia prima del conocimiento para el soporte a la toma

de decisiones a nivel estratégico y gerencial.

Tomando esto en cuenta, es importante, estudiar las mejores opciones y
tecnologias para aprovechar los datos almacenados, de manera que
contribuyan con el bienestar de la organizacion, ayudando a cumplir los

objetivos planteados.

La presente investigacién tiene como finalidad el desarrollo de un cubo y
la posterior aplicacion de técnicas de mineria de datos para el soporte a la
toma de decisiones. El cubo fue desarrollado para una empresa de comercio
electronico que se dedica al procesamiento de pagos en linea, y por facilidad
de ahora en adelante la denominaremos EPPL. Basado en el proceso de
negocio principal de EPPL, se tomaron los requerimientos necesarios para
realizar un analisis de la informacion que posee la organizacion para colaborar

en el proceso de toma de decisiones.

La investigacién, se encuentra enmarcada bajo la metodologia “Business
Dimensional Lifecycle” expuesta por Kimball, para el desarrollo del cubo, y bajo
la metodologia “Cross Industry Standard Process for Data Mining” para la
aplicacion de técnicas de mineria de datos. La primera representa una
alternativa efectiva y eficiente para abarcar todo el proceso de planificacion,
creacion y mantenimiento de un cubo, y la segunda permite estructurar

adecuadamente, un proyecto de mineria de datos.
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El estudio actual, se encuentra estructurado y organizado en cuatro (4)
capitulos. En el primero se describen los planteamientos del problema y los
objetivos; se justifica la investigacion y se definen los alcances. El capitulo Il es
conformado por las bases teodricas, donde se desglosan las definiciones de

interés en el marco de la investigacion.

Seguidamente, en el capitulo Ill, se describen algunas técnicas e
instrumentos de recoleccibn de datos, se explican las metodologias
seleccionadas y cada una de las fases aplicadas. Finalmente, el capitulo 1V,
donde se detalla el resultado de la investigacion, se realiza el andlisis de datos,
describiendo cada una de las fases desarrolladas; y por ultimo se discuten los
resultados obtenidos, sefalando las conclusiones y sus respectivas

recomendaciones.
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CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1. ANTECEDENTES

En los ultimos afios el comercio electrénico ha tomado un gran auge en
lo referente a productos y servicios, EPPL se dedica al procesamiento de
pagos en linea y ofrece servicios a través de un sistema, en el cual, los
comercios se suscriben al servicio de pago; y de esta forma brindan a sus
clientes la posibilidad de realizar sus transacciones a través de Internet, de

forma segura.

Por tal motivo, EPPL tiene muy claro que dia a dia el comercio
electrénico se incrementa a nivel mundial, sin embargo, en la region, las
empresas 0 negocios pequefios no siempre estan listos para aventurarse o
arriesgarse en este ambito; inclusive los bancos o agentes de pago no siempre

brindan las facilidades para que estos negocios se incorporen a este escenario.

Es en este segmento de mercado donde EPPL colabora para garantizar
un proceso agil, seguro, confiable y accesible para que los comercios coticen
sus servicios via internet, garantizando alta disponibilidad, seguridad vy

escalabilidad.

El principal problema de EPPL recae en la diversidad de organizaciones
y de mercados a los cuales brinda servicios, esto no permite tener una vision
global clara; se tiene informacion de sistemas transaccionales, pero no a un

nivel de toma de decisiones.

En el sistema actual que posee la empresa, se realizan reportes que
consultan directamente la base de datos transaccional; accion que afecta el
desemperio y rendimiento de la plataforma. Ademas, los reportes inicialmente,

fueron construidos para el trabajo diario de las areas operativas y no con el fin
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de soportar la toma de decisiones de la gerencia organizacional.

Estos reportes también, son el centro de atencion de los comercios que
utilizan los servicios. Por esto se genera la necesidad de separar estos dos
ambientes, el primero para garantizar un rendimiento 6ptimo en la plataforma
transaccional; y el segundo, que colabore con el soporte a la toma de
decisiones de EPPL.

2. JUSTIFICACION

La necesidad de EPPL de tener una herramienta eficaz que le permita
tomar decisiones oportunas en un nicho de mercado muy competitivo, se

acrecienta a medida que pasa el tiempo y el mercado se vuelve mas agresivo.

Por esto se plantea un sistema que permita posicionarse en el mercado,
para analizar la informaciéon de sus operaciones y a su vez tomar decisiones
inteligentes basadas en conocimiento, que los haga ser mas competitivos y

alcancen las metas de la organizacion.

En el ultimo afio EPPL ha estado teniendo dificultades a la hora de
consultar la actividad transaccional. Los reportes creados funcionaron
adecuadamente, por un tiempo, sin embargo, en las horas en las que el
volumen transaccional es muy elevado, se optaba por no utilizar dichos
reportes con el fin de no afectar el rendimiento de las aplicaciones, ademas,

estos no cumplian las necesidades del entorno gerencial que los consultaba.

Las soluciones de inteligencia de negocios aumentan
considerablemente, la agilidad empresarial, al ofrecer a grupos estratégicos
importantes dentro y fuera de la organizacién puntos de vista especificos de la
informacion corporativa, que se requiere para obtener el éxito. En este caso se
optimiza la visualizacion de los datos y generacion de conocimiento sin

comprometer el desempeiio de la plataforma.
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3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En esta seccion se plantean los problemas generales y especificos que

se desarrollan durante la investigacion.

a. PROBLEMA GENERAL

¢, Cémo desarrollar un cubo y aplicar técnicas de mineria de datos para

el andlisis de datos y soporte a la toma de decisiones?.

b. SUBPROBLEMAS

e (¢CbOmo determinar cual metodologia se utilizard para construir el
cubo?

e (¢COmo establecer cuéles son los requerimientos del negocio?

e ¢;CoOmo seleccionar las tecnologias que seran utilizadas en la
creacion de la solucion?

e (Como disefar el cubo con base en requerimientos obtenidos?

e (;CoOmo desarrollar los reportes que servirdn para el soporte a la
toma de decisiones?

e (Como identificar los problemas especificos para el analisis con
mineria de datos?

e ;Como encontrar patrones ocultos con técnicas de mineria de

datos con base en los problemas analizados?
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C.

OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un cubo y aplicar técnicas de mineria de datos para el

andlisis de datos y soporte a la toma de decisiones.

d.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Determinar una metodologia para la construccion del cubo.
Establecer los requerimientos del negocio.

Identificar las tecnologias que seran utilizadas en la creacion de la
solucion.

Disefiar el cubo con base en los requerimientos obtenidos.
Desarrollar los reportes que serviran para el soporte a la toma de
decisiones.

Identificar los problemas especificos para el analisis con mineria
de datos.

Encontrar patrones ocultos a través de técnicas de mineria de

datos con base en los problemas analizados.
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4. ALCANCES

Se disefia la solucién mediante un cubo donde se integra la informacion
de la base de datos relacional con la que cuenta EPPL. Esta es la Gnica fuente
gue es evaluada para determinar los datos que se cargan al cubo. No se aplica

un proceso de limpieza de datos.

Con base en los requerimientos del negocio se disefian y desarrollan
algunos reportes, estos brindan la posibilidad al usuario de analizar por
demanda dinamicamente los datos, segun sea el interés para la toma de
decisiones. Los indicadores de desempefio a implementar son los de mayor

importancia en proceso de negocio que se esta evaluando.

La arquitectura fisica no sera implementada, es decir, EPPL debe de
adquirir e implementar el hardware y software necesarios. Por ende, la solucién

no sera puesta en una plataforma de produccion.

No se definira una estrategia de indices, particionamiento o tareas
relacionadas a la administracion del almacén de datos, estas especificaciones

guedaran a cargo de EPPL en la plataforma que sea implementada la solucion.

Con respecto a la utilizacion de la solucibn no se considera el
entrenamiento al personal operativo y gerencial que utilizara las herramientas

de consultas y reportes.

El soporte a la toma de decisiones esta delimitado al area de negocio
operativa, y no a otras areas, limitando asi que la toma de decisiones abarque

la totalidad de la organizacion.

En lo que se refiere a la mineria de datos, se va a realizar un proceso de
una iteracion, debido a que es un proceso exhaustivo que requiere de multiples
fases de aprendizaje, entrenamiento y evaluacion. Basicamente, lo que se
desea es efectuar una exploracion que siente las bases, para explotar en un

mediano plazo la informacién que pueda ser aprovechada por la organizacion.
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A nivel de mineria, el enfoque se dard con el fin de examinar un
problema del negocio, e intentar explotar la informacién recolectada que gira en

torno a dicho problema para buscar soluciones alternas al mismo.

5. LIMITACIONES

El cubo a desarrollar brindara la informacién generada a partir de lo que
se encuentre presente en el sistema transaccional, estos datos pasaran por
ciertas transformaciones, pero, no se cuenta con el tiempo para implementar un
proceso de limpieza o mecanismo de integracion. Por lo tanto, los resultados

obtenidos dependeran de los datos encontrados en las fuentes.

Los datos utilizados en todo el desarrollo de la investigacion presentan
limitaciones en el ambito de la confidencialidad con los comercios, es debido a
esto que no se presentan datos muy detallados sobre los productos, servicios y

clientes de cada comercio.

Los datos que EPPL brinda para esta investigacion, estan limitados por
contratos de confidencialidad, por lo que, algunos datos mostrados han sido
modificados con el fin de preservar la integridad de dicha confidencialidad.
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CAPITULO I

MARCO TEORICO

A continuacién, se presentan una serie de elementos teéricos que
permiten la sustentacion de la investigacion, especificamente, de los conceptos
principales de estudio “Inteligencia de Negocios”, “Data Warehouse”, “Mineria
de Datos” y “Comercio Electronico”; la definicion de términos basicos y la

funcionalidad de cada variable aplicada y relacionada a la investigacién.

1. INTELIGENCIA DE NEGOCIOS.

En cuanto al aprovechamiento de la inteligencia de negocios, esta
misma se ha convertido en una herramienta importante que puede ayudar a las
organizaciones a obtener conocimiento, es asi como (Rahman El Sheikh, 2011)

la describen:

‘La inteligencia de negocios puede ayudar a las organizaciones a
administrar, desarrollar y comunicar su conocimiento e informacién. Por lo
tanto, puede ser considerado como un enfoque imperativo en esta era del
conocimiento. Estas aplicaciones son principalmente, definidas por Ila
flexibilidad y adaptabilidad, en el que las aplicaciones tradicionales casi
siempre fallan, el proceso tradicional en general involucra reportes estaticos y
mucha documentacion, siendo el enfoque tradicional incapaz de cumplir con los

requerimientos dinamicos en un ambiente cambiante”.

El autor, (Kimball, The Data Warehouse Toolkit, 2002) La describe
brevemente, indicando que es un término genérico para referirse al
aprovechamiento de la informacion interna y externa de una organizacion para

realizar mejores decisiones de negocio.
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En este caso, para el proyecto propuesto la idea es estudiar los datos
provenientes del sistema transaccional, en el que se cuenta con reportes que
no son capaces de cumplir con las necesidades de la gerencia, y de esta
manera complementarlos con aplicaciones de inteligencia de negocios para
aprovechar al maximo la informacion almacenada en el mismo, brindando asi a
la organizacion informacion y conocimiento que puedan diferenciarlos en el

mercado.

2. DATA WAREHOUSE

Al respecto, (Inmon, 2005) Define los “Data Warehouses” (bodegas de
datos) como: “Una coleccién de datos orientados a temas, integrados, no
volatiles y variante en el tiempo, organizados para soportar decisiones
empresariales”. Nuestro proyecto se enfoca especificamente, al area de

procesamiento transaccional de la EPPL.

Por otro lado, el enfoque de (Kimball, The Data Warehouse Toolkit,
2002) expresa que un Data Warehouse es la conglomeracion de los almacenes
de datos, areas de "staging" y areas de presentacién de una organizacion,
donde los datos operacionales son especificamente, estructurados para

consultas y andlisis de rendimiento.

2.1. SISTEMAS FUENTE

(Kimball, The Data Warehouse Toolkit, 2002) Define los sistemas fuente
como sistemas operacionales cuyas funciones son realizar transacciones o
cualquier otra métrica del rendimiento de un proceso del negocio. Los sistemas
fuente pueden ser externos a la organizacion, pero, pueden tener datos

necesarios en el "data warehouse".
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2.2. DATA MART

Es un segmento légico vy fisico de un "data warehouse". En un principio,
se define como datos agregados, regularmente orientados a responder una
pregunta especifica. Ahora generalmente, se refiere a un conjunto de datos
flexible, siendo lo mas atémico posible y presentado con frecuencia, en un
modelo dimensional para soportar consultas de usuarios de forma mas
eficiente. Un "data mart" representa datos de un proceso de negocios
especifico. (Kimball, The Data Warehouse Toolkit, 2002)

Para (Inmon, 2005), un "data mart" es una estructura de datos orientada
a un departamento, donde los datos estan desnormalizados basandose en las
necesidades de informacién del departamento. Por ejemplo, en nuestro caso
un area del negocio que puede ser vista desde esta perspectiva corresponde al
procesamiento transaccional, otra perspectiva es el area financiera contable,

ambos departamentos distintos en EPPL.
2.3. Cuso

Es el nombre que recibe una estructura multidimensional o una
plataforma de base de datos para el procesamiento analitico en linea conocido
como OLAP, originalmente, se referia a un tipico y simple caso de tres
dimensiones en el que se analizaban producto, tienda y tiempo. (Kimball, The
Data Warehouse Toolkit, 2002)

2.3.1. DIMENSIONES

En relacién a este tema el autor, (Kimball, The Data Warehouse Toolkit,
2002) argumenta que las dimensiones son entidades independientes de un
modelo dimensional que sirven como un punto de entrada 0 como un
mecanismo de filtrado para las medidas localizadas en la tabla de hechos del

modelo dimensional.
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2.3.2. TABLA DE HECHOS

En un esquema de estrellas, la tabla de hechos es la tabla central con
las medidas, en general, numéricas, y compuesta por llaves fordneas de las

tablas de dimensiones. (Kimball, The Data Warehouse Toolkit, 2002)

2.3.3. MEDIDAS

Las medidas son tipicamente, nimeros o campos aditivos que estan
almacenados en las tablas de hecho, estos permiten describir un
comportamiento o campo de un proceso de negocio. (Kimball, The Data
Warehouse Toolkit, 2002)

24. ETL

ETL es definido por (Kimball, The Data Warehouse Toolkit, 2002) como
un conjunto de procesos en el que la fuente operacional de datos es preparada
para el "data warehouse". Son los principales procesos en la preparacion de un
"data warehouse”, antes que cualquier presentaciéon de datos o consultas.
Consiste en extraer los datos de una fuente, transformarlos, cargarlos e

indexarlos, asegurando la calidad e integridad de los mismos.

También, el investigador, (Inmon, 2005) Lo define brevemente, como un
proceso en el que se encuentran los datos, luego de varias fuentes se integra o

se transforman, y luego se ubican dentro del "data warehouse™.
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3. MINERIA DE DATOS

Tal como sefialan (Fayyad U. M., 1997), la gran cantidad de datos que
se almacenan en las organizaciones hace imposible la utilizacion de métodos
manuales para su analisis. Por ello son necesarias técnicas y herramientas
informaticas capaces de ayudar de forma inteligente y automatica en el andlisis

de grandes cantidades de datos.
Estos mismos autores, definen mineria de la siguiente forma:

"Mineria de datos es un proceso no trivial de identificacion de patrones
de datos validos, nuevos, potencialmente usables y comprensibles"”, es decir,
se trata de un proceso concreto, especifico, con un objetivo, que busca
identificar repeticiones y/o tendencias en un conjunto de datos que resulten

utiles y sean veraces.

Para el autor, (Hernadndez Orallo, Ramirez Quintana, & Ferri Ramirez,
2004), en esta definicibn se resumen las propiedades del conocimiento

extraido: valido, novedoso, potencialmente util y comprensible.

Asi pues, la mineria de datos es un campo que se compone de otras
disciplinas como la estadistica, ciencias de la computacion y la inteligencia
artificial. De este modo, la mineria de datos supone una reivindicacién del valor

de las fuentes de datos estadisticas para la gestién de la informacion.
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3.1. TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

Las técnicas de mineria de datos permiten plantear los problemas de la
forma méas adecuada, hay que recordar que cuantas mas variables entran en el
problema, mas dificil resulta encontrar hipétesis de partida interesantes. O, aun

cuando pudiera, el tiempo necesario no justificara la inversion.
Segun, indica (Agrawal, 1993):

“La aplicacion automatizada de algoritmos de mineria de datos permite
detectar facilmente, patrones en los datos, razon por la cual esta técnica es
mucho mas eficiente que el analisis dirigido a la verificacién cuando se intenta
explorar datos procedentes de repositorios de gran tamafio y complejidad

elevada”

De esta forma, las técnicas se basan en algoritmos estadisticos que se
clasifican en dos grandes categorias:

e Supervisados o predictivos.

¢ No supervisados o de descubrimiento del conocimiento.

Los algoritmos supervisados o predictivos predicen el valor de un
atributo (etiqueta) de un conjunto de datos, conocidos otros atributos (atributos
descriptivos). A partir de datos cuya etiqueta se conoce, se induce una relacién

entre dicha etiqueta y otras series de atributos.

Cuando una aplicacion no es lo suficientemente madura, es decir, no
tiene el potencial necesario para ser una solucion predictiva, se debe recurrir a
los métodos no supervisados o de descubrimiento del conocimiento que

descubren patrones y tendencias en los datos actuales.
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3.1.1. REGLAS DE ASOCIACION

Las reglas de asociacion son el producto del descubrimiento de
relaciones de asociaciébn o correlacion en un conjunto de datos. Las
asociaciones se expresan como condiciones atributo — valor y deben estar

presentes varias veces en los datos.

Indican la fuerza de la asociacion de dos o mas atributos de datos. El
interés en las reglas de asociacion es que ellas entregan la promesa (0 ilusién)
de causalidad, o al menos de relaciones predictivas. Sin embargo, las reglas de
asociacion sélo calculan la frecuencia de ocurrencias de uniones de dos 0 mas

atributos de datos; ellas no expresan una relacion causal. Para (Meyer, 1998):

"Derivan de un tipo de andlisis que extraen informacion por
coincidencias. Este analisis a veces llamado "cesta de la compra" permite
descubrir correlaciones o co-ocurrencias en los sucesos de la base de datos a

analizar y se formaliza en la obtencion de reglas".

3.1.2. ARBOLES DE DECISION

Para el autor, (Bramer, 2007), los arboles de decision conforman un
método para construir un modelo a partir de un conjunto de datos en forma de
un arbol, que contiene reglas de decision. Es a menudo considerado como una
representacion de los datos con cierta ventaja sobre otras técnicas, ya que, se

considera significante y facil de interpretar.

El arbol es creado a partir de un proceso conocido como “splitting on
attributes”, que consiste en probar el valor de un atributo y crear una rama para
cada uno de los posibles valores. En el caso de los valores continuos se
prueba normalmente, si el valor es mayor o igual a un valor conocido de
referencia. El proceso continlia hasta que cada rama sea etiquetada con una

clasificacion.
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3.1.3. BAYES INOCENTE

Para (Bramer, 2007), la técnica Bayes inocente de mineria de datos, es
una técnica que no utliza reglas, é&rboles de decisiones u otras
representaciones explicitas. En lugar de esto se vale de la rama de la
matematica conocida como, probabilidad teorica, para encontrar o mas

probable de las posibles clasificaciones.

Es necesario, sefalar, que la palabra inocente, hace referencia a la
premisa que el método hace que el efecto del valor de un atributo en la
probabilidad de una clasificacion es independiente de los valores de otros

atributos.

Este algoritmo proporciona una manera de combinar probabilidad y
condiciones posibles en una simple férmula, que puede usarse para calcular la
probabilidad de cada posible clasificacion. Al hacer esto se escoge la

clasificacion con el valor mayor.

3.1.4. CLUSTERS

Para este mismo autor, (Bramer, 2007), “Clustering” es una técnica que
se concentra en el agrupamiento de objetos que comparten caracteristicas
similares a otros objetos y caracteristicas no similares a objetos que

pertenecen a otros “clusters”.

Asimismo, existen varios algoritmos para realizar “clusters”. Estos se
basan en la similitud entre los objetos basandose en la distancia entre ellos.
Usualmente, es facil de visualizar los “clusters” en graficos de dos dimensiones
y generalmente, lo importante, es analizar las caracteristicas que hacen que los
puntos se agrupen. Antes de decidir cual algoritmo se utilizara para agrupar los
objetos es significativo decidir primero como se medira la distancia entre los

puntos.
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4. E-COMMERCE Y SISTEMAS DE PAGOS.

Para (Turban, Rainer, & E. Potter, 2005) el comercio electrénico describe
la compra, venta e intercambio de productos, servicios e informacion a traves
de redes computacionales, principalmente, la Internet. Algunas personas ven el
término de comercio como un proceso de transacciones entre dos socios de

negocios.

Ademés, para (Khosrow-Pour & Khosrowpour, 2006), se refiere a la
transaccion de bienes y servicios por medio de comunicaciones electrénicas.
Existen dos tipos principales de comercio electronico, siendo estos "business to

business" y "business to consumer".

