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RESUMEN

Con el desarrollo de las tecnologias, el volumen ingente de las bases de datos y la necesidad de
obtener conocimiento Util de ellas, la mineria de datos se convierte en una herramienta
estratégica para las empresas, como soporte a la toma de decisiones. Una empresa cubana
creada en el aflo 1991, cuyo nombre no se menciona por razones de confidencialidad, la cual se
distingue por ser un proveedor de soluciones integrales, ofrece productos y servicios ingenieros
en una variada gama de esferas contando con un personal altamente capacitado. Posee grandes
volumenes de datos resultantes de la gestion de cada una de sus unidades organizativas, pero no
se realizan analisis para identificar patrones y comportamientos ocultos en los datos. En este
trabajo se desarrolld un proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos en la
mencionada empresa como ayuda a la toma de decisiones. En este sentido, se detallaron
aspectos relacionados con la Mineria de Datos y su aplicacion en el entorno de los indicadores
economicos-financieros y de gestion, se obtuvieron modelos de asociacién y agrupamiento que
permitirdn apoyar el trabajo de los directivos en los diferentes niveles de la organizacion.
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ABSTRACT

With the development of technologies, the big volume of databases and the need to obtain useful
knowledge of them, data mining becomes a strategic tool for companies, which support the
decision making. A cuban company, created in 1991, whose name is not mentioned for reasons of
confidentiality, which is distinguished as a provider of comprehensive solutions, offers products
and engineering services in a wide range of areas with a highly trained staff. It has large volumes
of data resulting from the management of each of its organizational units, but no analysis are
done to identify hidden patterns and behaviors in data. This paper present a process of
Knowledge Discovery in Databases in the aforementioned company as an aid to decision making.
In this regard, aspects related to data mining and its application in the environment of economic-
financial indicators and management were detailed, association and clustering models that will
support the work of managers at different levels of the organization were obtained.

Key words: data minig, grouping, knowledge, company.
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I. INTRODUCCION

En los ultimos afios, el desarrollo tecnoldgico tanto en el drea de computo como en la de

transmision de datos, ha hecho posible que se gestionen de una mejor manera el

almacenamiento y manejo de grandes volimenes de datos. Las empresas de hoy se mueven en
entornos altamente competitivos y de cambio continuo. La dinamica del mercado conduce a la
necesidad de contar con la informacion adecuada en el momento indicado para que