Segun, (Chan, Lee, Dillon, & Chang, 2001) el comercio electrénico tiene
como meta maximizar el valor de los clientes redefiniendo el modelo de
negocios utilizando tecnologias de la informacion. (Gary & James, 2000) ven el
comercio electrénico como una via efectiva para mejor la cadena de valor
utilizada en varias actividades funcionales de una compafia, facilitando los
flujos de informacion para reducir los costos asociados a las transacciones.
Para esto, es preciso, tener en el punto de vista tres relaciones: La relacion del
negocio con los clientes, con los socios comerciales y con los empleados. El "e-
commerce" provee una herramienta efectiva para construir, administrar y

mejorar estas relaciones.

4.1. TIPOS DE E-COMMERCE

Los autores generalmente, coinciden en dividir el comercio electrénico

en dos principales categorias:
4.1.1. NEGOCIO-CONSUMIDOR

Para (Chan, Lee, Dillon, & Chang, 2001), en este tipo de comercio

electrénico el vendedor es una organizacion o negocio y el comprador es el
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consumidor, esto emula una venta fisica corriente y es llamado comdnmente,
venta electronica. Tipicamente, los negocios montan en internet tiendas
electrénicas para vender sus bienes a los consumidores. Para (Khosrow-Pour
& Khosrowpour, 2006) es el tipo de comercio en que las compafias venden
productos y servicios directamente a los clientes, siendo este abierto al publico.
"business to business" es la forma que actualmente, domina el mercado del "e-

commerce" en términos de ganancias.

4.1.2. NEGOCIO-NEGOCIO

Para (Khosrow-Pour & Khosrowpour, 2006) es el tipo en que las
compafias venden productos y servicios a otros socios de negocios,
distribuidores, u otros. Mientras que, para (Turban, Rainer, & E. Potter, 2005) el
"business to business" es el tipo en que dos o0 mas negocios hacen
transacciones o colaboran electronicamente, este es el que mas ganancias

genera globalmente.

4.2. SISTEMAS DE PAGOS

Para (Nakajima, 2011) un sistema de pagos es un mecanismo que
permite que los fondos se transfieran sin problemas entre el comprador, el
vendedor y los bancos. Este consiste de instrumentos, procedimientos
bancarios y tipicamente, sistemas de transferencias interbancarias que

aseguran la circulacién del dinero.

También,(Montague, 2011), explica que la mayoria de las personas
piensa que los pagos en linea son Unicamente, pagos directos con tarjetas de
crédito, es cierto que representan la mayoria de los tipos de pagos, pero,

existen otras opciones disponibles.
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4.2.1. ENTIDADES INVOLUCRADAS

A continuacion, se describen algunas de las entidades involucradas en

un sistema de pagos.

4.2.1.1. TARJETA DE CREDITO

Una tarjeta de crédito es una parte de un sistema de pagos que permite
gue el poseedor de la tarjeta compre bienes y servicios basados en la premisa
de que el cliente pagara por ellos. El banco emisor de la tarjeta le da una linea
de crédito al consumidor por medio del cual puede utilizar dinero a préstamo
para pagarle a un comercio. Generalmente, las compafias de tarjetas de

crédito obtienen una comision que varia dependiendo del pais.

4.2.1.2. COMERCIOS

Ademas, (Montague, 2011) define a los comercios o "merchants" como
los que poseen los bienes y servicios y estdn buscando vendérselos a los
consumidores o0 negocios. Los consumidores se ven motivados a seleccionar
un comercio en particular basandose en varios aspectos como precios,
servicios, o preferencias. El propésito principal de los comercios consiste en
hacer dinero, vendiendo sus bienes y servicios, es importante, que tengan
varias formas para realizar los pagos como cheques, dinero efectivo, tarjetas
de débito o crédito. Los comercios y los consumidores han aceptado las
tarjetas de crédito como la forma de pago dominante por su facilidad de uso.
Para (Bradley, 2007) los comercios son compafias que aceptan pagos de

tarjetas de crédito, a cambio de bienes o servicios.
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4.2.1.3. BANCOS

Los bancos, son divididos de dos formas, bancos adquirientes y bancos

emisores.

Para (Bradley, 2007) el banco adquiriente es el banco que procesa las
transacciones de un comercio, puede ser una marca de tarjetas. (Montague,
2011) los identifica como los que representan al comercio, procesando todos
los pagos por tarjetas de crédito que el comercio autorice. Estos almacenan el

dinero de cada transaccion procesada.

Asimismo, (Bradley, 2007) expone que los bancos emisores son las
instituciones que emiten las tarjetas de crédito utilizadas por los clientes. Del
mismo modo, (Montague, 2011) lo define como el banco que proporciona al
cliente la tarjeta de crédito. Estas son instituciones que trabajan detras de estas
tarjetas de crédito y administran los créditos. El propdsito de estos bancos es
garantizar el crédito directo al consumidor, definiendo los limites basandose en

el historial crediticio y las deudas actuales.

4.3. METODOS DE PAGOS

Para definir algunas de las formas de pago por tarjeta de crédito alternas
a la comunicacion directa entre el banco y el comercio, se dejan definiciones de
(Montague, 2011).

4.3.1. AGREGADORES DE PAGO

Los agregadores de pago o comercios maestros son proveedores de
servicios para comercios electrénicos que procesan sus transacciones. En
algunos casos estos pueden incluso tener la cuenta de los comercios ante los

procesadores y bancos.
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Estas compafiias tienen la informacion de tarjetas de crédito para
permitir realizar compras mas rapidas o tener dinero en una cuenta para futuras
compras. Estos son atractivos para los comercios que tienen dificultades en
abrir cuentas con un banco, ya que, al tener un comercio maestro ese sera el
gue administre las cuentas de los sub comercios correspondientes. Son de los

métodos de pago mas aceptados entre los comercios electronicos.

4.3.2. PROCESADORES DE PAGO

No hay nada que impida que los comercios se conecten directamente,
con los bancos adquirientes, pero, existen varias razones por las que los
comercios no quieren o pueden. Existen varios requerimientos técnicos y de
negocio para conducir el procesamiento del pago de tarjetas de crédito y la
mayoria de los comercios no quieren preocuparse por estos detalles. En lugar
de esto escogen un servicio de terceros entre ellos y los bancos llamados
procesadores de pagos. Estos ofrecen una arquitectura fisica para que los

comercios se comuniquen con los bancos adquirientes.

Ademas, son los encargados de conectar todas las entidades, estos
permiten que algunos bancos pequerfios ofrezcan servicios a los comercios que

normalmente, no hubiesen podido.

Los procesadores de pago hacen dinero cobrando una comisién por
transaccion a los comercios, a cambio de proporcionar la infraestructura y el

servicio de redirigir las transacciones a los bancos para que sea procesadas.

4.4. OTROS TIPOS DE TRANSACCIONES

4.4.1. CREDITO

El crédito es un tipo de transaccion que ocurre cuando el consumidor

devuelve el bien o servicio adquirido. Cuando se proceso la transaccion, se
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realiz6 una autorizacidon, se hizo el asentamiento y el dinero fue transferido,
debe ejecutarse una devolucion del dinero al consumidor. Esto es realizado
procesando un crédito. Cuando esto se efectla el banco adquiriente pasara el

dinero de vuelta a la tarjeta de crédito del consumidor.

4.4.2. CHARGEBACK

Los "chargebacks" ocurren cuando los consumidores contactan a sus
bancos emisores para indicar que ellos no realizan las 6rdenes o no reciben lo
ordenado. Hay dos categorias de "chargeback”, la primera es fraudulenta y
consiste en que los consumidores explican que no hicieron la orden o no
recibieron los bienes o servicios, y la otra es cuando los consumidores admiten
que hicieron la orden, pero, entran en disputa por cargos u otras razones. Estos
ocasionan problemas para los comercios, ya que, cada vez que los bancos
emisores se contactan con ellos para notificarles el problema ocurrido, existen

comisiones que los comercios deben pagar.
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CAPITULO 1lI

MARCO METODOLOGICO

En este capitulo se describen los aspectos metodolégicos de esta
investigacion. Se detalla el tipo de investigacion, la técnica de recoleccion de
datos y las metodologias aplicadas, desglosando cada una de las fases

utilizadas.
1. TIPO DE INVESTIGACION

De acuerdo con el autor (Hernandez Sampieri, 1997), la metodologia en
el proceso de investigacion son los pasos o etapas que expresan a profundidad
los datos y los contextualizan en el ambiente, en este caso conocer el ambiente
es muy importante, pues, es la base para lograr que las necesidades de toma
de decisiones de cada usuario se cumplan. Esta seccion describe la forma en

gue se va a llevar a cabo la investigacion.

En este estudio, se establece bajo un enfoque cualitativo porque, los
datos que se reunen son recolectados en forma de texto basados en
caracteristicas o cualidades del procesamiento transaccional de la empresa
EPPL, y se realiza un periodo de analisis para obtener los datos relevantes que

sean Utiles en el proceso de toma de decisiones.

Ademas, se define que el disefio de esta investigacion es evaluativo,
debido a que esté orientado a examinar los procesos de toma de decisiones a
través de una solucion de inteligencia de negocios, asi, se buscan nuevas

ideas en la toma de decisiones teniendo en cuenta informacioén relevante.

Para profundizar mas en las categorias de investigacion en el ambito
cualitativo, el disefio evaluativo presenta las caracteristicas que se desean en

el desarrollo del proyecto, segun, el estudioso (Sandin, 2003) la investigacion
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evaluativa es decisiva para la toma de decisiones y esta orientada a determinar
la eficacia de organizaciones. Si se retrocede y verifica los objetivos de esta
investigacién se encuentra, que la toma de decisiones es parte fundamental de
la misma, y los métodos evaluativos complementan estos objetivos asi como se

expresa (Cabrera, 1987):

"La investigacion evaluativa se trata de una forma de investigacion
pedagdgica aplicada que tiene por objetivo valorar la eficacia o éxito de un
programa de acuerdo a unos criterios y todo ello en orden a tomar decisiones

presumiblemente optimizantes la situacion”.

Como puntualiza Cabrera, cuando la evaluacién tiene por objeto valorar
la eficacia ya sea de algun elemento, del proceso, o de un programa en su
totalidad, tiene el significado de investigacion evaluativa. Es decir, este término
es utilizado con el propésito de precisar que determinar el valor de los
fendmenos exige un proceso sistematico y riguroso que aporte evidencias
basadas en dicho proceso y no debidas meramente a la intuicién (Cabrera,
1987).

2. RECOLECCION DE DATOS

A continuaciébn se analizan algunos conceptos relacionados a la

recoleccion de datos.

2.1. POBLACION Y MUESTREO

En la realidad hay que tener en cuenta que nunca es posible estudiar la
totalidad de la poblacién, por ello el muestreo es una parte importante que se

realiza en el proceso de investigacion.

El muestreo como lo define (Piergiorgio, 2007), es el procedimiento, por
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el cual, de un conjunto de unidades que forman el objeto de estudio
(poblacion), se elige un namero reducido de unidades (muestra) aplicando
criterios tales que permitan generalizar los resultados obtenidos del estudio de

la muestra de la poblacién.

Para nuestro caso especifico, la muestra la integran los usuarios que
consultan los reportes y toman decisiones en la compafia que son tres
personas, al ser una poblacion pequefa, la muestra incluye a toda la poblacién,

siendo esta realmente significativa.

2.2. Recopilacion de datos

Segun, (Piergiorgio, 2007), para la informacion y datos que se van a
recolectar se ingresa al paradigma interpretativo, es decir, desde el punto de
vista conceptual las técnicas de analisis cualitativo no difieren mucho entre si,
por ejemplo, la investigacion de campo, estudios empresariales, observacion
participante, entrevistas libres, entrevistas no estructuradas, etc. son todas

técnicas de recopilacion similares.

Se caracterizan por utilizarse simultdneamente, en varias etapas de la
investigacion, por dltimo es dificil dividir el procedimiento de la investigacion
cualitativa en fases separadas y bien diferenciadas entre si, las fases de
recopilacion y andlisis se alternan. Por lo tanto y segun lo confirma (Bryman,
1994), en la investigacion cualitativa hay que sefialar mas de técnicas o de
fases que de proceso de investigacion, "la investigacion cualitativa no puede
reducirse a técnicas especificas, ni a una sucesion de estados, sino que
consiste mas bien en un proceso dinamico que une problemas, teorias y

métodos".

Del mismo modo, menciona (Piergiorgio, 2007), una de las diferencias
principales entre el enfoque cualitativo y cuantitativo esta relacionado con el

disefio de la investigacion, es decir, donde cédmo y cuando se recopilan los
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datos, los instrumentos usados para la investigacion, entrevistas u observacion
participante, cuestionarios o experimentos, etc., la localizacion, cuéles y
cuantos sujetos se entrevistardn, cuales y cuantas organizaciones se
estudiaran, etc. En la investigacion cualitativa, el disefio no tiene una estructura
fija, es abierto, de modo que permita captar lo imprevisto en el curso del

proceso.

2.3. INSTRUMENTOS PARA RECOLECCION DE DATOS

Las técnicas de recopilacién de datos de la investigacion cualitativa se
agrupar en tres categorias basadas en la observacion directa, las entrevistas y
el uso de documentos, en sintesis: observar, preguntar y leer. Dada esta
premisa se concluye que para este proyecto se requiere de este conjunto de

técnicas.

2.3.1. OBSERVACION PARTICIPANTE

Segun (Piergiorgio, 2007) se caracteriza en que existe la intervencion
directa del investigador en el objeto estudiado, puesto que implica mirar y
escuchar, pero, al mismo tiempo conlleva contacto personal e intenso entre el
sujeto que estudia y el sujeto estudiado, basicamente, el investigador participa
en el dia a dia de los sujetos estudiados mientras dure el estudio. Esta es la
principal caracteristica, ni en las entrevistas estructuradas, el analisis de las
fuentes estadisticas ni en el experimento, ni en el andlisis de documentos o en
entrevistas a profundidad, el entrevistador participa en el fenémeno estudiado,
en la observacion participante se "baja al campo”, se adentra en el contexto
gue quiere estudiar, vive como y con las personas objeto de estudio, comparte
con ellas la cotidianidad, les pregunta, descubre preocupaciones y desarrolla

una vision "desde adentro".
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2.3.2. ENTREVISTA A LOS USUARIOS DE REPORTES Y

GERENTES DE LA COMPANIA

Segun, (Piergiorgio, 2007) la entrevista cualitativa se considera
equivalente a la observacion participante en cuanto a los objetos del
investigador, claramente la inmersién en el mundo del objeto no es profunda, ni
se pretende que sea asi. La entrevista cualitativa se define como una
conversacion provocada por el entrevistador, realizada a sujetos seleccionados
a partir de un plan de investigacién en un nimero considerable; que tiene una
finalidad cognitiva; guiada por el entrevistador y con un esquema de preguntas

flexible y no estandarizado.

2.4. LECTURA DE INFORMACION

En general, el mundo produce gran cantidad de documentos y en este
caso se observa cdmo se utiliza para complementar una investigacion que se
basa en la poca experiencia que tiene EPPL en materia del tema que se quiere
abordar, en este caso existen varias técnicas que se abordan, pero primero hay
gue definir que es un documento, segun (Piergiorgio, 2007), un documento es
un material informativo sobre un determinado fendmeno que existe con
independencia de la accién del investigador, estos documentos son generados
con fines distintos a los de la investigacion, entre ellos se encuentran, las
cartas, periodicos, balances de empresas, manuales, tutoriales, estos
documentos presentan una gran ventaja pues, son independientes de cualquier
investigacién y en general sirven como un marco para enfocarse en areas de

interés bajo visiones que se pueden considerar “particulares”.

Fundamentalmente, esta investigacion se basa en documentos

empresariales manuales generados por EPPL.
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2.5. ANALISIS DE LA INFORMACION QUE SE RECOLECTARA

El andlisis de la informacion es probablemente, una de las partes mas
dificiles de la investigacion, ya que, se debe de transformar los productos de
las técnicas utilizadas que se encuentran en el lenguaje de los sujetos

analizados en categorias conceptuales.

El analisis cualitativo de los datos como explica (Piergiorgio, 2007) se
centra en los sujetos y no en las variables, es decir, el individuo es observado y
estudiado en su totalidad, con la conviccion de que cada ser humano es algo
mAas que la suma de sus partes, en este caso el objetivo es comprender a las
personas, lo que hacen y lo que esperan de ello, mas que analizar las
relaciones entre las variables. Por lo que se expresan sus sentidos en forma de
requerimientos o0 deseos para que su experiencia de andlisis a través del

sistema de toma de decisiones sea el deseado.

Inicialmente, la presentacidn de estos resultados se realizara en forma
de narracion mediante la descripcion de casos que presentan cada uno de los

entrevistados.

3. METODOLOGIA SELECCIONADA

En esta investigacion, se toma la metodologia expuesta por Kimball en
su libro "The Data Warehouse Toolkit", como una opcion valida y eficiente para
desarrollar un proyecto de inteligencia de negocios. El enfoque dimensional
permite que el desarrollo de un "data warehouse" sea orientado a procesos de
negocios, optimizando los tiempos de entregas y promoviendo asi mejores

resultados, enfocados en la comunicacién entre el grupo de trabajo y el cliente.

Para el analisis de los datos mediante técnicas de mineria, se utiliza la
metodologia "Cross Industry Standard Process for Data Mining", que a través

de sus fases permite identificar y estructurar los procesos necesarios para
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obtener resultados 6ptimos en las aplicaciones de las técnicas.

A continuacion, se definen las fases que componen las metodologias.

3.1. BUSINESS DIMENSIONAL LIFECYCLE

La metodologia propuesta por Kimball, se compone de varios procesos,

se muestran en el diagrama de la figura 1. Posteriormente, las fases son

explicadas.

Planificacion

del Proyecto

Definicion de
Requerimientos del
Negocio

Disefio De La Seleccion de
arquitectura Productos e
técnica Implementacion Crecimiento

Maodelado
Dimensional

Disefio Fisico Implementacion

de aplicaciones
de BI

Mantenimiento

Administracion del Proyecto de DW/BI

FIGURA 1: BUSINESS DIMENSIONAL LIFECYCLE.

a. PLANIFICACION DEL PROYECTO

El ciclo comienza con la planificacion del proyecto, en esta fase se busca

identificar la justificacion y el alcance que tiene el proyecto. Esta etapa se

concentra sobre la definicion del proyecto, obtencion de recursos y lanzamiento

del proyecto. También, se incluyen actividades como identificar y programar

tareas, uso de los recursos y plan de proyecto.
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b. DEFINICION DE LOS REQUERIMIENTOS DEL NEGOCIO

La segunda etapa se concentra en la definicion de los requerimientos, se
tiene una flecha de dos flujos entre la planificacion del proyecto y los
requerimientos del negocio porque debe existir mucha interaccion entre estos
dos procesos. Este es un proceso crucial, ya que, el "data warehouse" esta
alineado con los requerimientos del negocio. Los disefiadores deben entender
muy bien las necesidades para plasmarlas en el disefio. Este proceso tiene
impacto en como se disefia y desarrolla el proyecto. Es recomendable, leer
todos los informes de la organizacion, entrevistar a los empleados e
interesados del negocio.

Cc. DISENO DE LA ARQUITECTURA TECNICA

Esta fase establece la infraestructura para soportar la integracién de las
tecnologias. Comprende tres factores: los requerimientos de negocio, los
actuales entornos técnicos, las directrices técnicas y estratégicas futuras
planificadas por la compaiiia, o que permitira establecer el disefio de la
arquitectura técnica. En la arquitectura se identifican los componentes

necesarios y se evitan problemas futuros a la hora de implementar el proyecto.

d. SELECCION DE PRODUCTOS E INSTALACION

En esta fase se evalla y selecciona cuéles son los componentes
necesarios especificos de la arquitectura. Algunas recomendaciones son
comprender el proceso necesario de EPPL para realizar compras, desarrollar
una matriz de evaluacion de productos, efectuar una investigacion de los

productos en el mercado, y negociar el producto elegido.
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e. MODELADO DIMENSIONAL

Luego de definir los requerimientos del negocio, se elabora la matriz del
"data warehouse" que permite ayudar a definir procesos de negocios y sus
respectivas dimensiones. Se recomienda seguir cuatro pasos; definir los
procesos del negocio involucrados, determinar la granularidad que tendra el
disefio del cubo, luego de esto, se identifican las dimensiones relacionadas a
estos procesos de negocio, y finalmente, se determinan las tablas de hechos y
sus medidas.

f. DISeNO Fisico

El disefio logico creado anteriormente, es traspasado a un disefio fisico.
El disefio fisico se parecerda mucho. Un elemento principal de este proceso es
la definicion de estandares del entorno de la base de datos. Los indices,
agregaciones y las estrategias de particionamiento se determinan en esta

etapa.

g. ESPECIFICACION DE Y DESARROLLO DE LA PRESENTACION

DE DATOS

Esta fase se refiere al disefio y desarrollo del &rea de "staging" o
procesos de ETL. Esto consiste en tomar los datos de los sistemas
transaccionales y prepararlos para el modelo dimensional. Estos procesos
influiran en la calidad de datos del proyecto, particularmente, el proceso de
transformacion debe ser el adecuado para combinar datos, resolver problemas
de calidad, identificar datos ya actualizados y manejar errores de la manera

mas adecuada.
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h. ESPECIFICACION DE APLICACIONES ANALITICAS

En esta dltima ruta se diseflan aplicaciones que cumplen con los
requerimientos de los usuarios analiticos. En esta fase, es necesario, revisar
algunos reportes que utilicen los usuarios y comenzar a disefiar multiples
reportes. Es recomendable, seguir un estandar para las aplicaciones, asi como
también, facilitar accesos estructurados y portales para satisfacer las
necesidades de los usuarios. De la misma manera, se identifican los roles o
perfiles de usuarios para los diferentes tipos de aplicaciones necesarias con

base en el alcance de los perfiles detectados.

i. DESARROLLO DE APLICACIONES ANALITICAS

Esta fase se refiere al desarrollo de las aplicaciones analiticas
disefiadas, se recomienda nuevamente concentrarse en los estandares. El
desarrollo comienza una vez el disefio de los datos, los accesos y metadatos
estén realizados. Al existir muchas herramientas para disefiar estas
aplicaciones, la recomendacion es concentrarse en una sola y capacitar a todo
el equipo de trabajo. Es importante, verificar si existe alguna falla probable que
pueda ser corregida en el disefio paralelamente.

j. DESPLIEGUE.

Al finalizar las tres rutas paralelas, se continua con la fase de
despliegue. Esta fase representa la convergencia entre las rutas de datos y de
aplicaciones analiticas, asegurando el correcto funcionamiento de lo realizado
en el proyecto. Desplegar el producto final requiere mucho planeamiento y
cautela. Ademas, del despliegue fisico del "data warehouse" y entregables de
las aplicaciones analiticas, es necesario, proveer ademas, educacion y soporte

para el despliegue. Al igual que el desarrollo de software debe pasar por una
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serie de fases para que se encuentre finalmente, disponible.

k. MANTENIMIENTO Y CRECIMIENTO

La fase posterior al despliegue consiste en seguir invirtiendo recursos
para darle soporte y mantenimiento al "data warehouse", en particular en las
areas de soporte al usuario, esto para asegurar que se resuelvan sus
inquietudes y que puedan utilizar sin problemas las herramientas analiticas y
de acceso a datos. La educacion al usuario tiene que ser continua. El soporte
técnico al "warehouse" también, es necesario, hay que verificar el rendimiento y

las capacidades del mismo.

3.2. METODOLOGIA CRISP

La metodologia CRISP-DM segun, (Chapman, Clinton, & Kerber, 2000)
describe en términos de un modelo de proceso jerarquico, que consiste en
conjuntos de tareas que describen a los cuatro niveles de abstraccién (de lo
general a lo especifico): fase, tarea genérica, tarea especializada, y la instancia

de proceso, como se observa en la figura 2.

En el nivel superior, el proceso de mineria de datos se organiza en una
serie de fases, cada fase se compone de otras de segundo nivel o tareas
genéricas. Este segundo nivel se llama genérico, ya que, esta destinado a ser
suficientemente, general para abarcar todas las posibles situaciones de mineria
y es estable, que significa que el modelo es valido para nuevas técnicas de
modelado.
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FIGURA 2: COMPOSICION DEL MODELO DE CUATRO NIVELES DE LA METODOLOGIA CRISP.

El tercer nivel, el nivel de tarea especializada, es el lugar para describir
como deberian llevarse a cabo acciones en las tareas genéricas en ciertas
situaciones especificas. La descripcion de las fases y tareas como pasos
discretos realizados en un orden especifico representa una secuencia
idealizada de eventos. En la practica, muchas de las tareas se pueden realizar
en un orden diferente y, a menudo serd necesario dar marcha atras. Nuestro
modelo de proceso no intenta capturar todas las rutas posibles a través del
proceso de mineria de datos, pues, esto requeriria un modelo de proceso
demasiado complejo.

El cuarto nivel, la instancia de proceso, es un registro de las acciones,
decisiones y resultados de una participacion real de la mineria de datos. Una
instancia de proceso estéd organizada de acuerdo a las tareas definidas en los

planos superiores, pero, representa lo que realmente, ocurrié en el proceso.

En la metodologia CRISP-DM el ciclo de vida se resume en el cuadro de

la figura 3.
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FIGURA 3: CICLO DE VIDA DE METODOLOGIA CRISP DM.

A continuacion, se observa, a que se refiere cada una de las fases
identificadas por CRISP-DM.

En la fase de comprension del negocio se entiende los objetivos del
proyecto y los requerimientos desde una perspectiva del negocio y luego
convertir este conocimiento en un concepto de un problema de explotacion, de

informacion y disefiar un plan preliminar para lograr dichos objetivos.

El conocimiento de los datos comienza con su recoleccion inicial y
procede con las acciones para familiarizarse con ellos, identificar problemas de
calidad, identificar primeras pautas en los datos o detectar subconjuntos

interesantes de las hipoétesis de informacién oculta.

La fase de preparacion de los datos cubre todas las actividades para
construir el conjunto de datos final desde los datos iniciales, las tareas de esta
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fase son realizadas muchas veces y sin un orden preestablecido, incluye tanto
la seleccion de tablas, registros, atributos como transformacion y limpieza de

datos para herramientas de modelado.

El modelado incluye la seleccion de técnicas de modelado y la
calibracion de sus parametros a los valores 6ptimos, suelen existir distintas
técnicas para un mismo problema de explotacion de informacion y cada una de
ellas suele tener ciertos requisitos sobre los datos, muchas veces, es necesario

volver a la fase de desarrollo de los datos.

La evaluacion requiere la construccion de uno o varios modelos que
aparentan tener la mayor calidad desde una perspectiva de analisis, requiere la
evaluacion del modelo y estudio de los pasos ejecutados para la construccion
del modelo para asegurarse de lograr los objetivos de negocio, al final de esta
fase se debe haber alcanzado una decision en el uso de los resultados.

Por ultimo, la fase de despliegue puede ser tan simple como generar un
reporte o tan compleja como implementar un proceso de explotaciéon de

informacion repetible a través de EPPL.
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CAPITULO IV

RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

A continuacion, se procede a detallar cada una de las fases de dichas
metodologias previamente, elegidas. El proceso en general se enfoca en
desarrollar cada una de las actividades correspondientes al desarrollo del cubo
y la aplicacion de las técnicas de mineria de datos segun, las metodologias

planteadas.

1. DESARROLLO DE LA METODOLOGIA
1.1. BUSINESS DIMENSIONAL LIFECYCLE

1.1.1. PLANIFICACION DEL PROYECTO

En esta seccion se desglosan las tareas que se realizan para cumplir
con los objetivos de la investigacion. A continuacién se presenta el cronograma
del proyecto donde las etapas de la metodologia mostrada anteriormente, se
dividen y se les asignan sus respectivos tiempos y predecesores. También, se

definen los recursos que trabajaran en el proyecto.

Una vez listo el cronograma, se procede a realizar el lanzamiento del

proyecto para dar inicio al desarrollo.
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El cronograma esta definido en la figura 4.

Resource Names

Nombre de tarea - |Duration  |Predecessors
= Desarrollo Proyecto de Investigacion
= Inicio 0 days
Kickoff 0 days
= Analisis y Disefio 16 days
Definicion de requerimientos del 4 days 3
negocio
Disefio de la arquitectura técnica 4 days 5
Diserio del ETL 3 days 6
Seleccion de producto e implementacidn 1 day 7
Modelado Dimensional 2 days 3
Modelado fisico 2 days 9
~ Desarrollo 26 days
= Preparacion de ambiente 6 days
Instalacion de ambiente de desarrollo 2 days 10
Instalacion de la base de datos 1day 13
Recuperacidn de base de datos 3 days 14
- ETL 6 days
= Implementacion 6 days
Extraccion 1day 13
Transformacion 3 days 14
Carga 1day 15
Pruebas 1day 20
= Creacion de analiticos 13 days
Creacion de Jerarquias 2 days 15
Creacion de Roles 1day 23
Creacidn de perspectivas 2 days 24
Creacion de KPI 2 days 25
Reportes 6 days 26
= Mineria de datos 18 days
Comprender el negocio 1day 21
Comprender datos 4 days 29
Preparacion de datos 4 days 30
Modelado 2 days 31
Evaluacion 3 days 32
Desarrollo 4 days 33
= Pruebas 4 days
Pruebas integrales 4 days 34,27
Transicion 0 days 36
= Cierre 0 days
Reunion de cierre 0 days 37
Administracion del proyecto 4 days 39

FIGURA 4: CRONOGRAMA DEL PROYECTO.
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1.1.2. DEFINICION DE LOS REQUERIMIENTOS DEL NEGOCIO

El desarrollo de la to

metodologia que se esta utiliz

ma de requerimientos del negocio, segun la

ando, se realiza mediante entrevistas. Para ello

se define a quien se va a entrevistar, en este caso se especifica los

entrevistados, segun, la siguiente tabla de personas y responsabilidades.

Por cuestiones de confidencialidad de EPPL se reserva los nombres de

las personas.

Puesto

Descripcién

Gerente general

Gerente de operaciones

Gerente financiero

Desarrollador del sistema

El gerente general vela por todas las funciones de
mercado y ventas de una empresa, asi como las
operaciones del dia a dia. Es el responsable de liderar y

coordinar las funciones de la planificacién estratégica.

Es la persona, que debe de, configurar los sistemas
basados en los reportes del sistema actual, es la que en
EPPL debe tener la mayor visibilidad para transmitirla al
gerente general, para que, en conjunto tomen decisiones
sobre el rumbo del negocio.

Es responsable de la planificacion, ejecucion e informacion
financieras, cataliza las nuevas actuaciones financieras
gue se van a llevar a cabo y debe implementar estrategias
que aseguren un eficiente aprovechamiento de los
recursos financieros de EPPL, para sacar el maximo

partido de los mismos.

Es la persona que ha plasmado durante 5 afios los
requerimientos y datos que maneja el sistema.

TABLA 1: RESPONSABLES DEL NEGOCIO.
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Luego de identificar a las personas, a las cuales, se va a entrevistar en
este proceso, se procede a realizar la toma de los requerimientos bajo el

alcance del proyecto, se determinan la siguiente lista de requerimientos.

e El sistema debe permitir la utilizacion de filtros dinamicos.

e EIl sistema debe filtrar por comercio, banco, canal de pago, tiempo,
estado de transaccion, conexion de la transaccion.

e Los datos que se quieren analizar son monto de la transaccion en
dolares, montos de créditos y montos de "chargebacks", y los
respectivos cargos de cada tipo de transaccion.

e Se debe de tener visibilidad con respecto a la ubicacién geografica de
los clientes que procesan, tanto globalmente, como por comercio.

e Se debe de tener visibilidad a un nivel de estado y ciudad, solo para
Estados Unidos, pues, los datos de otros paises son insuficientes para
lograr el requerimiento.

e Se debe de tener visibilidad de la cantidad de transacciones aprobadas,
denegadas y fallidas por comercio, canal de pago y banco.

e Se debe de tener transparencia de los créditos y "chargebacks" por
canales de pago.

e Deben existir reportes de procesamiento a lo largo del tiempo, por mes,
semestre, trimestre, mes, semana y dia.

e Debe haber una visualizacion de procesamiento, comisiones por

comercio Yy tipo de transaccion.
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1.1.3. DISENO DE LA ARQUITECTURA TECNICA

De acuerdo con los requerimientos obtenidos en la fase anterior se
determina que la arquitectura expuesta en la Figura 5 es la adecuada porque
es la mas sencilla de implementar y cumpliendo con las necesidades

solicitadas.

[:> ::; |::> Cuho de
Transacciones

Basze de Datos Data Warehouse
Transaccional

Data Mining

FIGURA 5: ARQUITECTURA TECNICA.

En esta fase se establece que los datos se obtienen Unicamente, de la
base de datos transaccional principal de EPPL, la cual, cuenta con toda la
informacion de los procesos de negocios que son tomados en cuenta para esta

investigacion.

Ademas, como sOlo se cuenta con una fuente de datos, el proceso de
ETL se torna mas simple y no se considera necesario un area de "staging", por
lo que las operaciones de transformacién se realizaran directamente, en un
"script" y este es cargado directamente, al almacén de datos. A partir del

mismo se genera el cubo OLAP.

Una vez implementado el cubo se procede a aplicar las herramientas de
consulta y andlisis de datos, y luego desarrollar las técnicas de explotacion de

mineria.
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La arquitectura a nivel de configuracion de hardware y servidores no fue

tomada en cuenta por el alcance del proyecto.

1.1.4. SELECCION DE PRODUCTOS E INSTALACION

A continuacion, siguiendo lo expuesto en la fase de disefio de
arquitectura, es preciso identificar los componentes necesarios para

implementarla.

ST |

Feportes y
Analisis

3 l::> |:i> Cubo de Excel Services - Power View
Transacciones

Ciata Mining

SaL Integration Serices S0L Server Analysis Services
Server Tabular Model

Wieka

FIGURA 6: PRODUCTOS E INSTALACION.

La base de datos transaccional actual estd implementada en un servidor
con el software de "Microsoft SQL Server 2008 R2", que cuenta en este
momento, con las licencias para implementar el resto de componentes en

tecnologias, se decide que se continle en esta linea de productos.

El proceso de ETL es realizado directamente, a través de la base de
datos transaccional al "data warehouse", no se utiliza un &rea de "staging". La

extraccion, transformacion y carga se crea con paquetes de "SQL Server
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Integration Services", estos mueven los datos y aplican las transformaciones

necesarias para cargar la informacion en el "data warehouse".

El "data warehouse" se implementa en un servidor de bases de datos
diferente al que tiene la base de datos transaccional. Este servidor cuenta con
"SQL Server Analysis Services", y se configura como un modelo tabular. Este
permite a través de un disefio multidimensional implementar un cubo,
permitiendo identificar las medidas, jerarquias, KPIs y otros aspectos fisicos de

forma sencilla.

Finalmente, los datos del cubo son consultados mediante reportes
fisicos o “ad hoc” mediante "Excel Services". Se utilizara principalmente,

"Power View" para los reportes estadisticos y graficos.

1.1.5. MODELADO DIMENSIONAL

La metodologia recomienda realizar el disefio del modelo dimensional

siguiendo cuatro pasos:

1.1.5.1. IDENTIFICAR PROCESOS DE NEGOCIO

El primer paso a seguir, es seleccionar el proceso de negocio a modelar.
Este proceso es una actividad de la organizacion que tipicamente, esta
soportada por sistemas fuente. Es importante, no referirse a un departamento

en particular, sino a un proceso de negocio que abarque a toda la organizacion.

Entonces, si se enfoca, en un proceso de negocio en lugar de un
departamento (ventas, atencion al cliente, recursos humanos) se obtiene
informacion consistente que sirva y a la vez sea reutilizada por toda la
organizacion. Asimismo, tener multiples modelos que contengan informacion

parecida puede llevar a una inconsistencia en los datos. La mejor manera de
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asegurar la consistencia es publicar los datos una sola vez, de esta manera
también, se facilitan los esfuerzos de extraccion, transformacién y carga de

datos y se economiza en cierta medida recursos tecnoldgicos.

Para identificar los procesos de negocios de EPPL que deben ser
modelados en forma dimensional, se recomienda siempre pensar primero en el
proceso principal, o que sea el de mayor importancia. Este es el proceso
responsable de generar mayores ganancias, esto se considera porque, es el
gue tendra la informacién que mas interesa a la alta gerencia y contiene los

datos clave para la toma de decisiones vitales en la organizacioén.

Luego de las reuniones respectivas para la toma de requerimientos se

determina que los procesos de negocio que quieren analizarse son:

e Procesamiento de transacciones, créditos y "chargebacks".

En la siguiente imagen, se observa un esquema del procesamiento de

las transacciones.
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FIGURA 7: PROCESAMIENTO DE TRANSACCIONES.
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Este proceso de negocio, propio del procesamiento de tarjetas de crédito
y del "e-commerce”, permite a los clientes realizar transacciones via web. El
proceso inicia cuando una persona fisica realiza un "checkout" para comprar
algun producto en una tienda electrénica, posteriormente, esta tienda se

autentica contra el sistema de EPPL.

El sistema de EPPL valida la informacién de la tienda y luego se procede
a la autorizacion de los datos de la persona y de la tarjeta. Una vez verificada la
informacion del usuario y la tarjeta, se procede a seleccionar un canal de pago.
Estos canales de pago se comunican con su banco respectivo y se procede a

finalizar la transaccion mostrando el mensaje de resultado al cliente.

Por otro lado, en el mismo ambito del procesamiento de transacciones
se quiere también, tomar en cuenta el manejo de créditos o "refunds". En este
proceso el cliente, al estar insatisfecho con el producto recibido, procede a

comunicarse con el comercio respectivo para exigir la devolucién de su dinero.

Posteriormente, el comercio comunica las devoluciones realizadas
semanalmente, para tener el registro en el sistema y contabilizar también las
comisiones generadas, ya que, este proceso involucra costos adicionales por lo

gue siempre se intenta evitar.

Finalmente el dltimo proceso del negocio que se requiere analizar
consiste en los "chargebacks", que consiste en la devolucion del dinero a un
cliente y es iniciada de manera forzada por el interesado, en comunicacion
directa con el banco emisor argumentando transferencias no autorizadas. Esto
puede incurrir en fraudes, pues, el cliente posiblemente, si autorizé la
transaccion, no obstante, luego lo negd fraudulentamente, para obtener la
devolucién del dinero. Esto al igual que las devoluciones conlleva diversos

costos y comisiones, por lo que debe siempre evitarse.

Ahora bien, si se conocen los procesos de negocio mas importantes o
interesantes para modelarlos en una base de datos de consulta, se procede a

analizarlo con el departamento de contabilidad, la gerencia, y los clientes de
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EPPL, y se identifica que los procesos principales del negocio son:

e Generacion de transacciones.
e Generacion de créditos.

e Generacion de "chargebacks".

Se aprecia, en el diagrama que el entorno de estos procesos de negocio

gira alrededor de las siguientes entidades o fuentes:

e Cliente

e Comercio

e Autenticacion del comercio
e Canal de Pago

e Banco

e Tarjeta de crédito

e Tiempo o fecha de transaccion

1.1.5.2. DEFINIR LA GRANULARIDAD.

Una de las principales necesidades de consulta a los datos se presenta
cuando el personal administrativo necesita revisar o buscar transacciones
especificas de un cliente, esto en la actualidad, lo realizan a través de
consultas sobre la base de datos transaccional que generalmente, contienen

multiples filtros que afectan al rendimiento del sistema.

Entre los reportes que se tienen, en este momento, uno de los mas
utilizados es el de buscar transacciones especificas para un dia y de un cliente
especifico. Esto es requerido por el personal para dar soporte a solicitudes y
preguntas de los clientes. Entre los filtros habitualmente usados, se tiene la IP
utilizada por el cliente en la transaccion, también, el cddigo de la tienda o
comercio donde se realizé la compra y el nombre del canal de pago donde se

cumplié la transaccion. Asimismo, es necesario, verificar con los clientes los
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nameros de tarjeta que procesaron la transaccion.

Por otro lado, el personal gerencial utiliza actualmente, reportes que
muestran las transacciones resumidas por comercio, sin ver el detalle del
cliente que realiza cada transaccion, aunque les gustaria tener la posibilidad de
llegar hasta la informacién del cliente. Igualmente, es posible realizar
agregaciones por canal de pago, y subir hasta los bancos que los contieneny a

su vez también, ver las regiones en donde se encuentran dichos canales de

pago.

Es de interés de EPPL conocer mas de su clientela y aprovechar al
maximo la informacion que se obtiene de ellos. Por esto se requiere que en las
consultas a realizar puedan ver datos mas especificos de los clientes, por
ejemplo, clasificar por la edad o por la nacionalidad, datos que actualmente, se

guardan en el sistema pero, no se aprovechan en los reportes actuales.

Con base en lo expuesto anteriormente, la granularidad requerida para
gue tanto los requerimientos contables como gerenciales debe de ser a nivel

transaccional.

1.1.5.3. DEFINIR LAS DIMENSIONES.

Es importante, que las dimensiones que contenga el cubo permitan
describir los datos resultantes de estos procesos de negocio descritos. Es
necesario, que las dimensiones elegidas consientan en representar todas las
posibles respuestas a las preguntas del negocio. Si se conoce ahora los
procesos que se requieren modelar, se han identificado una serie de entidades
gue son modelados como dimensiones. Todas ellas intervienen de manera
directa en las medidas que se tendran en la tabla de hechos y permiten
describir los datos resultantes del proceso de negocio analizado. Es preciso
permitir filtrar los hechos de manera representativa y que cumpla con las

exigencias del negocio, admitiendo responder las preguntas clave de la
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organizacion.

Las dimensiones planteadas son las siguientes:

. ., Descripciéon
Nombre de ladimensién P

. . Guarda los atributos de la conexion realizada previa a la
Dim_Conexion

transaccion. En esta se almacenan atributos como el navegador

utilizado, la IP del cliente, etc.

. . Guarda los atributos del momento en el que se efectia una
Dim_Tiempo

transaccion.

Dim_Tarjeta Guarda los atributos de la tarjeta de crédito utilizada en la

transaccion.

Dim_Canal_Pago Guarda los atributos del canal de pago utlizado para el

procesamiento de una transaccion

TABLA 2: TABLAS DE DIMENSION.



En el Apéndice A se expone con mayor detalle la informacién de las

dimensiones.

1.1.5.4. DEFINIR LAS MEDIDAS Y HECHOS.

Luego de definir las dimensiones con las que se va a trabajar, es
necesario, determinar cuales son las medidas numéricas que se van a incluir
en cada tabla de hecho. Generalmente, para definirlas se busca que es lo que
se esta tratando de observar. En el caso de esta tesis, son los procesos de
negocio que incluyen varias medidas que abarcan cantidades y montos, cuyas

granularidades ya han sido definidas.

En la definicion del proceso de negocio se identificaron tres tablas de
hechos, la tabla de hechos de "Fac_Transaccion", la tabla de hechos de
"Fac_Credito" y la tabla de hechos "Fac_Chargeback".

Cada una de estas tablas de hechos presentan relacion entre las
dimensiones que se observan en la seccion anterior de este documento, estas
medidas se crearon en distintas tablas de hechos debido a que por su
significado a nivel de negocio cada una de estas medidas tienen un concepto
distinto, y cada una de estas medidas se equipara mediante identificadores

Unicos.

A continuacion, se detallan las medidas para cada tabla de hecho

identificada.
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Fac_Transaccion

Nombre del hecho

Monto_Dolares Es el monto de la transaccién

en délares

Monto_Transaction_Fee Es el monto, por comisién por

realizar una transaccion.

TABLA 3: TABLA DE HECHOS DE TRANSACCIONES.

Nombre del hecho Fac_Credito

Monto_Refund_Fee Es el monto por comision por realizar un
Refund.

TABLA 4: TABLA DE HECHOS DE CREDITOS.
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Nombre del hecho Fac_Chargeback

Atributos Monto_Chargeback Es el monto total de un Chargeback

Monto_Chargeback_Fee Es el monto por comision por realizar un
Chargeback.

Cant_Chargeback Representa la cantidad de Chargeback.

TABLA 5: TABLA DE HECHOS DE CHARGEBACKS.

1.1.6. DisefNo Fisico

En cuanto al disefio fisico, se parece mucho al disefio l6gico presentado
anteriormente. Los nombres utilizados para las columnas de las dimensiones y
los hechos se mantienen. Los indices creados son los indices unicos en las
llaves primarias de cada tabla. Por el alcance de proyecto no se define una
estrategia de agregaciones ni de tablas o medidas "pre calculadas"”, éstas
guedaran desplegadas en el cubo. Adicionalmente, se crearon columnas
calculadas que se convirtieron en indicadores de desempefio, a continuacién

se explican con detalle.
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En la figura 8 se aprecia el disefio del cubo. Se observan las medidas,

las dimensiones, las tablas de hecho y las jerarquias.

i DIM_COMERCIANTE

] con_COMEToN ] con_COMERCLONTE ] ox_Date il
=] 0Es NAVEGADOR FH MOMBRE_COMERCIANTE 1 pate_Hame
= DEs P _ORIGEN [l cooG0 COMERCLANTE  Year

..ﬂ Year_Mame

[ DEs_IP_COMERCICD

@8 DIM_ESTADD TRAMS..

| 1 bialf Year

]l coD ESTADD TRAMNSAC... ] cor_TaRIETA
FH DEs_EsTADO TRANSAC 1 meo_TARIETA
\ il FAC_TRAMSACCCION Pl A TARIETA,

8 FAC CHARGEBACK ] con_TRANSACCION
- I COM_CLIENTE
T COf_COMERCIAMNTE il FAC_CREDITCH

T con_TRANSACCION : =
=] MO CHARGEBACK T con_wm A Con_CREDITC
] naow_cHARGERACK FEE [ A co ESTADD TRAMSAC... T COM_TRANSACOON
W ARG tE
B con_TEmPO T MOH_CREDITO
(B sum of MON_CHARGEE... - N —% - .
8 Sum of MON_CHARGER 1 con_TarIETA Tl mACR_REFLIND:_FEE
m K
8 Court of CON. CHARGEE. I coM_CoNEoN (8 sum of MON_CREDITO
B L, T BACN_TRAMSACCION (i Sum of MOM_REFUND _FEE
L §
™ [ a0 TRANSACTION FEE — B8 Count of COM_CRECITO

8l DIM_CLIENTE Tl BACH_SERVICE COMMIS... !

Tl COM_CLIENTE = T b ROLLING RESERVE = =
g NORM_COMPLETO T raACH_DOLARES
] TP CLIENTE [ Sum of MON_ROLLING... Al con_m

A eoen B Sum of MON_DOLARES i [0

A coo_cuenTe 3 [ Sum of MOM_SERVICE C Bl comPanas

] cOD_MERCHANT - (8 Sum of MOMN_TRANSACT . —* Meanco

1 niowa_MERCHANT B Sum of MON_TRANSAC A =er

B recea_pears 1B Court of COM_TRAMSAL... 5 REGICH

3 MORA_ESTADD 1 i '!:..' lerarguia CanalPago
T nosa_OuDaD

B 2w _cooe

A reackusr -

FIGURA 8: DISENO DEL CUBO.
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1.1.6.1. CREACION DE KPIs

Para el seguimiento de indicadores esenciales en los procesos del
negocio anteriormente, expuestos, se tomaron en consideracion en los
requerimientos la creacion de "Key Performance Indicators" o indicadores de

desempefo para monitorear algunos aspectos relevantes.

Los valores de referencia para la definicibn de los indicadores de

desempeiios fueron suministrados por la empresa EPPL.
A. KPI DE CREDITOS

Con este KPI se pretende evaluar la cantidad de créditos en un
determinado tiempo, comercio, o0 canal de pago. La idea sobre todo es analizar
gue el porcentaje de créditos se encuentre en un valor normal, ya que, es
esencial para ver la calidad del servicio o producto que esta brindando el

comercio.
El KPI sera calculado con la siguiente forma:
PorcentajeRefunds = (CantidadRefunds / CantidadTransacciones) x 100

El valor meta es de 0.5%. El rango ideal es entre 0 y 1%. El rango
intermedio o de advertencia es de 1% a 1.99%, y finalmente, el rango de alerta

seria de 2% en adelante.

B. KPI| bE CHARGEBACKS

Con este KPI, se pretende evaluar la cantidad de "chargebacks" en un
determinado tiempo, comercio, o canal de pago. La idea sobre todo es analizar
gue el porcentaje de "chargebacks" se encuentre en un valor normal, porque es

esencial para detectar comportamientos fraudulentos en un comercio.
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El KPI, es calculado, con la siguiente forma:

PorcentajeChargebacks = (CantidadChargebacks / CantidadTransacciones) X
100

El valor meta es de 0.05%. El rango ideal es entre 0 y 0.10%. El rango
intermedio o de advertencia es de 0.11% a 0.99%, y finalmente, el rango de

alerta seria de 1% en adelante.

C. KPI| DE TRANSACCIONES APROBADAS

Con este KPI, se pretende examinar, la cantidad de transacciones que
estan siendo aprobadas en un determinado tiempo, comercio, o canal de pago.
La idea sobre todo es analizar que el porcentaje de transacciones aprobadas
para detectar anomalias en el procesamiento de las transacciones, que pueden
ser indicios de problemas de validacién de clientes o problemas puntuales con

algun comercio, o banco.

El KPI, sera calculado con la siguiente forma:

PorcentajeAprobadas = (CantidadTransAprobadas / CantidadTransacciones) x
100

El valor meta es de 80%. El rango ideal es entre 100% y 70%. El rango
intermedio o de advertencia es de 70% a 60%, y finalmente, el rango de alerta

seria de 60% o menor.

D. KP| DE TRANSACCIONES DENEGADAS

Con este KPI, se pretende valorar la cantidad de transacciones que
estan siendo denegadas en un determinado tiempo, comercio, o canal de pago.
La idea sobre todo es estudiar que el porcentaje de transacciones denegadas
para detectar anomalias en el procesamiento de las transacciones, que son
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indicios de problemas de validacién de clientes o problemas puntuales con

algun comercio, o banco.
El KPI, sera calculado con la siguiente forma:

PorcentajeDenegadas = (CantidadTransDenegadas/ CantidadTransacciones) x
100

El valor meta es de 15%. El rango ideal es entre 100% y 70%. El rango
intermedio o de advertencia es de 70% a 60%, y finalmente, el rango de alerta

seria de 60% o menor.

E. KPIl DE TRANSACCIONES FALLIDAS

Con este KPI, se pretende evaluar, la cantidad de transacciones que
estan siendo fallidas en un determinado tiempo, comercio, o canal de pago. La
idea sobre todo es examinar que el porcentaje de transacciones fallidas para
detectar anomalias en el procesamiento de las transacciones, que pueden ser
indicios de problemas de validacién de clientes o problemas puntuales con

algun comercio, o0 banco.
El KPI sera calculado con la siguiente forma:
PorcentajeFallidas = (CantidadTransFallidas/ CantidadTransacciones) x 100

El valor meta es de 15%. El rango ideal es entre 100% y 70%. El rango
intermedio o de advertencia es de 70% a 60%, y posteriormente, el rango de

alerta seria de 60% o0 menor.
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1.1.7. DISENO Y DESARROLLO DE DATA STAGING

EPPL cuenta unicamente, con un sistema transaccional y se pretende
consolidar los datos de ese sistema fuente. Debido a esto no se considerd
necesaria la implementaciéon de un "staging area", y las transformaciones se
hacen directamente, con las consultas en lenguaje SQL que permiten extraer

los datos.

Como fue explicado en la fase de disefio de arquitectura, las
operaciones de transformacion se realizan directamente, en un "script" y son
cargadas al almacén de datos. Los paquetes de "SQL Server Integration
Services" mueven los datos, aplican las transformaciones y cargan en el "data

warehouse".

En la figura 9, se muestran los paquetes disefiados, se cred, uno para
cada dimension y tabla de hechos que fue disefiada.

#.. Contral Flow | (2 Data Flow | i Farameters | & Event Handlers |“: Package Explorer

| =k | ETLDim_Comerdante | =k | ETLFac_Chargeback

| =% | ETLDim_Cliente | =% | ETLFac_Credito

. = ETL Fac_Transaccion
| =% | ETL Dim_Canal_Pago

= | ETL Dim_Conexion o
| = | ETLDim_Estado_Transaccion 1\

| = | ETLDim_ Tareta 8\

FIGURA 9: PAQUETES SSIS PARA ETL.
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También, se deja un ejemplo de las transformaciones realizadas en la
figura 10. En este caso el script para extraer los datos de la tabla de clientes,

aplicar las transformaciones y cargarlas en la dimensién Dim_Cliente.

. 4 OLE DB Source Editor = (2=

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider,

Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access mode, If using
the SQL command access mode, specify the SOL cormmand either by typing the query or by using Query Builder,

Colurnns

Error Qutput

OLE DB connection manager:

| - [ eviw,..

Data access mode:

|SQL carrmand v|

S0L command text:

SELECT PC.COM_CLIENTE » ‘
Lshull(PCNOM_CLIENTE,") as NOM_CLIENTE

Jsnull{NOR_APELLIDOS, ") as MOM_APELLIDOS
JSMULL(PCMORM_CLIEMTE + PCMORM_APELLID OGS, 'UMEMOWN' a5 | Build Query... |
MOM_COMPLETO

JSMULL(PC.DES_CORREQ_ELECTROMICO,") A5 DES_CORREQ_ELECTROMICO |~
JSMULL{PC.DES CIUDAD,'y ASDES_CIUDAD ‘ Browvse... ‘
JSMULL(PC.DES ZIP_CODE,") AS DES ZP_CODE

JSMULL(CE.DES_ESTADO, ISMULL(PC.DES_ESTADOD, ") A5 MOM_ESTADD
L casewhen PCMURM_ANMO_MACIMIENTO < 1900 then 21 ‘ Parse Query ‘
avhen PCMUM_ANMNO_MACIMIENTO > 2000 then 21
else ISMULL{{DATEPART (v, GETDATED) - ISMULL
(PCMUR_AMMO_MACIMIENTC, 19903, 18

end as EDAD

Lsnull(PC.LOG_LISTA_MEGRA, 1) a5 LOG_LISTA_MEGRA,
LJshull(PCLOG_WIP,0) as LOG_WIP

Parameters.., ‘

Prewiew...

FIGURA 10: SCRIPT DE ETL DIMENSION CLIENTE.
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1.1.8. ESPECIFICACION DE APLICACIONES ANALITICAS

Las aplicaciones analiticas contempladas en esta investigacion
involucran la creacion de reportes y la posibilidad de crear reportes dinamicos
gue contengan graficos y tablas desplegando la informaciéon de manera clara y

concisa permitiendo al personal gerencial consultarlo de forma simple y facil.

Para la generacion de reportes se utilizan las herramientas de "Excel
Services", que son ampliamente, utilizadas por los usuarios gerenciales. Una
de ellas es "Power View", que permite consumir el cubo y crear reportes "ad-
hoc", permite plantear, disefar y crear sus propios reportes, aplicando los filtros

requeridos y se analizando los datos e indicadores de rendimiento creados.

Con base en los requerimientos obtenidos en la entrevista, se penso
primero en que los filtros sean aplicados dinamicamente, de manera que
puedan agregar a sus reportes varios filtros y ver reflejados inmediatamente los

cambios en las medidas.

En cuanto al requerimiento de crear perfiles para los comercios, se cred
una perspectiva que funciona como rol, el cual, restringe algunos datos y
dimensiones por seguridad, esto fue configurado para cada comercio para
filtrar los valores que acceden. Esto esta pensado para ofrecerle a los

comercios la posibilidad de consultar sus datos de procesamiento.

De lo anterior, resulta en dos tipos de usuarios que consultaran los

datos, los usuarios gerenciales de EPPL, y los usuarios de los comercios.

Para los usuarios gerenciales de EPPL, se plantearon varios reportes
predefinidos, se disefiaron reportes que incluyan a los comercios, canales de
pagos, fechas, estados de transaccion y que tengan las medidas requeridas
como el monto de transacciones, créditos y "chargebacks", con sus respectivos
montos de comisiones. Se disefiaron reportes también, que incluyen la

ubicacién geografica de los clientes.
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1.1.9. DESARROLLO DE APLICACIONES ANALITICAS

En referencia a lo expuesto en la especificacion de los reportes, se
exponen ejemplos, de los reportes, siendo visualizados para el analisis de los

datos.

Reporte de Transacciones globales por Pais, Estado de los Clientes.

Filtros

Suma de Montos de Transacciones por Pais, Estado | _,

6 Calendar 2013

Sum of MON_DOLARES por NOM_PAIS

ong & r
“W. AMERICA DEL NORTE

AFRICA

AMERICA DI
7 SUR
OCFANIA

FIGURA 11: IMAGEN DEL REPORTE GENERADO DE TRANSACCIONES GLOBALES POR PAIS DE LOS
CLIENTES.

En el reporte de la figura 11, se observa la distribucion de montos de
transacciones realizadas por pais, el tamafio de los circulos varia en funcién de

la cantidad de transacciones realizadas
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Desde el reporte anterior, se accede, al detalle del pais. En este caso se

ve igualmente, la distribucién de montos por estados del pais USA. Figura 12.

. , Filtros
Suma de Montos de Transacciones por Pais, Estado 'ro

VISTA MAPA

1 Sh
1 s Calendar 2013

v
Sum of MON_DOLARES por NOM_ESTADO

(] (Todoe)

[| calendar 2008

5 ) —
7 | calendar 2009
ﬂ © q [ catendar 2010

| Calendar 2011
[ ] calendar 2012
[7] Calendar 2013

CANADA

ESTADOS UNIPOS

NOM_ESTADO: FLORIDA
Sum of MON_DOLARES: 5,227,942.78

FIGURA 12: IMAGEN DEL REPORTE GENERADO DE MONTOS POR TRANSACCIONES Y ESTADOS.

73



Reporte de Estado de Transacciones en porcentajes por Comercio.

Estado de Transacciones por Comercio Filtros

VISTA

Comercio 41 Comercio 39

6681 67.05

(Tada)

Comercio 5
1717

e e Calentar 2013
m| (Todue)

__| caendar 2008

8283 [ | calendar 2008

11.95 12.8 Falls = [ calendar 2010

[ | calendar 2011

|| calendar 202

(] Calendar 2013

Comercio 44

Comercio 20

64.21 = ¥ e Ap

Fallidas Ex
16.64 1910 1634 1515

Comercio 52
45

Comercio 16

73.96

Aprobadaz% Declinadas®% Fallidas%

FIGURA 13: IMAGEN DEL REPORTE DE ESTADOS DE TRANSACCIONES POR COMERCIO.

En la figura 13 se aprecia la informacién del estado de las transacciones
por comercio. De esta se forma visualiza el estado de las transacciones de los
comercios. Se muestran también, los KPIs "estado de aprobadas”, "estado de
declinadas" y "estado de fallidas" para analizar si un comercio esta infringiendo
los valores normales del procesamiento. En el ejemplo mostrado, se distingue
gue varios comercios tienen valores en estado de error, por ejemplo, el
Comercio 52 tiene un porcentaje de aprobadas de 45.84, muy por debajo de los

valores esperados.
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Reporte de Porcentaje de Créditos, por Comercio, Canal de Pago, y

Banco.

La figura 14 presenta un reporte con los datos de créditos y son
analizados por comercio, por canal de pago, y por banco por separado. De esta
manera se quiere visualizar el porcentaje de créditos principalmente, de los
comercios. Se muestran también, el KPI de "porcentaje de créditos" para
analizar si un comercio esta infringiendo de los valores normales de créditos.
En este caso se valora, por ejemplo, que el Canal 361 se encuentra en estado

de alerta.

Filtros
VISTA

Porcentaje de Créditos

Creditos% por NOMBRE_COMERC! Creditos% por MID Creditos% por BANCO (Fod)

Comercio 6 Canal 361 e Apri 2013
Canal 340 B
Canal 346

: Canal 362
Comercio 35 Canal 257

Comercio 38 (Feoda)
Comercio 16

(Tedo)

Comercio 29 Canal 276
Comercio 41 Canal 318 Banco5
Canal 357
Canal 336
Canal 319
Canal 337

Comercio 20

Comercio 46

Comercio 2
0.00

Comercio 6 Banco?
0.31 g 6 L]

Estzdo Estado de Creditos%

Comercio 38

021
G 5% Estade

Comercio 16 Canal 346

FIGURA 14: IMAGEN DE PORCENTAJE DE CREDITOS POR COMERCIOS.

75



Si se hace clic sobre el costo en este reporte el resto de valores
mostrados se filtra por el que fue escogido, en este caso al seleccionar el
Comercio 6, se muestra el "porcentaje de créditos" de los canales de pago y
bancos que utilizé el Comercio 6 y se compara con el valor promedio. Esto se

observa en la figura 15.

Porcentaje de Créditos

Credito

Comercio &
BancoT

Comercio 38

Comercie 16
Bancob

Comerc 41
Comercio 20
Comercio 46

Comercio 2

0.00

Canal 237

Comercio 6 Canal 361

0.31

Canal 346

1.41

nal 357

FIGURA 15: IMAGEN DEL REPORTE DE PROCENTAJES DE CREDITOS POR CANALES DE PAGO, COMERCIOS
Y BANCOS.

76



Reporte de Porcentaje de Chargebacks.

El reporte de la figura 16 presenta los datos de "chargebacks" y son
analizados por comercio, por canal de pago, y por banco por separado. Se
muestra asimismo, el KPI de "porcentaje de chargebacks" para analizar si un
comercio, canal de pago o banco esta infringiendo los valores normales de

"porcentaje de chargebacks".

Si se hace clic sobre un valor en este reporte el resto de valores
mostrados se filtra por el que fue escogido, en este caso al seleccionar el
Banco 7, se muestra el "porcentaje de chargebacks" de los canales de pago y
bancos que utilizé el Banco 7 y se compara con el valor promedio. Esto se
aprecia en la figura 17.

Filtros

Porcentaje de Chargebacks A

5% por NOMBRE_COM Chargebacks% por MID Chargebacks% por BANCO

Comercio 48 Canal 295 Bancod

Comercio 52 Canal 322

Comercio 47 Canal 323 Banco

Comercio 16 Canal 293

Comercio 40 Canal 180

Comercio 38 Canal 332 Banco?

Comercio 29 Canal 333

Comercio 43 Canal 182

Comercio 34 Canal 196 Banco5
Comercio & Canal 285

Comercio 46 Canal &

Banco7

Banco1

Comercio 48 Canal 295

119 174

Chargebacks% Esta e Chargebacks% Chargebacks% Estado de C

Comercio 52 Canal 322
e LS

ha ks%

Comercio 47 Canal 323
12

Esf

FIGURA 16: IMAGEN DEL REPORTE DEL PORCENTAJE DE CHARGEBACS POR CANAL DE PAGO.
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De la misma manera, se observa, en la figura 16 al analizar el reporte,
gue el Comercio 48 tiene un "porcentaje de chargeback" que esta en estado de
alerta. En la figura 17 se muestra el "porcentaje de chargebacks" que tuvieron

los canales de pago y comercios con el Banco 7.

Porcentaje de Chargebacks

r - —
Chargebacks% por NOMBRE_COM Chargebacks% por MID Chargebacks% por BANCO

Comercio 48 Canal 295
Comercio 52 Canal 322
Comercio 47 Canal 323
Comercio 16 Canal 293
Comercio 40 Canal 190
Comercio 38 Canal 332
Comercio 29 Canal 333
Comercio 43 Canal 182
Comercio 34 Canal 196
Comercio 6 Canal 285
Comercio 46 Canal 6 LR
0.00 0.50 1.00 1.50 0.00

Comercio 6 Canal 362 Banco?
9.40 [ ] 0.36 [ ]

Estado de Chargehacks% h Estado da Chargebacks®  Esta

Comercio 29 Canal 361
035

FIGURA 17: IMAGEN DEL REPORTE DE CHARGEBACKS POR CANAL DE PAGO, COMERCIO, BANCOS.
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Reporte de procesamiento por afo.

La figura 18 permite visualizar la informacion esencial acerca del

procesamiento de EPPL. Se divide en dos graficas, una para el procesamiento

en montos y la otra grafica para el procesamiento en cantidad de

transacciones. Estos graficos permiten ver en una linea los cambios que van

ocurriendo en el transcurso del tiempo.

Al seleccionar un afio es posible ver ordenado por cuatrimestres la

informacion del procesamiento.

Procesamiento Anual

Quarier 2 Quarter 3

Sum of MOM_DOLARES Sum of MOM_SERVICE_COMMISION

Guarter 1

Calenda Calenda Calenda  Calenda
ra00  r20M r2oé12 raia

FIGURA 18: IMAGEN DEL REPORTE DEL PROCESAMIENTO POR TIEMPO.

Quarter 4

Si se realiza "drill down" en un cuatrimestre especifico, es posible, ver la

informacion del procesamiento agrupada por los meses que conforman el

cuatrimestre, y de esta manera analizar la informacién a nivel de mes.
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Esto se ve en la figura 19, se distingue el caso del cuatrimestre 3, del

afo 2011 y se aprecia la informacion del procesamiento de los meses 7, 8 y 9.

Procesamiento Anual

Sum of MON_DOLARES Sum of MON_SERVICE_COMMISION

Month 7

Calends Calenda  cakenda
r2010 r20M1 rafz

FIGURA 19: IMAGEN DEL REPORTE DEL PROCESAMIENTO POR UN LAPSO DE TIEMPO.
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Procesamiento y Comisiones por Comercio.

Este reporte permite analizar y representar la informacion del

procesamiento de transacciones y comisiones organizadas por comercio.

Se divide en dos graficas, una para el procesamiento en montos de las

transacciones y la otra grafica para el procesamiento en montos de comisiones.

Al seleccionar un comercio se despliega la informacién de los montos
procesados en cada tipo de transaccion, que son débitos, créditos y

"chargebacks"”, organizados por afio.

En la figura 20, se muestra que es posible realizar "drill down" en cada
afo y ver la informacion de procesamiento por mes. En el primer ejemplo, se ve

la informacién del Comercio 6, organizada por afios.

Filtros

VISTA

Procesamiento y Comisiones por Comercio

6 (Todc)
(Tedo)
(Tedo)
(Todo)
es Calendar 2012 o Calend
1.11M . 0.41M

Calendar 2012 Calendar 2013 [] Galendar 2000
Calendar 2010

‘Calendar 2011

Sum of MON_DOLARES Sum of MON_CREDITC Sum of MON_CHARGEBACK +# | Calendar 2012
[/] Calendar 2013

2291K 9.35K
Calendar 2012 Calendar 2013

Sum of MON_TRANSACTION_FEE Sum of MON_REFUND_FEE Sum of MON_CHARGEBACK_FEE

FIGURA 20: IMAGEN DEL REPORTE DEL PROCESAMIENTO Y COMISIONES POR COMERCIO.
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Para el segundo ejemplo, se ingresé en el afio 2013, y es posible

analizar la informacion por mes del afio seleccionado. Es la figura 21.

Procesamiento y Comisiones por Comercio

6 (Todo)
(Todo)
(Todo)
(Todo)

es Calendar 2013 o Calend
[m] (Todos)

0.14M 97 26K 0.14M 76.97K 95.03K 30.37TK 3457TK  1.79K Calendar 2008

Month 1 Month 2 Month 3 Month 4 [ Galendar 2003
Calendar 2010

[ | Calendar 2011

Sum of MON_DOLARES Sum of MON_CREDITO Sum of MON_CHARGEBACK /| Calendar 2012
[/] Calendar 2013

979K
248K 993.00 635.00

Month 3 Month 4

Sum of MON_TRANSACTION_FEE Sum of MON_REFUND_FEE Sum of MON_CHARGEBACK_FEE

FIGURA 21: IMAGEN DEL REPORTE DEL PROCESAMIENTO Y COMISIONES.
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1.1.10. DESPLIEGUE

Esta etapa de la metodologia, no forma parte del presente proyecto,

EPPL ser& responsable de instalacién de los componentes y versiones finales.

1.1.11. MANTENIMIENTO Y CRECIMIENTO

No esta planificado en los alcances del proyecto abordar esta fase, ya
gue, ésta se tornaria importante una vez el proyecto haya sido desplegado y
sea utilizado constantemente, requiriendo asi contar con el mantenimiento
adecuado y la planificacibn del crecimiento para tomar las medidas que

aseguren el correcto funcionamiento del mismo.
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1.2. DESARROLLO DE LA METODOLOGIA CRISP PARA MINERIA DE

DATOS

El proceso en general, se enfocard en desarrollar cada una de las
actividades correspondientes al desarrollo de la aplicacién de las técnicas de

mineria de datos segun, la metodologia CRISP.

1.2.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.2.1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El principal problema para las entidades procesadoras de pago es el
manejo de los créditos y "chargebacks", debido al comportamiento por parte de
los tarjetahabientes que incurren en este tipo de transacciones. Por la
naturaleza de negocio, EPPL tiene la responsabilidad de velar por minimizar la
probabilidad de que ocurra este tipo de transacciones, pues, incurre en gastos
adicionales acarreando fuertes costos financieros que reducen
significativamente, la utilidad obtenida del procesador, perjudican al comercio y

ponen en riesgo la confianza del banco.

Esto hace que el negocio piense en utilizar la informacion de clientes -
suministrada por cada tienda - para replantear y a buscar estrategias que

minimicen los comportamientos explicados anteriormente.

Entre las estrategias, la mas comuan, por adaptar es la de reduccion del
riesgo, a través, del andlisis del comportamiento de los clientes de los

comercios.

Actualmente, el sistema transaccional cuenta con una estrategia
preventiva basada en una serie de herramientas de mitigacion de riesgo, las

cuales, tienen dos puntos.

e Asegurarse que la persona que esta procesando la tarjeta, sea la
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duefia de la tarjeta.

e Evaluar comportamientos sospechosos. Por ejemplo, que las
tarjetas emitidas en wuna regidn repentinamente, procesen
transacciones a una distancia geogréfica considerable de donde

se emitieron, o de lugares sospechosos, como carceles.

Estas herramientas consisten en servicios dados por empresas de
terceros que analizan ciertos datos de ubicaciones y clientes, sin embargo, no
analizan comportamientos de las personas que incurren en estos tipos de

transacciones.

El problema radica en que no se tiene, hoy por hoy, un método para
detectar como esté relacionado el comportamiento de los clientes con respecto
a la generacion de créditos o "chargebacks". Ademas, no se cuenta con una

forma de realizar de manera facil y dinamica este tipo de analisis.

El conocer de alguna tendencia en los datos detras del negocio que
permita encontrar una poblacibn mas riesgosa 0 comportamientos
sospechosos, es muy importante, para evitar costos adicionales a la

organizacion.

1.2.2. FORMULACION

Problema General

¢,Como descubrir informacion que ayude a mitigar el riesgo de

transacciones de tipo créditos?
Problemas Especificos

e (Cuédl es la relacion entre las edades de los clientes y los créditos?

e (;Cudl es la relacion entre la cantidad de transacciones de los clientes y los
créditos?

e (Cudl es la relacion entre los montos que los clientes procesan y los
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créditos?
e (Cudl es la relacion entre la cantidad de transacciones aprobadas,
denegadas y fallidas de los clientes y los créditos?

e ¢ Cudl es la relacion del pais de origen de los clientes y los créditos?

1.2.3. DELIMITACION DEL PROCESO DE MINERIA

1.2.3.1. ESPACIAL

El periodo que se tiene de captura de datos viene desde el 01 de
diciembre de 2008, fecha en que se iniciaron actividades de ventas. Se
trabajara con los datos almacenados hasta el mes de mayo del 2013, es decir,
se tomard en cuenta, practicamente, toda la operacién de ventas de la

empresa.
1.2.3.2. CONCEPTUAL

Esta metodologia se enmarca en los pardmetros de generacion de
conocimiento establecidos por la KDD (Knowledge Discovery in Databases). Se
iniciard con una recopilaciéon de los datos necesarios, de éstos se seleccionara,
limpiara y transformara Unicamente, la informacidén necesaria, para continuar
con la aplicacién de técnicas de mineria de datos y asi encontrar posibles
patrones de comportamiento que den indicios sobre la relacion de las variables
analizadas. Posteriormente, estos patrones seran evaluados e interpretados, y
sus resultados luego de ser validados, seran finalmente, difundidos.

1.2.3.3. TECNOLOGICA

Se trabaja bajo una plataforma Windows, con una base de datos
almacenada en "SQL Server 2012", "Analysis Services 2012" y "Visual Studio
2010".
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1.2.4. DESARROLLO DEL PROBLEMA

1.2.4.1. ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

A continuacion, se desglosan las actividades para esquematizar el
conocimiento a un nivel de mineria de datos, y de esta forma iniciar el plan que

ayude a llegar a los objetivos.

A. DETERMINAR LOS OBJETIVOS DEL NEGOCIO

Descubrir informacion que ayude a mitigar el riesgo de transacciones de

tipo créditos.

B. EVALUAR SITUACION

Es pertinente, comprender el concepto de los créditos, los cuales, se
realizan en dos esquemas: una devolucién simple, que se da entre el comercio
y el comprador, una devolucién compleja que es la que involucra al comercio,
el comprador y el banco donde se emitio la tarjeta. Ambos tipos de devolucién
se consideran un problema grave, pues, afecta los costos para EPPL, el

comercio involucrado y también, la confianza de los bancos.

Para esta investigacion, nos enfocaremos en las devoluciones simples o
créditos, esto debido a que son las mas comunes y tienden a estar

relacionadas con las devoluciones complejas.

Ademas, una devolucion, se da por razones fraudulentas o por simple
voluntad del comprador, ambas formas para EPPL son consideradas un
problema. Debido a esto, en la actualidad, EPPL cuenta con un sistema que
utiliza una serie de herramientas de mitigacion de riesgo, pero, su aplicacion es

global, es decir, se realiza sobre todos los clientes que procesan transacciones.
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Aplicar estas herramientas también, implica un costo de comisién por la

utilizacion de las mismas ante las empresas que brindan el servicio.

La idea planteada es utilizar los datos que se tienen para sugerir
tendencias que ayuden a considerar qué comportamientos son peligrosos y de

esta forma aplicar las herramientas de riesgo a poblaciones especificas.

C. DETERMINAR OBJETIVOS DE MINERIA DE DATOS

e Determinar la relacion entre las edades de los clientes y los créditos.

e Establecer la relacion entre la cantidad de transacciones de los clientes y
los créditos

e Determinar la relaciéon entre los montos que los clientes procesan y los
créditos

e Determinar la relacion entre la cantidad de transacciones aprobadas,
denegadas y fallidas de los clientes y los créditos

e Determinar la relacion entre los paises de los clientes y los de un crédito.

1.2.4.2. COMPRENSION DE DATOS

A. RECOGER DATOS INICIALES

Los datos se han tomado de la base de datos relacional, la cual, es un
respaldo a mayo del aiio 2013.

B. DESCRIBIR LOS DATOS

En esta fase se va a tomar una coleccion inicial de datos con el objetivo
de familiarizarse con los mismos. Se identifican problemas de calidad y se
detectan conjuntos interesantes que permitan formar hipotesis. En el apéndice

B, se detalla la tabla con la informaciéon de los datos analizados.
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Luego de hacer la descripcion de los datos definimos los rangos de
valores con el fin de discretizarlos.

Dato Rangos

Rango de edades Adolecente (menor a 18 afios)
Joven temprano (entre 18 y 24)
Joven tardio (entre 24 y 29)
Adulto (entre 30 y 37)

Adulto medio (entre 38 y 49)

Adulto tardio (mayor a 50 afios)

$0-$50
$51-$100
$101-$150
$151-$200
$201-$300
$301-$400
$400-$500
mayor a $500

Rango de montos, esto se va a
realizar por transacciones
aprobadas, denegadas y
fallidas.

TABLA 6: RANGOS DE DATOS.
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Con respecto a los datos que se van a utilizar, se realiza el siguiente
analisis.

Dato Origen Comentario

Nombre del pais NOM_PAIS Nombre del pais

Total de transacciones por TOTAL_TRANSACTIONS BY
cliente _CLIENT

Cantidad de transacciones TOTAL_DECLINED_TRANSA  Campo calculado de una vista
declinadas por cliente. CTIONS_BY_CLIENT

Monto total de transacciones TOTAL_AMOUNT_APPROVE Campo calculado de una vista
aprobadas por cliente D_TRANSACTIONS_BY_CLIE
NT

Monto total de transacciones Campo calculado de una vista
fallidas por cliente

Monto promedio de Campo calculado de una vista
transacciones denegadas por
cliente
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Rango de montos aprobados Campo calculado de una vista

Rango de montos denegados Campo calculado de una vista

TABLA 7: ANALISIS DE CAMPOS CALCULADOS.
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C. EXPLORAR LOS DATOS

En esta seccion, se analizan los datos y se observan sus caracteristicas
en la vista seleccionada. Para efectos del documento se muestra como
ejemplo, 10 filas, en ese caso cada uno de los campos no es nulo vy tienen los

datos de los clientes con respecto a su comportamiento transaccional.

CON_CLIENTE RANGO_EDADES NOM_PAIS COD_MERCHANT TOTAL_TRANSACCIONES

642300 Adulto medio USA NCL5001-2008 4
924581 Adulto tardio USA AS5005-2009 1
1000991 Adulto tardio USA WEL25021-2010 1
1233660 Adulto tardio USA AS5005-2009 2
1351192 Joven temprano USA AS5005-2009 1
117770 Adulto USA AS5005-2009 1
642323 Adulto USA NCL5001-2008 7
1053543 Joven tardio USA AS5005-2009 1
1440621 Joven tardio USA AS5005-2009 1
147554 Adulto USA AS5005-2009 1

TABLA 8: DATOS DE MUESTRA DE CLIENTES.

En esta tabla se observa, la clasificacion a nivel de rango de edades,

pais, comercio y el total de transacciones realizadas por el cliente en el

sistema.

CON_CLIENTE TOTAL_APROBADAS MONTO_TOTAL_APROBADAS PROMEDIO_MONTO_APROBADAS
642300 4 500 125
924581 1 50 50
1000991 1 245.93 245.93
1233660 2 500 250
1351192 1 100 100
117770 1 28 28

642323 7 550 78.571428
1053543 1 40.23 40.23
1440621 1 150 150
147554 1 25 25

TABLA 9: DATOS DE MUESTRA DE TRANSACCIONES APROBADAS.
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En esta tabla se distingue, el total de transacciones aprobadas, el monto
total aprobado y el promedio del monto aprobado de cada cliente, es decir, el
monto total entre la cantidad de transacciones aprobadas.

CON_CLIENTE TOTAL_DENEGADAS MONTO_TOTAL_DENEGADAS PROMEDIO_MONTO_DENEGADO

642300
924581
1000991
1233660
1351192
117770
642323
1053543
1440621
147554

O O O O o o o o o
O O O O o o o o o
O O O O o o o o o o

o
o

TABLA 10: DATOS DE MUESTRA DE TRANSACCIONES DENEGADAS.

En esta tabla se muestra el total de transacciones declinadas por cliente,

el monto total declinado, y su respectivo promedio.

CON CLIENTE TOTAL_FALLIDAS MONTO_TOTAL_FALLIDO PROMEDIO MONTO_FALLIDO

642300 0 0 0
924581 0 0 0
1000991 0 0 0
1233660 0 0 0
1351192 0 0 0
117770 0 0 0
642323 0 0 0
1053543 0 0 0
1440621 0 0 0
147554 0 0 0

TABLA 11: DATOS DE MUESTRA DE TRANSACCIONES FALLIDAS.

De la misma forma, en la tabla anterior se muestra el total de

transacciones fallidas, el monto total fallido y el promedio respectivo.
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CON_CLIENTE ES_CREDITO RANGO_MONTOS_APROBADOS

642300 Yes 101-150
924581 Yes 0-50
1000991 Yes 201-300
1233660 Yes 201-300
1351192 Yes 51-100
117770 Yes 0-50
642323 Yes 51-100
1053543 Yes 0-50
1440621 Yes 101-150
147554 Yes 0-50

TABLA 12: DATOS DE MUESTRA DE RANGOS DE MONTOS APROBADOS.

En la tabla anterior, se ve si este cliente ha hecho devoluciones o
créditos, y si ha realizado "chargebacks", ademas, el rango de montos

aprobados, al que el cliente pertenece.

CON_CLIENTE RANGO_MONTOS_DENEGADOS RANGO_MONTO_FALLIDOS

642300 0-50 0-50
924581 0-50 0-50
1000991 0-50 0-50
1233660 0-50 0-50
1351192 0-50 0-50
117770 0-50 0-50
642323 0-50 0-50
1053543 0-50 0-50
1440621 0-50 0-50
147554 0-50 0-50

TABLA 13: DATOS DE MUESTRA DE RANGOS DE MONTOS DENEGADOS.
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D. COMPRUEBE LA CALIDAD DE LOS DATOS

En esta etapa, se revisan los datos, descartando valores nulos e

inconsistencias de cualquier tipo.

1.2.4.3. PREPARACION DE DATOS

A. SELECCION DE LOS DATOS

La seleccion de los datos se basa en la exploracion y el analisis

realizado en los puntos anteriores.

B. LIMPIAR DATOS

El proceso de limpieza de datos consiste en eliminar los valores nulos.

C. CONSTRUIR DATOS

La construccion de los datos se basa en la vista expuesta en el apéndice

C.
D. INTEGRAR LOS DATOS
Las integraciones de los datos son las siguientes:
Columna Integracion
CON_CLIENTE No tiene integracion de datos.
RANGO_EDADES Rango de edades, que es la clasificacion de las edades de los clientes.
NOM_PAIS No tiene integracion de datos.
COD_MERCHANT No tiene integracion de datos.
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TOTAL_TRANSACCIONES
TOTAL_APROBADAS
MONTO_TOTAL_APROBADAS
PROMEDIO_MONTO_APROBADAS
TOTAL_DENEGADAS
MONTO_TOTAL_DENEGADAS
PROMEDIO_MONTO_DENEGADO
TOTAL_FALLIDAS
MONTO_TOTAL_FALLIDO
PROMEDIO_MONTO_FALLIDO
ES_CREDITO

ES_CHARGEBACK
RANGO_MONTOS_APROBADOS

RANGO_MONTOS_DENEGADOS

RANGO_MONTO_FALLIDOS

No tiene integracion de datos.

No tiene integracién de datos.

No tiene integracion de datos.
MONTO_TOTAL_APROBADAS / TOTAL_APROBADAS
No tiene integracion de datos.

No tiene integracién de datos.
MONTO_TOTAL_DENEGADAS / TOTAL_DENEGADAS
No tiene integracién de datos.

No tiene integracion de datos.
MONTO_TOTAL_FALLIDO / TOTAL_FALLIDO

Si existe al menos un crédito el valor es "YES"

Si existe al menos un crédito el valor es "NO"

Rango de montos, que es
MONTO_TOTAL_APROBADO

a

Rango de montos, que es a

MONTO_TOTAL_DENEGADO

Rango de montos, que es
MONTO_TOTAL_FALLIDO

a

clasificacion de la

clasificacion de la

clasificacion de la

columna

columna

columna

TABLA 14: TABLA DE INTEGRACIONES DE DATOS.

E. FORMATO DE DATOS

Columna

Formato

CON_CLIENTE
RANGO_EDADES

NOM_PAIS
COD_MERCHANT

TOTAL_TRANSACCIONES
TOTAL_APROBADAS
MONTO_TOTAL_APROBADAS
PROMEDIO_MONTO_APROBADAS
TOTAL_DENEGADAS
MONTO_TOTAL_DENEGADAS
PROMEDIO_MONTO_DENEGADO
TOTAL_FALLIDAS
MONTO_TOTAL_FALLIDO
PROMEDIO_MONTO_FALLIDO
ES_CREDITO
RANGO_MONTOS_APROBADOS

RANGO_MONTOS_DENEGADOS

Entero, [0-9]

String [A-Z,a-z], largo méaximo
15

String [A-Z,a-Z], largo 3

String [A-Z,a-z], largo maximo
15

Entero, [0-9]
Entero, [0-9]
Entero, [0-9]
Entero, [0-9]
Entero, [0-9]
Entero, [0-9]
Entero, [0-9]
Entero, [0-9]
Entero, [0-9]
Entero, [0-9]
String, [Yes, No]

String [A-Z,a-z], largo maximo
15

String [A-Z,a-z], largo maximo
15
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RANGO_MONTO_FALLIDOS String [A-Z,a-z], largo méximo
15

TABLA 15: TABLA DE FORMATO.

1.2.4.4. MODELADO

A. SELECCIONE TECNICA DE MODELADO

En esta seccion, se definen la(s) técnicas de modelado que se van a

utilizar. Las técnicas seleccionadas son:

e Reglas de asociacion.
e Arboles de decision.

e "Cluster"

e "Neural Network"

¢ "Naive Bayes"
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B. CONSTRUIR EL MODELO

En la herramienta de Microsoft Visual Studio 2010, se crea el modelo de

datos, el cual, se basa en la informacion a nivel de datos definida en las fases

anteriores.

En la siguiente figura se observa el modelo general, a continuacion se

aprecia de forma mas detallada, dividido por cada uno de los modelos definidos

para cada una de las técnicas a utilizar.

i\ COD MERCHANT

#5] CON CLIENTE

)\ ESCREDITO

. MONTO TOTAL APROBADAS
[Z5 MONTO TOTAL DEMEGADAS
E HOMPALS

#. PROMEDIC MONTO APROE. ..
)\ PROMEDIO MONTO DENEG...
i\ RANGO EDADES

) RANGO MONTO FALLIDOS
i\ RANGO MONTOS APROBAD. ..
5 RANGO MONTOS DENEGADOS
. TOTAL DENEGADAS

# TOTAL FALLIDAS

b 5 5 b B T B O

s
'S
'S
'S
&
a

Microsaft_Assaciation_Rules
Ignore

Eey
PredickOnly
Ignore
Ignore
Ignore
Ignote
Ignore
Input

Inpuk

Inpuk

Inpuk

Input

Input

FIGURA 22: MODELO GLOBAL.

%

i}

#
a
a
a
a
=
a
x
a
)
B
x

Microsoft_Meural_...

Input
Eey

PredickOnly

Inpuk
Inpuk
Input
Input
Ignore
Input
Ignore
Inpuk
Ignore
Ignore

Ignore
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. » P Microsoft_Maive_...

s
E
&
a
e
&
X
e
s
e
a
a
&
e

Inpuk
Key
PredictOnly
Input
Ignare
Input
Ignore
Ignore
Input
Ignare
Input
Input
Input

Ignore

3

=5
E
#

&3 Microsoft_Decisio...

Input
Key
PredictOnly
Ignare
Ignare
Input
Inpuk
Input
Input
Ignare
Input
Input
Ignore

Ignore

## Microsoft_Cluskering
Ignore

key

PredictOnly

Ignore

Ignore

Ignore

Ignore

Ignore

Input

Ignore
Input
Input

Ignore

e A Lk

Ignore



El siguiente modelo corresponde a las reglas de asociacion, en este

caso se va a predecir para la variable "es crédito” y se van a ignorar las

variables "cod_merchant”, "monto total aprobadas”, "monto total denegadas”,

"nom_pais", "promedio monto aprobadas”, "promedio monto denegadas", esto

porque los datos aportan poco a este modelo.

00 MERCHANT

COn CLIEMTE

ES CREDITO

MOMNTO TOTAL APROBADAS
MOMNTO TOTAL DENEGADAS
MOM PAIS

PROMEDIO MONTO APROE. ..
PROMEDIC MOMTO DEMEG. ..
RANGD EDADES

RANGD MOMTO FALLIDOS
RAMNGD MOMTOS APROBAD. ..
RANGD MOMNTOS DENEGADOS
TOTAL DENEGADAS

TOTAL FALLIDAS

T AT ST AT AT YT AT ST AT ST AT 8 i kT

1 B TS

L H
L
L H
L E

%=

Microsoft_Association_Rules
Ignore

Key
PredickOnly
Ignore
Ignore
Ignore
Ignore
Ignore
Input

Input

Input

Input

Input

Input

FIGURA 23: MODELO ASSOCIATION RULES.
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La técnica de redes neuronales al igual que el algoritmo anterior va a
predecir para la variable "es crédito", las variables de entrada son
"cod_merchant”, "monto total aprobadas”, "monto total denegadas, "nom_pais",

"promedio monto aprobadas”, "rango edades" y "rango montos aprobados"

e Microsoft_Meural_Metwork,

Z 00D MERCHANT =% 4= Input

5=] (COM CLIENTE =] 2] Key

#. ESCREDITO 4l gl PredictOnly
2. MONTO TOTAL APROBADAS (3 42| Input

#. MONTO TOTAL DEMEGADAS Bk 42] Input

2 NOMPAIS =% 45| Input

. PROMEDIO MONMTO APROE... 3k 42] Input

. PROMEDIO MONMTO DEMEG... (3% (3 Ignore

A, RANGO EDADES 4Z] 2] Input
2 RANGO MONTO FALLIDOS 43 3 lanore
2 RANGO MONTOS APROBAD... 4] 4] Input

Z RANGO MONTOS DEMEGADOS 42] Bk Ianore
2 TOTAL DENEGADAS 4] 3 lanore
2. TOTAL FALLIDAS %3] 3% Ignore

FIGURA 24: MODELO DE REDES NEURONALES.
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El modelo de "naive bayes", predice para "es crédito" e ignora las
variables de "estado fallido", "rango de montos fallidos”, "promedio de montos
denegados”, "promedio de montos aprobados” y "monto total denegadas".

RAMNGD MOMNTOS APROEBAD... 4=
RLAMGD MONTOS DENEGADOS  4Z]
TOTAL DENEGADAS P=
TOTAL FALLIDAS 2=

%=| Input
2z| Input

%=| Input

4
42
=
42
RAMGD MONTO FALLIDOS EH _% _% Ignore
%=
E
=
S

3 Ignare

rar 7 Microsoft_Maive Baves
. COD MERCHANT = 45 4] Input
9=] (COM CLIENTE =] 42 §E] Key
#\ ES CREDITO Wil il 4l PredictOnly
# MONTO TOTAL APRCBADAS (3% 2] 4] Input
. MONTO TOTAL DEMEGADAS (B 45 [ Ilonore
F NOM PALS % 4= 42| Input
). PROMEDIO MOMTO APROE... [k =% Ignore
#. PROMEDIC MOMTO DENEG... [k = Ignore
#. RANGO EDADES 4] %z] Input
gl
b
B
h

FIGURA 25: MODELO DE NAIVE BAYES.
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El modelo de arboles de decision predice para la variable "es crédito” e

ignora, las variables de "monto total aprobadas”, "monto total denegadas”, el

"rango de montos fallidos", "total denegadas” y el "total fallidas".

Lol s
E. COD MERCHANT %+ 4]
=] COM CLIENTE 2l %=l 3=
. ES CREDITO & ¢ §
E MONTO TOTAL APROBADAS (B 451 4]
. MONTO TOTALDEMEGADAS (3 4] 3k
# NOMPALS = = 45
. PROMEDIOMOMTO APROE... (3 4] 3k
. PROMEDIO MOMTODEMEG.. [Zkx 3 3
. RANGO EDADES $z] 4] 45
E RANGO MONTO FALLIDOS ¥ & X
A RANGD MONTOS APROBAD... 42| 4Z] 45
. RANGO MONTOS DEMEGADOS 45] B 4]
©. TOTAL DEMEGADAS $ F 4
#. TOTAL FALLIDAS e

FIGURA 26: MODELO DE ARBOLES DE DECISION.
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Por ultimo, el modelo de cluster, se va a basar en el "rango de edades",
el "rango de montos aprobados”, el "rango de montos denegados" y la variable

"es crédito".

CO0 MERCHANT

O CLIEMTE

ES CREDITO

MOMNTO TOTAL APROBADAS
MONTO TOTAL DENEGADAS
MOM PATS

PROMEDIO MOMNTO APROE. ..
PROMEDIO MOMTO DEMEG. ..
RANGD EDADES

RAMNGD MOMTO FALLIDGS
RAMNGD MOMTOS APROBAD. ..
RAMNGD MOMNTOS DENEGADOS
TOTAL DENEGADAS

TOTAL FALLIDAS

Ty TN T AT AT T T ny Y

FIGURA 27: MODELO CLUSTERING.
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C. EVALUAR MODELO

Para el proceso de evaluacion se utiliza lo que se conoce como un
gréfico de mejora ("lift chart"). Respecto al modelo predictivo representa
graficamente, la mejora que proporciona un modelo de mineria de datos en
comparacion con una estimaciéon aleatoria, y mide el cambio en términos de
puntuacion de la mejora respecto al modelo predictivo. Al comparar las
puntuaciones de mejora respecto al modelo predictivo para las distintas partes
del conjunto de datos y para los diferentes modelos, permite determinar cuél es
el mejor modelo y qué porcentaje de casos del conjunto de datos se

beneficiaria de aplicar las predicciones del modelo.

Con un grafico de mejora respecto al modelo predictivo, se compara la
precision de las predicciones para varios modelos que tienen el mismo atributo
de prediccion. También, se evalla la exactitud de la prediccidon para un Unico
resultado (un Unico valor del atributo de prediccidn) o para todos los resultados
(todos los valores del atributo especificado). Para nuestro caso, en especifico,
se evaluara el grafico de mejora para la variable de "es crédito” para los valores

de "Yes" y el valor de "No".
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Para el valor de "Yes" se tiene:

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: v DataMiningStructure

111 J—

Series, Model
I v DataMiningStructure
B neuraiNetwork

Target Population [Yes] %

Native Bayes

DecisionTrees

Clustering
I Random Guess Model

i Ideal Model for: v DataMin...
80 100
Overall Population % a

FIGURA 28: GRAFICO DE MEJORA PARA "YES".

El eje X del grafico representa el porcentaje del conjunto de datos de
prueba que se usa para comparar las predicciones. El eje Y del gréfico
representa el porcentaje de valores de prediccion.

La linea recta diagonal, mostrada aqui en azul, que aparece en el
gréfico, representa los resultados de la estimacion aleatoria y es la linea base
con la que se evalla la mejora respecto al modelo predictivo. Con cada modelo
gue se agrega, se obtienen dos lineas adicionales: que muestra los resultados
ideales para los conjuntos de datos de entrenamiento establecidos y la
segunda linea, que muestra la mejora respecto al modelo predictivo real, o
progreso en los resultados, para el modelo, que en este caso es la linea
anaranjada que se encuentra mas arriba, ésta para todos los modelos, lo que
significa que el porcentaje de prediccion para este modelo es bajo.
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Ademas, en el gréfico, se observa, una linea vertical gris llamada
leyenda de mineria de datos, la cual, contiene los valores reales de cualquier
punto de las curvas. En el grafico, la linea gris se ha movido al 49.5%, porque
se trata del punto donde tanto el modelo filtrado como el modelo sin filtrar
parecen ser mas eficientes, y después de este punto la cantidad de mejora
respecto al modelo predictivo decae. La leyenda de mineria de datos también,
contiene puntuaciones y estadisticas que ayudan a interpretar el grafico. Estos
resultados representan la exactitud del modelo en la linea gris como se

distingue en la siguiente figura:

Series, Model Score  Targetpopulation  Predict probability
I w Databdiningstructure 0.50 47, 46%% 2.55%
I MeuralMetwark 0.60 02.20% 2.05%
Mative Bayes 0.65 b6, 802G 18294
DecisionTrees 0.66 70,392 2.66%
Clustering 0.61 64.58% 2.04%
Random Guess Model S0.00%%
Ideal Model for: « Databdin... 100.00%%

FIGURA 29: LEYENDA DEL GRAFICO DE MEJORA PARA "YES".

Como se ve en la figura anterior, hay tres datos que se estan valorando
en el grafico con base en la linea de mineria, la puntuacién ("score"), la
poblacion objetivo y la probabilidad de prediccién, la puntuacién es el indicador

gue compara un modelo con respecto a los otros.

En estos resultados, se observa, que, cuando se mide en el 49.5% de la
poblacion objetivo, los modelos predicen el comportamiento de créditos en un
47.46%, 62.20%, 66.8%, 70.39% y 64.58% de la poblacién de destino
respectivamente. En otras palabras, si aplicara el modelo de arboles de
decision al 49.5% por ciento de los clientes de la base de datos, este modelo

podria ser efectivo a cerca del 70.39% la poblacién analizada.

El valor de probabilidad de prediccion representa el umbral necesario

para incluir un cliente entre los casos "con probabilidad de crédito”. Para cada
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caso, el modelo calcula la exactitud de cada prediccion y almacena ese valor,

gue se utiliza para filtrar o elegir clientes.

El valor de puntuacién ayuda a comparar los modelos calculando la
efectividad del modelo a través de una poblacion normalizada. Una mayor
puntuacion es mejor, de modo que en este caso podria decidir que seleccionar
el modelo de arboles de decision es la estrategia mas eficiente, a pesar tener

una probabilidad de prediccion baja.
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Para el valor de "No" tenemos:

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: v DataMining Structure

100 —pecmmmsssceeees . ' : :
. L
I T N — N~ N
2 i | !
i 60 S A I N - N N S
g i i Series, Model
i """" ' I w Databining Structure
i . - l MeuralMetwark
g Mative Bayes

DecisionTrees

Clustering
Randorm Guess Model

0 20 40 60 g0 100
Owerall Population % 1

FIGURA 30: GRAFICO DE MEJORA PARA EL "NO".

En este caso se observa como la poblacion del "No", tiene las lineas
bases, éptimas y las lineas de cada uno de los modelos convergiendo en la
linea media del grafico, que generan, puntaciones y predicciones de
probabilidad muy altas para cada uno de los algoritmos, todo esto bajo una

poblacién cercana al 50% para la mayoria de los modelos utilizados.

Series, Model Score  Targetpopu..  Predict probability
I v Databdining Structure 0.9a S0.06%% a7.45%
I MeuralMeturark 0.9s 50.31%% 97.94%%
Mative Bayes 0,93 a0.43%% 98.18%
DecisionTrees 0.99 50.53% 07,343
Clustering 0.98 50.38% 07.96%
" Random Guess Model 50,00%
Ideal Model for: v Datakdin.. 51.31%

FIGURA 31 LEYENDA PARA EL GRAFICO DE MEJORA DEL "NO"
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Con estos resultados se ve que, cuando se mide en el 49.5% de todos
los casos, los modelos predicen el comportamiento de créditos del "No" en un
aproximado del 50% de la poblacién de destino. Por ejemplo, si aplicara el
modelo de arboles de decision al 49.5% por ciento de los clientes de la base de

datos, podria llegar a algo cerca del 50% la poblacién analizada.
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1.2.4.5. EVALUACION
A. EVALUAR LOS RESULTADOS

La evaluacion de resultados se realiza por modelo, para cada uno de los
modelos se analiza con base en los objetivos del negocio cuales reglas pueden

aplicar y el por qué.

e Reglas de asociacion.

Por medio del algoritmo de reglas de asociacién es posible generar
reglas que permiten predecir el resultado de uno o mas atributos con base en

diversos atributos de entrada.

Los datos de entrada para este modelo son: el nombre del pais, el monto
total de transacciones denegadas y de aprobadas, rango de montos aprobados

y rangos de edad para predecir si hay crédito o no.

A continuacién, se muestran las reglas encontradas ordenadas por

probabilidad e importancia.

4 Prabability T Importance Rule
1.000 1... MOMPAIS = Italy, RANGO MONTOS APROBADOS =501 - ES CREDITO = Yes
1.000 1... MNOMPAIS = South Africa, MONTO TOTAL DENEGADAS = 249.6229574656 - 1558,3332354516 -> ES CREDITO = Yes
0.500 .. MOMPAIS = South Africa, RANGO MONTOS APROBADOS =501 -» ES CREDITO = Yes

0.533 o NOMPAIS = Italy, MONTO TOTAL APROBADAS = 87137379554 - 3545.7799606272 - = ES CREDITO = Yes
1.000 . NOM PAIS = India, RANGO MONTOS APROBADCS = 401-500 - = ES CREDITO = Yes

1.000 .+ NOMPAIS = India, RANGO MONTOS APROBADCS > 501 -= ES CREDITO = Yes

0775 o NOMPAIS = Germany, MONTO TOTAL APROBADAS = §71,37379584 - 3545, 7799606272 - » ES CREDITO = Yes

0,750 o MOMPAIS = Great Britain, RANGD MONTOS APROBADOS = 201-300 - = ES CREDITO = Yes

0,833 _ \o MOM PAIS = Germany, RANGO MONTOS APROBADOS = 501 -= ES CREDITO = Yes

0,750 . MOM PAIS = South Africa, MOMTO TOTAL APROBADAS = §71,37379584 - 3545.77909606272 - > ES CREDITO = Yes

1
1
1.
0,750 B . MM PALS = Germany, RANGO MONTOS APROBADOS = 301-400 -= ES CREDITO = Yes
0.667 B . oM PALS = Australia, RANGD MONTOS APROBADOS = 401-500 -= ES CREDITO = Yes
0.667 I . MO PALS = South Africa, RANGO EDADES = Javen Tardio - ES CREDITO = Yes
0.667 I .. MOM PALS = Ireland, MONTO TOTAL APROBADAS = 87137379584 - 3545, 7799606272 - » E5 CREDITC = Yes
0.667 B ! MOM PAIS = Great Britain, RANGO MONTOS APROBADOS = 501 - ES CREDITO = Yes
0,600 B . oM PALS = South Africa, RANGO EDADES = Adulto -> ES CREDITO = Yes
0.571 B .. O PALS = Germany, RANGD MOMTOS APROBADOS = 401-500 -= E5 CREDITO = Yes
0.538 I .. MOM PALS = Belgium, RANGO MONTOS APROBADOS > 501 -> ES CREDITO = Yes
0.500 B . MM PALS = South Africa - ES CREDITO = Yes
0,500 B oM PALS = India, MONTO TOTAL APROBADAS = §71,37379564 - 3545, 7799606272 -= E5 CREDITO = Yes

FIGURA 33: REGLAS DE ASOCIACION.
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Es posible analizar ciertos aspectos interesantes a partir de las reglas

generadas. Se listan algunas que predicen créditos:

e Cuando el cliente es de Italia y su rango de montos aprobados es mayor
a $501, existe la posibilidad de incurrir en créditos.

e Se observa, que cuando el cliente es de Sudafrica y las denegadas se
encuentran entre $249 y $1558 es posible que realicen créditos.

e También, para clientes de Sudéfrica, cuando los clientes se encuentran
en el rango Adulto o Joven Tardio, existe posibilidad de incurrir en

créditos.

Si se analizan globalmente las reglas, se aprecia que cuando los paises
son diferentes a USA y los montos totales tienden a ser elevados, se
incrementa la probabilidad de que el cliente realice créditos.
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e Arboles de decision.

El algoritmo de arboles de decision presenta el siguiente diagrama de

dependencia:

RANGD MONTOS DENEGADOS

COD MERCHANT

PROMEDIO MONTO DEMEGADO
RANGO MONTOS APROBADOS

PROMEDIO MONTO APROBADAS

FIGURA 32: DEPENDENCIA DE ARBOLES DE DECISION.

Este diagrama muestra las siguientes asociaciones establecidas por
orden de fuerza en su dependencia, es decir, las relaciones mas fuertes

encabezan la lista.

Rango de montos aprobados.
Cod_merchant.

Promedio monto denegado.
Nom_pais.

Promedio monto aprobadas.

Rango edades.

N o g M wDd R

Rango montos denegados.

Para este andlisis sobre el arbol se observan las secciones que

112



favorecen la presencia de créditos. En primera instancia, como se observa, en
la fuerza de relacion de las variables del modelo, el "rango de montos
aprobados" es la relacion mas fuerte, por ende es la raiz del arbol; en este
sentido se analizan las derivaciones de los rangos de $300 a $400, de $400 a

$500 y de $500 en adelante; esto se observa a continuacion.

COD MERCHANT
= 'F3022-2010

RANGO MONTOS APROBADOS
i = '301-400"

COD MERCHANT not
= 'NCL5001-2008"

.

COD MERCHANT

COD MERCHANT not
= 'F3022-2010

COD MERCHANT
= "(55038-2011"

COD MERCHANT not

< =

= 'NCL5001-2008" = "(55038-2011"

FIGURA 33: RAMA ARBOL DE DECISION.

Como se distingue en la figura anterior, que corresponde al rango de
montos aprobados entre $300 y $400, segun el arbol, hay en el comercio
"NCL5001-2008" tiene una probabilidad de créditos de un 16.19%, muy por
encima del indicador de negocio menor al 4% que se considera normal, a

continuacion esta el detalle:

Walue Cases Probability Histogram
| Missing 1] 0.00%%
V| Mo 233 83.81%
S| es 45 16.19%

FIGURA 34: LEYENDA ARBOL DE DECISION 1.

Luego de este nodo del arbol, esta el comercio "F5022-2010", este
comercio presenta una situacion similar al anterior, la probabilidad de crédito

estd muy por encima de lo que se considera normal, como se ve en el siguiente

detalle.

Walue Cases  Probability Histogram
| Missing 1] 0.00%

V| Mo 119 94.99%%

| Wes 21 15.01%

FIGURA 35: LEYENDA ARBOL DE DECISION 1.

113



Ambos comercios en ese rango de procesamiento de sus clientes tienen

problemas de créditos, pues, la probabilidad es mas alta de lo que se considera

normal, para el resto de comercios, por ejemplo, para "CS5038-2011" la

probabilidad corresponde al 2.08% y para los demas comercios es del 4.13%,

rangos que se consideran aceptables para negocio.

Ahora para el rango de $400 a $500 ddlares, esté la siguiente figura.

RANGO MONTOS APROBADOS

/’ = "401-500"
:

NOM PAIS not
= UsA'

COD MERCHANT
= '"(55038-2011"

-

COD MERCHANT not
= "(55038-2011"

COD MERCHANT
= "BW55026-2010"

E<

\

NOM PAIS
= "USA!

COD MERCHANT
= "(55038-2011"

COD MERCHANT not
= "BWS55026-2010°

FIGURA 36: RAMA ARBOL DE DECISION.

o

COD MERCHANT not
= 'C55038-2011"

Para esta seccion del arbol hay paises que no son Estados Unidos vy

para comercios que no son ni "CS5038-2011" ni "BW55026-2010" (comercios

gue procesan clientes mayoritariamente de Estados Unidos) la probabilidad de

gue una transaccion sea un crédito es considerable, 22,65%, como se verifica

en la siguiente figura:

Walue
| Missing
| Mo
S| Yes

FIGURA 37: LEYENDA PARA ARBOL DE DECISION 2.

Cases

1]
224
B4

Frobability  Histogram

0.00%
T1.35%
22.65%

Se analiza el siguiente rango, que corresponde a montos aprobados por

encima de los $500 se presenta un comportamiento similar al anterior para los

paises que no son Estados Unidos.
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PROMEDIO MONTO APROBADAS
< 77.229

PROMEDIC MONTO APROBADAS ...
< 462.228

1 COD MERCHANT not

= 'BWS5026-2010"
PROMEDIO MONTO APROBADAS 1
>=714.280
NOM PAIS nat 1 E< COD MERCHANT
= UsA' = 'BWS5026-2010"

RANGD EDADES not
= "Joven Temprana®

RANGO MONTOS APROBADOS PROMEDIO MONTO APROBADAS >... 1
H ='>501' < 714.290 =
1 1 RANGO EDADES
= "Joven Temprano®
PROMEDIC MONTO APROBADAS ... 1
< 266.107
1

FIGURA 38: RAMA ARBOL DE DECISION.

Para el caso en especifico, si el pais no es Estados Unidos, si el
promedio de monto aprobado por cliente es mayor a $714 y el comercio no es
"BWS5006-2010" (esto puede explicarse debido a que este comercio procesa
clientes de Estados Unidos, casi en su totalidad) la probabilidad de créditos se

dispara, a un 28.71%.

Walue Cases  Probability  Histogram
Missing I 0.00%
Mo wr 70w N
Yies 43 28.71%

FIGURA 39: LEYENDA ARBOL DE DECISION 3.

De la misma forma, para clientes que no son de Estados Unidos vy el
promedio de aprobadas es mayor o igual a $462 y menor a $714, es decir, un
rango menor al analizado en el caso anterior, la probabilidad de créditos se

mantiene alta (31.71%) como se observa en la siguiente figura:

Walue Cases  Probability  Histogram
Missing I 0.00%
Mo 222 e R
Yes 103 371

FIGURA 40: LEYENDA.
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Es particularmente, alta para la poblacion que se refiere a los "jévenes
tempranos”, con una probabilidad de que si exista créditos del 40.76%,
mientras los demas rangos de edades representan una probabilidad del 14%
dentro de su poblacion.

Walue Cases Probabiliby  Histogram
| Missing n 0.00%:
V| Ma 125 50, 2 4%
| es an 40, 76%:

FIGURA 41: LEYENDA.
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e Cluster

Para este modelo de cluster, no se designa una columna de prediccion.
El algoritmo de cllsteres entrena el modelo de forma estricta a partir de las
relaciones que existen en los datos y de los cliusteres que identifica el

algoritmo.

Es decir, agrupa por medio del entrenamiento que realiza el algoritmo y
a nivel poblacional se observan los clisteres que se crean y su respectiva
densidad y fuerza entre las relaciones de los elementos que lo componen, se
distinguen, los cluster 4 y 9 tienen una relacion fuerte con el cluster 8, al igual
qgue el 5y el 9 con el cluster 10, no asi los claster 1, 2 y 3 que no tienen una

relacion estrecha con el resto de cllUsteres encontrados

Shading Yariable: IF‘DpuIatiDn - I

Skate:

Cluster 10

Cluster 4

Cluster 7

FIGURA 42: DIAGRAMA DE DEPENDENCIA DEL CLUSTER.

Este es el panorama global, de toda la poblacion, ahora se trata, de
caracterizar y dar mas énfasis al cluster con la poblacion mas densa de

créditos, con el fin de conocer sus caracteristicas.
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La siguiente figura muestra el diagrama de densidad con base en la

variable "es crédito" y su valor de "Yes".

Shading Variable: [ES CREDITO v]

State: ["1"85 - ]

Cluster 10

Cluster 5

Cluster &

Cluster &

Cluster 9

= (awa3)

FIGURA 43: DIAGRAMA DE DEPENDENCIA DEL CLUSTER PARA CREDITOS "YES".

Graficamente, se observa como los cluster 4 y 5 presentan una mayor
densidad con respecto a la existencia de créditos en esa agrupacion de
poblaciones. A continuacion, se observa las caracteristicas de ambos clusteres

de forma mas detallada.
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Cluster: |Cluster 5 -

Characteristics For Cluster 5

Variables Yalues Probability T
. ES CREDITO | No [

RANGD MONTOS DENEGADOS 0-50 [

RAMGO MONTOS APROBADCS =501 [

RAMGD EDADES Adulto Tardio [ ]

RAMNGD MONTOS APROBADOS 51-100 [ |

RAMGD EDADES Adulto Medio [ |

RAMNGD EDADES Adulto [ |

RAMGD MONTOS APROBADOS 401-500 [ ]

RAMGOD MOMNTOS APROBADOS 301-400 [ ]

RAMGD MONTOS DEMEGADOS =501 [ |

RAMNGD EDADES Jowen Tardio [ |

FIGURA 44: CARACTERISTICAS DEL CLUSTER 5.

El cluster 5 tiene una gran densidad de valores para los créditos de valor
"No", de hecho todos los cluster tienen una alta densidad de este valor, debido
a que es el valor mas comun por lo que la variable no es valiosa para el valor
del "No", se percibe, como montos pequefios de $0 a $50 denegados y rangos
mayores a $500 aprobados son caracteristicas importantes para este cluster, al
igual que las edades de adulto tardio, adulto medio y adulto y los rangos de

montos superiores a los $300.

Characteristics for Clusker 4

Yariables Yalues Probability

ES CREDITO Mo ]
RAMNGO MOMTOS DEMESADDS 0-50 [ ]
RANGO MOMNTOS APROBADDS 201-300 ]
RAMNGD MOMNTOS APROEADDS 151-200 [ ]
RAMNGO EDADES Adulto I

RAMNGO EDADES Adulko Medio [ ]

RAMNGO EDADES Jowven Tardio [ |

RAMNGO EDADES Adulko Tardio [ |

RANGD MOMTOS DEMEGADCS 201-300 [ |

RAMNGO MOMTOS DEMESADDS 151-200 [ |

RAMNGO EDADES Joven Temprano |

FIGURA 45: CARACTERISTICAS DEL CLUSTER 4.
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El cllster 4 por su parte presenta montos aprobados menores, y edades
inferiores al cluster 5, montos entre $150 y $300 y rangos de edades entre
joven tardio y adulto tardio.

En las siguientes figuras, se ilustran las principales caracteristicas de
estos clusteres con respecto a la densidad de los valores poblacionales
caracteristicos.

Adulto tardio Adulto Medio Adulto

Cluster 4 Cluster § Cluster 5

Clustar 7
C==0 = o
Cluster 2
Mayor a quinientos délares De cuatrocientos a quinientos Trescientos a cuatrocientos

Cluster &

Cluster 6 Cluster 6

Cluster 8
Cluster 7
Cluster 3
Cluster 3 Cluster 3
-ﬂuster 1 -Cluste|'2

TABLA 16: CLUSTER DE POBLACIONES DE CARACTERISTICAS AFINES.

Basicamente, se ve que la concentraciéon de créditos en ambos clisteres

estan relacionadas a las edades y montos de rangos transaccionales, entre
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mayor es la persona y mayor es el monto es mas caracteristico para estos dos

clusteres.

Otra forma de ver estos clusteres su grafico de perfil, que nos permite
ver de una forma mas clara sus principales caracteristicas, para el cluster 5 el
valor de "No" es predominante, pero, el valor de "Yes" es el mas predominante
en el resto de clUsteres, los rangos de edades por orden tamafio son, adulto
tardio, adulto medio, adulto y joven tardio, los montos que procesan los clientes
de este cluster superan los $300 y deniegan montos muy pequefios o muy

grandes.

Clusker 5

variahles States Size: 35944

Mo
ES CREDITO Ves

B rmissing

Adulta
Adulto Medio

Joven Tardin .
Adulto T ardio
Dther
0-a0
51-100
RAMNGD MOMTOS APROBADOS 101-150 l

201-300
Other

RANGD EDADES

0-50
51-100
101150

201-300 ||

Other

RAMNGD MOMTOS DENEGADCS

FIGURA 46: PERFIL DE CLUSTER 5.

Para el cluster 4, hay un comportamiento similar con los valores para la
variable de "es créedito”, el "No" es mayoria, en el cluster, pero, en general en
este cluster presenta los valores mas densos; hay una mayor predominancia de

los jévenes tardios con respecto al cluster 5, sin embargo, se mantienen los
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principales rangos de edades; a nivel de tamafio estas poblaciones dentro del
cluster mantienen la proporcion del clister 5 y con respecto al rango de montos
aprobados procesa montos mayores a los $200 délares, el clister 5 se
caracterizaba por procesar montos mayores a $300, basicamente, se agrega

un rango un poco MAas permisivo con lo que respecta a un monto alto.

Akkributes

Cluster 4
Size: 554558

Yariables Skates

Mo
Yes
miszIng

ES CREDITO

Adulta
Adulto Medio
Joven Tardio
Adulto T ardio
Other

RANGC EDADES

050
51-100
101-150
201-300
Other

RANGD MONTOS APROBADCS

0-a0
51-100
101-150
201-300
Other

RANGO MOMTOS DENEGADCS

FIGURA 47: PERFIL DE CLUSTER 4.
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e "Neural Network"

El algoritmo “Neural Network” a través de probabilidades y estadistica

permite modelar predicciones binarias, es decir, salidas de si o0 no, entre otras.

En el caso de la investigacion fue aplicado para verificar si los valores de
entrada predicen si los clientes pueden o no hacer créditos. A continuacion se

listan varios ejemplos.

Mining Model: |MeuralNetwark | Viewer; |Microsoft Neural Network Yiewer - ‘ ]
Inpuk: Cutput
Attribute Walue
COD MERCHAMT AS5005-2000 Output Attribute: |ES CREDITO - |
: : Yalue 1! |Nn - |
Yalue 2: |Yes - |
1] I 3
Yariables:
Attribute Walug Favors No Favors ¥es ¥ —
| NOMPAIS : Panama I |
HOM PATS Jamaica IS |
HOM PAIS Turkey |
HOM PALS Bangladesh |
MOM PATS Aruba I
MOM PAIS Saudi Arabia I
HOM PATS Albania I
HOM PAIS Urited Kingdam |
NOM PAIS American Samoa I
HOM PAIS Treland I
MOM PAIS Russian Federation I
HOM PATS China |
HOM PAIS Hong Kong |
HOM PAIS Honduras I
MOM PATS Gresce I
MOM PATS Falkland Tslands {Malvinas) ]
MOM PAIS Mezxico | <

FIGURA 48: REDES NEURONALES, PARA AS5005-2009.
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En la figura 49 se observa que al analizar el pais del cliente, existen

algunos valores que favorece la aparicion de créditos. Algunos de los paises

incluyen a Panama, Jamaica, Turquia, entre otros.

Wining Model: |Neurall\letwnrk

~ | iewer! |MitrnsnFt Neural Network Viewer

Input:

Attribute
0D MERCHANT
MOM PAIS

Fl

Variables:

Attribute

Walug
ASS005-2009

LSA

RAMGO EDADES

MONTO TOTAL APROBADAS
MONTO TOTAL APROBADAS
MONTO TOTAL DENEGADAS
RANGD MONTOS APROBADOS
RANGD MONTOS APROBADCS
PROMEDIC MONTO APROBADAS
MONTO TOTAL DENEGADAS
RANGO MONTOS APROBADOS
MOMTO TOTAL DENEGADAS
MOMTO TOTAL APROBADAS
RANGT EDADES

RANGD MONTOS APROBADCS
RANGO EDADES

RANGO MONTOS APROBADOS
RANGD EDADES

MOMTO TOTAL APROBADAS

FIGURA 49: REDES NEURONALES, PARA AS5005-2009 Y USA.

m

Walue

Adolencente

»= 15346.8270198754
5665.701534752 - 15346.6270195764
1555.3832354516 - 3710.7364950016
151-200

401-500

== T714,2902523904
3710.7364950016 - S658.2115187008
=501

»=0B58.2118187008
3545.7799606272 - 8665701834752
Unknown

201-300

Joven Temprano

S1-100

Adulto Medio

871373795584 - 3545, 7790606272

Favors o+

Output
Output Attribute; [ES CREDITO -
Yalus 1: o -
yalue 2: [rres -

m

_n
3
2
g
@
L
Fi
2

En la figura 50 se analizan los valores que favorecen la existencia de

créditos para el comercio elegido y para el pais USA. A continuacion se

analizan algunos de los aspectos observados que favorecen la aparicién de

créditos, ordenadas segun, su importancia.

e Es posible analizar que el rango de edades de adolescentes favorece la

aparicion de créditos con alto grado de importancia.

e Si el monto total de aprobadas se encuentra entre $8600 y $15346.

e Si el rango de montos aprobados varia entre $151 y $200.

e Si el monto total de transacciones denegadas es mayor a 5658.

e Sielrango de edades es Joven temprano, o Adulto medio.
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Mining Model: |NeuralMetwark

| iewer: |Microsoft Neural Network Viewer

I oukput
Attribute Yalue
COD MERCHANT WELS003-2009 Output Attribute: |ES CREDITO - |
NOM PAIS : UsA value 11 (o -
Walue 2 |\"as - |
q [T r
‘Wariables:
Attribute Walue FavorsMo T Favors Yes -
RANGO EDADES i Adolencente I
MONTC TOTAL APROBADAS 3545, 7790606272 - 5665, 701634752 ]
PROMEDIC MONTO APROBADAS = 714.2902523904 |
RANGD MONTOS APROBADOS 501 I
RANGD MONTOS APROBADOS 401-500 I E
MONTO TOTAL DENEGADAS 1558,3532354516 - 3710,7364950016 I
RANGD EDADES Joven Temprano |
MONTO TOTAL APROBADAS = 15346, 8270195754 |
MONTO TOTAL APROBADAS 8665, 701834752 - 15346,8270196784 ]
RANGD EDADES Unknown I
MONTO TOTAL DENEGADAS »=5658,2118187008 |
RANGD MONTOS APROBADOS 201-300 |
RANGD MONTOS APROBADOS 151-200 |
RANGE MONTOS APROBADOS 51-100 |
RANGD EDADES Adulta Medio |
MONTO TOTAL APROBADAS §71,37379584 - 3545, 7799606272 |
MONTO TOTAL DENEGADAS 3710.7364950016 - 5658.2116157005 | iR

FIGURA 50: REDES NEURONALES, PARA WEL5008-2009.

En la figura 51 se puede apreciar el analisis para un Comercio diferente.
Sin embargo, se observan datos similares. A continuacién se detallan algunos
atributos y valores que favorecen el crédito de los clientes ordenados por su

importancia.

e El cliente esta en el rango de edades Adolescente.

e Tiene un monto total de aprobadas entre $3,545 y $8,665.
e Tiene rangos de montos aprobados mayores a $501.

e El cliente esta en el rango de edades Joven Temprano.

e Tiene montos totales de denegadas mayores a $5,658.

La similitud de los valores que favorecen la existencia de créditos
permite identificar de forma mas sencilla las caracteristicas que influyen con
mayor probabilidad en la incidencia de un crédito. Como se observa los clientes
gue procesan en su historial montos mayores a $3,545 y ademas, promedian

por transaccion montos mayores a $501, tienden a incidir en créditos.
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e "Naive Bayes"

La técnica de clasificacion Bayes Inocente, permite identificar ciertos

atributos que tienen mayor probabilidad de incidir en un crédito.
£S5 CREDITO
m e

——

—

ES CREDITO
——
CREDITO

B ES CREDITO.

FIGURA 51: NAIVE BAYES DEPENDENCIA.

Fue posible analizar que los atributos que tienen mayores posibilidades
de incidir en un crédito son los siguientes, ordenados de mayor a menor

importancia; son:

e Los rangos de los montos de transacciones aprobados.
e El comercio.
e Monto total de aprobadas.

e Total de transacciones denegadas.

Posteriormente, con base en estos atributos, se generé un agrupamiento

gue permite clasificar los atributos que intervienen en un crédito.
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Show legend Histogram bars: |4 = Predictable: |ES CREDITO

Attribute profiles

4

Population (Al Mo Yes

Gitiblie cLates Size: 52369 Size: 510367 Size: 13331

A55005-2009
C55038-201
BwSE026-2010
WEL25021-2010
Other

< B71.37379504

871.37379584 - 3545 7799606272
3545.7799606272 - BEES. T01834752
BEE5. 701834752 - 15346.827019878
Other -

COD MERCHANT

MONTO TOTAL APROEADAS

050

51100
RAMGO MONTOS APROBADOS 101150
201-300

Other

<2
2-13
13-22
22-58
Other

TOTAL DEMEGADAS

FIGURA 52: NAIVE BAYES CLUSTER.

En la figura 53 es posible identificar los atributos que intervienen en la

incidencia o no de un crédito.

Se analizan que algunos comercios influyen en la generacion de
créditos, asi como también, los montos totales de transacciones aprobadas
mayores a $871 hasta $8,600, influyen en un crédito. Los rangos de montos
aprobados que favorecen la incidencia de créditos son mayores que los rangos
de montos aprobados que no generan créditos. Posteriormente, por el total de
denegadas, es posible determinar que los clientes con 22 a 58 transacciones

denegadas realizan créditos.
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attribute: |ES CREDITO

Discrimination scores For Mo and Yes
Attributes
RAMNGD MONTOS APRCBADOS
MONTO TOTAL APROBADAS
200 MERCHAMT
200 MERCHAMT
200 MERCHAMT
RAMNGD MONTOS APROBADOS
TOTAL DENEGADAS
MONTO TOTAL APROBADAS
MONTO TOTAL APROBADAS
MONTO TOTAL APROBADAS
TOTAL DEMNEGADAS
RAMNGD MONTOS APROBADIOS
TOTAL DENEGADAS
RAMGD MONTOS APROBADOS
MONTO TOTAL APROBADAS
RAMNGD MONTOS APRCBADOS
ZOD MERCHAMT
ZOD MERCHAMT
RAMNGD MONTOS APRCBADOS

hd Walue 1 |No

values

0-50

= 871,37379584

C95035-2011

ASS00S-2009

MCLS001-2005

> 501

22-58

3945,7799606272 - 8665.701834752
871.37379584 - 3545. 7799606272
== 15346.5270195734

<2

201-300

13-22

401-500

8665, 701534752 - 15346.8270195754
151-200

BWSS026-2010

MEES040-2012

301-400

FIGURA 53: NAIVE BAYES, FAVORECIMIENTOS.

Finalmente, en la figura 54 se aprecia qué tanto influye o no en la

Favars Mo

aparicion de créditos el valor de un atributo en especifico.

Se destaca que entre los valores que no favorecen créditos, se incluyen
montos menores a $871, asi como rangos de montos aprobados de 0 a $50.

Se destaca el comercio CS500382011 por su tendencia a no incidir en créditos.

Entre los valores que si favorecen los créditos, se encuentra el comercio
AS50052009, asi como también, el NCL50012008. Los montos aprobados
mayores a $501, el total de denegadas mayor a 22, o rangos de montos

elevados; influyen en la incidencia de créditos.

128

value 2

Favars Yes T

fes



2. DIsScuUsION DE LOS RESULTADOS

En esta seccidn de la investigacion se hace un repaso de los resultados
obtenidos de todos los pasos realizados, basados en la aplicacion de dos
metodologias establecidas en el estudio, una para el desarrollo del proyecto de
"data warehouse" y la otra para la aplicacion de técnicas de mineria y analisis

de los datos.

2.1. BUSINESS DIMENSIONAL LIFECYCLE

Para el desarrollo del "data warehouse" se decidié trabajar con la
metodologia Business Dimensional Lifecycle, expuesta por Kimball para

abarcar todas las etapas del desarrollo de un proyecto de este tipo.

En la primera fase de la investigacion, se realiza la planificacion del
proyecto. En ésta se indican varios aspectos definidos a lo largo de la
investigacién, entre ellas la delimitacion de alcances, la creacion del
cronograma de actividades con la estimacion en tiempo y recursos a utilizar.
Esta fase permiti6 establecer las actividades necesarias para cumplir con los

objetivos planteados.

La segunda fase fue una de las mas importantes, en la misma se
definieron los requerimientos del negocio. La recoleccion de datos fue realizada
a través de entrevistas. Fue clave definir el personal a entrevistar para
recolectar datos segun, las responsabilidades de los posibles usuarios de la
mejor forma posible, posteriormente, se listaron los puntos mas importantes en
cuanto a requerimientos y solicitudes del personal entrevistado, esta fase sirvid

de base para la fase del disefio de la arquitectura y del disefio del cubo.

En la fase de disefio de la arquitectura, se realizé un diagrama que
ayudd a identificar los componentes necesarios para implementar la solucién
planteada en el proyecto. La idea de la arquitectura es contar con la

especificacion de los componentes donde se estara trabajando para alcanzar
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los diferentes objetivos planteados, lo que permite, cubrir las necesidades del
sistema. En esta fase se definid que se tendran los datos de un sistema fuente
gue pasaran por el proceso de ETL, y luego seran almacenados en el "data

warehouse".

En la fase de seleccibn de tecnologias se procede a definir las
tecnologias a implementar en la arquitectura planteada. Como la base de datos
transaccional fue implementada con "SQL Server 2008 R2", se decidi6 seguir
utilizando las tecnologias de Microsoft, por lo que el proceso de ETLs se
desarrollé con "SQL Server Integration Services" y el cubo se implement6 con
"SQL Server Analysis Services". La seleccion de estas tecnologias permitio
definir como implementar el proyecto planteado ajustandose a las

especificaciones técnicas de los productos.

Luego de verificar la arquitectura técnica y seleccionar las tecnologias a
utilizar, se procede a la ruta de los datos, en ésta primero se trabajo con la fase
de modelado dimensional. En esta etapa se identificaron los procesos de
negocio que iban a ser modelados, una vez que dichos procesos fueron
analizados y verificados se definié la granularidad con la que los usuarios
guerian analizar la informacion. Posteriormente, la tarea fue proceder a evaluar
las dimensiones que interactian en los procesos de negocio analizados, y
finalmente, elegir las tablas de hecho, que determinan las medidas que los
usuarios consultaran. Esta fase permitié disefiar y realizar el modelado légico

del cubo que luego seria implementado fisicamente.

En la siguiente fase se analiz6 como seria implementado el disefio fisico,
para esta seccidon se utiliz6 como base el disefio logico, y se tomaron
decisiones en la eleccion y analisis de la implementacion de indices, definicién
de los indicadores de desempefio, jerarquias y columnas calculadas. Esto
permiti6 determinar como seria implementado el cubo fisicamente. Los
indicadores de desempefio permitieron observar y analizar varios

comportamientos muy significativos para la toma de decisiones en el negocio.

La fase siguiente, consistid en disefiar el desarrollo del "data staging".
130



Basicamente, al tenerse solo un sistema transaccional el proceso se simplifico
considerablemente, al punto de no considerar necesario un area de "staging", y
en lugar de esto aplicar las transformaciones directamente, en un solo proceso
de extraccion, transformacion y carga realizado en paquetes de SSIS. Esta
fase permitié disefiar y desarrollar el proceso en el que se definen los datos
gue fueron extraidos del sistema fuente y cargados al "data warehouse”,

permitiendo poblar de datos el mismo.

La fase posterior consisti6 en la especificacion de aplicaciones
analiticas. En la misma se detalla la creacién de los reportes y se establece
como seran utilizadas las herramientas dispuestas para dichas tareas. Fue
importante, definir que los reportes tenian que aportar un aspecto dinamico y
gue los usuarios finales pudieran generar sus propios reportes. También, se
procedi6 a plantear ciertos reportes predefinidos. Esta fase sirvié para plasmar

los requerimientos recolectados en el disefio de los reportes.

En la siguiente fase de desarrollo de aplicaciones analiticas, se
desarrollaron los reportes planteados anteriormente. En esta fase se aprecia
mas profundamente, el valor del proyecto de investigacion, al ver finalmente,
los reportes y analizar los datos como usuarios finales. Esta fase fue de mucho
valor, ya que, fue la que mostré y presento los datos, se brinda, el soporte a la

toma de decisiones en EPPL.

2.2. CROSS INDUSTRY STANDARD PROCESS FOR DATA MINING.

Para la aplicacion de técnicas de mineria de datos donde se decidio

trabajar con la metodologia “Cross Industry Standard Process for Data Mining”.

En la primera fase, de esta metodologia, se realizé el proceso de
entendimiento del negocio donde se determinaron los objetivos con respecto a
la mineria, se evalud la situacién de las necesidades del negocio y las metas a
nivel de la exploracion de los datos, también, se llegd a delimitar el alcance de
esta seccidn y se asentaron las bases para la siguiente etapa.
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La segunda fase, se basé en la recoleccién, descripcion y exploracion de
los datos a explotar, conociendo formatos, fuentes, agrupaciones, tipos de
datos y caracteristicas generales de la informacién analizada. Una vez que esta
etapa se logré, se pasoO a la extraccion y seleccion de los datos, su limpieza,
integracion y formato respectivo segun, se requirié para iniciar con la etapa de

modelado.

La etapa de modelado se basé en la seleccion de técnicas y la
generacion de los modelos respectivos, cada modelo utilizado representd, una
técnica de mineria de datos, la cual, bajo sus caracteristicas, se ajustaba a
cumplir el objetivo de encontrar los datos afines a la generacion de créditos de

los clientes de la organizacion.

Luego de esto se pasa a la etapa de evaluacion, donde cada modelo se
puso a prueba y se realizé un andlisis de los datos, determinando y evaluando
el proceso con el fin de dar recomendaciones fundamentadas al negocio bajo la
iteracion del proceso de mineria realizado, se analizaron, los modelos para
determinar la efectividad de los mismos con base en una poblacion
caracteristica. Ademas, se lograron identificar cuales caracteristicas estan
asociadas a la generacion de créditos, que era el objetivo fundamental en esta

fase de la investigacion.
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CONCLUSIONES

Atendiendo al objetivo de determinar una metodologia para la
construccion del cubo, se determina, que la metodologia "Business
Dimensional Lifecycle", expuesta por Kimball, es vélida para el desarrollo de la
investigacién. La misma se divide en varias fases que facilitaron la construccion
del cubo sirviendo como guia para cada etapa del proyecto, y se permite

cumplir los objetivos planteados.

Se determind que el proyecto de investigacion permite cumplir los
requerimientos del negocio, ya que, los reportes que tenia EPPL no satisfacian
al personal gerencial. A través de la entrevista se determiné que el proceso de
negocio, mas importante, es el procesamiento de transacciones y se plantearon

las entidades que intervienen en el mismo.

En relaciéon al objetivo de identificar las tecnologias para la construccion
del cubo; por las condiciones de operacién del sistema transaccional de EPPL,
se identificé continuar con tecnologias de Microsoft, que son las herramientas
gue mayor grado de compatibilidad ofrecian. El uso de estas herramientas
permitio integrar facilmente, el cubo creado con "SQL Server Analysis Services"
con la base de datos transaccional en "SQL Server 2008R2". También, se
aprovecha que los colaboradores de la empresa ya estan familiarizados con
estas herramientas, por lo que, el mantenimiento y capacitacion resultan mas
sencillos. Las herramientas de reportes con Excel, especificamente "Power
View", permitieron cumplir con los requerimientos de reportes ad hoc y

dindmicos.

Para el disefio del cubo, se expone que los pasos indicados en la
metodologia permiten identificar féacilmente, los procesos de negocio
involucrados, determinando la granularidad que tendrd el cubo e identificando
las dimensiones y tablas de hecho que forman parte en los procesos de

negocio seleccionados. Se determina que a través de estos pasos se facilita el
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disefio del cubo, identificando rapidamente, las dimensiones y hechos que lo

componen.

Con respecto a los reportes disefiados, se determina, que el desarrollo
de los mismos es la parte que permite plasmar los requerimientos recolectados
en informacion primordial y vital para los usuarios finales, dando un adecuado
soporte a la toma de decisiones. Los indicadores de desempefio permiten, a los
usuarios gerenciales, estar al tanto de comportamientos clave en varias
entidades como canales de pago o bancos, tomando acciones cuando se

presenten valores anormales.

También, se establece que la herramienta "Power View" de Excel
Services permite disefar reportes con un aspecto dinamico para los usuarios
finales. Es de mucho valor la presentacion de los resultados, y permitio
corroborar el éxito del proyecto.

Para cumplir con el objetivo de identificar problemas especificos para el
analisis con mineria de datos, la primera fase de la metodologia CRISP ayuddé
a formular e identificar el problema de la incidencia de créditos con respecto al
comportamiento de los clientes. A través de la metodologia CRISP es posible
desarrollar un proyecto de mineria de datos, comenzando por identificar y
plantear un problema especifico del negocio, como lo fue el caso de generacion
de créditos por cliente; se establecen objetivos, facilitando el entendimiento del
problema y comprension de los datos a utilizar para construir, evaluar los

modelos, y finalmente, descubrir los patrones obtenidos.

Se atiende el objetivo de encontrar patrones ocultos de interés para el
negocio, se encuentra que existen varias técnicas de mineria de datos que
exponen reglas, agrupaciones o clasificaciones que al ser analizadas permiten
encontrar y determinar patrones. Es posible, determinar conclusiones de
interés, con base en los patrones encontrados al aplicar las técnicas de

mineria. Entre ellas se listan las siguientes:
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Se identifican comercios que poseen mayor probabilidad de generar
creditos.

Se determina que el pais del cliente influye en la incidencia de créditos.
Los créditos son comunes en clientes fuera de USA. Esto en
combinacion con clientes que realizan transacciones por montos
elevados, resulta en una alta probabilidad de generar créditos.

El rango de edad identificado como Adulto Tardio en conjunto con

montos elevados, favorece la incidencia de créditos.
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RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO

Basados en el andlisis de los resultados obtenidos, se recomienda a
continuaciéon un conjunto de mejoras para que la empresa EPPL ponga en

ejecucion.

Llevar a cabo un proceso mas detallado de limpieza de datos, ya que, es
posible que los datos que fueron cargados al cubo presenten cierto grado de
impureza. Se recomienda refinar el proceso de extraccion, transformacion y
carga de datos para asegurarse que los datos tengan un mayor grado de

calidad.

Se recomienda, la implementacion de una arquitectura de hardware mas
adecuada tomando en cuenta el uso y crecimiento del proyecto. También, se
recomienda realizar una optimizacion en la administraciéon del "data
warehouse”. Por el alcance del proyecto no se tomé en cuenta las
especificaciones y configuraciones para un Optimo rendimiento del cubo, sin
embargo, se exhorta, llevar a cabo un proceso de administracion de particiones

para almacenar los datos de forma mas organizada.

Del mismo modo, se aconseja, enriquecer mas la parte de analisis de
datos. En cuanto a los reportes, es posible disefiar una mayor cantidad de
reportes predeterminados. Asimismo, se propone integrar todos los reportes
gue fueron disefiados en un administrador de sitios o portal web, donde los
reportes puedan ser disefiados y compartidos entre el mismo personal
gerencial. Por otro lado, se podrian incluir mas indicadores de desempefio que

no fueron tomados en cuenta y que son de importancia para el negocio.

Con respecto a los modelos de mineria se recomienda darle mas énfasis
a los productos o servicios que dan los comercios para generar mas
informacion que sea valiosa para el negocio, es decir, si se quiere realizar una
mineria mas enriqguecedora seria de utilidad contar con detalles mas precisos

de las compras de los clientes.
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Igualmente, se recomienda aplicar los modelos de mineria de datos para
descubrir patrones ocultos en otros procesos, por ejemplo, la incidencia de
"chargebacks". Es recomendado ademas, aplicar el proceso de mineria desde

otra perspectiva, u otra area de negocio.

Al haber sido analizada sélo una iteracion de la metodologia CRISP, se
recomienda continuar con la siguiente iteracion, refinando el proceso,

depurando mejor los datos y optimizando los modelos de mineria generados.

Finalmente, se recomienda continuar utilizando las metodologias
elegidas para el crecimiento del proyecto. Esta investigacion ha demostrado ser
efectiva para proyectos de este tipo, ya que, al ser orientados a procesos de
negocio se realiza en un corto plazo obteniendo pronto los resultados que

pueden ser de vital importancia para el negocio.
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APENDICES

APENDICE A

Las tablas a continuacion, muestran el detalle de la descripcion,
justificacion de uso y atributos de cada una de las dimensiones.

Nombre de la dimension

Dim_Conexion

Descripcion

Justificacion de uso:

Atributos

Guarda los atributos de la conexion realizada previa a la
transaccién. En esta se almacenan atributos como el navegador
utilizado, la IP del cliente, etc. Debe ser posible analizar los datos
por navegador y también, tener las IP del cliente y del comercio.

EPPL requiere tener visibilidad con respecto a los atributos
propios de las conexiones, de elementos como las direcciones ip
de donde se realizaron las conexiones, Yy los navegadores
utilizados, con el fin de prestar atencion a tendencias de uso de
navegadores y de regiones desde donde se estén realizando

conexiones a los sistemas transaccionales.

ID_Conexion Es el ID auto numérico de la
conexion.
DES_Navegador Es el navegador utilizado en la

transaccion.

DES_IP_Origen Es la IP del cliente que esta

realizando la transaccion.

DES_IP_Origen Es la IP del comercio o tienda
electronica que esta

procesando la transaccion.

TABLA Al: DIMENSION DE CONEXION DE LA TRANSACCION.
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Dim_Comercio

Nombre de la dimensién

Justificacion de uso EPPL requiere tener visibilidad sobre los comercios o tiendas

gue procesan mediante el sistema.

Nombre_Comercio Es el nombre del comercio.

TABLA A2: DIMENSION DE COMERCIO
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Nombre de la Dim_Tiempo

dimensién

La dimensidn de tiempo es fundamental para que EPPL ubique los

Justificacién de uso

hechos y tenga visibilidad a través del tiempo.

Year_Name Afio en que se realiz6 la

transaccion.

Quarter_Name Cuatrimestre en que se cumplio

la transaccion.

Mes en que se formalizd la

Month_Name

transaccion.

Day_Of_Month Dia en que se realizd6 la

transaccion.

TABLA A3: DIMENSION DE TIEMPO.
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Nombre de ladimensién  Dim_Estado_Transaccion

e Esa dimension presenta los posibles estados en los que una
Justificaciéon de uso

transaccion desea ser vista por EPPL.

Des_Estado_Transaccion Es la descripcién del estado de

la transaccion.

TABLA A4: DIMENSION ESTADO TRANSACCION.
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Dim_Tarjeta

Nombre de la dimensién

. ., EPPL desea realizar clasificaciones por el estado de las
Justificacion de uso P

transacciones.

Tipo_Tarjeta Es el tipo de tarjeta de crédito.

Puede ser, Visa o MasterCard.

TABLA A5: DIMENSION TARJETA.
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Nombre de la dimensién Dim-Cliente

e EPPL desea observar los datos basados en el comportamiento
Justificaciéon de uso
de los clientes y sus atributos.

Nom_Completo Nombre completo del cliente

Edad Edad del cliente

Cod_Merchant Coédigo del comercio al que

pertenece el cliente

Nom_Pais Nombre del pais del cliente

Nom_Ciudad Nombre de la ciudad del

cliente.
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BlackList Si el cliente, es lista negra o

no

TABLA A6: DIMENSION CLIENTE.

Dim_Canal_Pago

Dimension

e EPPL desea observar los datos basados en los canales de pagos
Justificacién de uso

utilizados durante el procesamiento.

Nombre del canal de pago

Forma de agrupacién de los

mids para fines contables.

TABLA A7: DIMENSION DE CANAL DE PAGO.
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APENDICE B

La tabla a continuacion, muestra el nombre, tipo de dato, descripcion,
problemas de calidad y el indicador de dicretizable, de los datos utilizados en la

metodologia CRISP para realizar la mineria de datos.

Nombre del dato Tipo de dato

Descripcion

Problemas de
calidad

Conjunto
encontrado

Se puede
discretizar

Canal de pago String

alfanumérico

Es el canal de pago
configurado en el
banco, una especie
de cuenta bancaria
donde el dinero es
almacenado.

Los nombres son
alfanuméricos.

No hay valores
vacios.

Ninguno, no parece
ser representativo
en el
comportamiento de
clientes

Banco String

alfanumérico

Banco con el que
procesa la
transaccion

No hay valores
vacios.

Ninguno, no parece
ser  representativo
en el
comportamiento de
clientes

Tipo de cliente String

alfanumérico

Tipo de cliente en el
que es categorizado

No hay valores
vacios.

Si es representativo
con respecto a al
comportamiento del
cliente, pues existe
una categorizacion




Tienda String Tienda en la que se No hay valores Si es representativo Si
alfanumérico compra. vacios. con respecto a al
comportamiento del
cliente, pues ,existe
una categorizacion

Estado pais String Division geogréafica de  Hay valores Si es representativo  Si
alfanumérico un pais, aplica solo vacios o sucios, con respecto a al
para Estados Unidos.  para paises que comportamiento del
no son Estados cliente.
Unidos.

Navegador utilizado String Navegador que el Hay valores No
alfanumérico cliente utilizé vacios 0 sucios,
es un texto dificil
de tratar.

Devolucién de primer Entero Numero entero que No hay valores Si es representativo Si

grado identifica una vacios. con respecto a al
devolucién de primer comportamiento del
grado. cliente.

TABLA B1: DESCRIPCION DE DATOS.
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APENDICE C

El codigo presentado a continuacion, representa la creacion de la vista
utilizada para la obtencion de los datos en la metodologia CRISP para la
mineria de datos.

CREATE VIEW [dbo].[vDataMining4](

CON_CLIENTE,RANGO_EDADES,NOM_PAIS,COD_MERCHANT,TOTAL_TRANSACCIONES, TOTAL_APROBADAS
MONTO_TOTAL_APROBADAS,PROMEDIO_MONTO_APROBADAS, TOTAL_DENEGADAS,MONTO_TOTAL_DENE

GADAS,PROMEDIO_MONTO_DENEGADO,TOTAL_FALLIDAS,MONTO_TOTAL_FALLIDO,PROMEDIO_MONTO_FA
LLIDO,ES_CREDITO,ES_CHARGEBACK,RANGO_MONTOS_APROBADOS,RANGO_MONTOS_DENEGADOS,RAN
GO_MONTO_FALLIDOS ) as

select CON_CLIENTE, RangoEdades
NOM_PAIS,COD_MERCHANT ,total,aprobadas,montoAprobadas,promedioMontoAprobado,denegadas,montoDenegad
as,promedioDenegado,fallidas,montoFallidas,promedioMontoFallido,

'EsCredito’ = Case when creditos = 0 then 'No else 'Yes' end,

'EsChargeback’ = Case when chargeback = 0 then 'No' else 'yes' end,
'RangoMontosAprobados'=CASE

WHEN tabla.promedioMontoAprobado between 0 and 50 THEN '0-50'
WHEN tabla.promedioMontoAprobado between 51 and 100 THEN '51-100'
WHEN tabla.promedioMontoAprobado between 101 and 150 THEN '101-150'
WHEN tabla.promedioMontoAprobado between 151 and 200 THEN '151-200'
WHEN tabla.promedioMontoAprobado between 201 and 300 THEN '201-300'
WHEN tabla.promedioMontoAprobado between 301 and 400 THEN '301-400°
WHEN tabla.promedioMontoAprobado between 401 and 500 THEN '401-500'
ELSE '> 501'END,

'RangoMontosDenegados'=CASE

WHEN tabla.promedioDenegado between 0 and 50 THEN '0-50'

WHEN tabla.promedioDenegado between 51 and 100 THEN '51-100'

WHEN tabla.promedioDenegado between 101 and 150 THEN '101-150'
WHEN tabla.promedioDenegado between 151 and 200 THEN '151-200'
WHEN tabla.promedioDenegado between 201 and 300 THEN ‘'201-300'
WHEN tabla.promedioDenegado between 301 and 400 THEN '301-400'
WHEN tabla.promedioDenegado between 401 and 500 THEN '401-500'
ELSE '> 501'END,

'RangoMontosFallidos'=CASE

WHEN tabla.promedioMontoFallido between 0 and 50 THEN '0-50'

WHEN tabla.promedioMontoFallido between 51 and 100 THEN '51-100'
WHEN tabla.promedioMontoFallido between 101 and 150 THEN '101-150'
WHEN tabla.promedioMontoFallido between 151 and 200 THEN '151-200'
WHEN tabla.promedioMontoFallido between 201 and 300 THEN '201-300'
WHEN tabla.promedioMontoFallido between 301 and 400 THEN '301-400'
WHEN tabla.promedioMontoFallido between 401 and 500 THEN '401-500'

150



ELSE "> 501'END
from
(
select top 10000
c.CON_CLIENTE,
'RangoEdades'=CASE
WHEN c.EDAD < 18 THEN 'Adolencente’
WHEN c.EDAD BETWEEN 18 AND 24 THEN 'Joven Temprano'
WHEN c.EDAD BETWEEN 24 AND 29 THEN 'Joven Tardio'
WHEN c.EDAD BETWEEN 30 AND 37 THEN 'Adulto’
WHEN c.EDAD BETWEEN 38 AND 49 THEN 'Adulto Medio'
WHEN c.EDAD > 50 THEN 'Adulto Tardio'
ELSE 'Unknown'END,
c.NOM_PAIS,
c.COD_MERCHANT,
count(*) total,
sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 3 then 1 else 0 end) aprobadas,
sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 3 then t MON_DOLARES else 0 end) montoAprobadas,

sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 3 then t. MON_DOLARES else 0 end) /

(case when isnull(sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 3 then 1 else 0 end), 0) = 0 then 1
else

(sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 3 then 1 else 0 end)) end) promedioMontoAprobado,

sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 4 then 1 else 0 end) denegadas,
sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 4 then t MON_DOLARES else 0 end) montoDenegadas,

sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 4 then t. MON_DOLARES else 0 end) /

(case when isnull(sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 4 then 1 else 0 end), 0) = 0 then 1
else

(sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 4 then 1 else 0 end)) end) promedioDenegado,
sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 10 then 1 else 0 end) fallidas,
sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 10 then tt MON_DOLARES else 0 end) montoFallidas,
sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 10 then tt MON_DOLARES else 0 end) /

(case when isnull(sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 10 then 1 else 0 end), 0) = 0 then 1
else

(sum(case when t.COD_ESTADO_TRANSACCION = 10 then 1 else 0 end)) end) promedioMontoFallido,

sum(case when isnull(credit. CON_CREDITO,0) = 0 then 0 else 1 end) creditos,
sum(case when isnull(ch. CON_CHARGEBACK,0) = 0 then 0 else 1 end) chargeback

from FAC_TRANSACCCION t inner join dim_cliente c

on t.con_cliente = c.con_cliente

left join dbo.FAC_CREDITO credit on t.con_transaccion = credit. CON_TRANSACCION

left join dbo.FAC_CHARGEBACK ch on t. CON_TRANSACCION = ch.CON_TRANSACCION

group by c¢.CON_CLIENTE,c.EDAD, c.NOM_PAIS, c.COD_MERCHANT

) as tabla
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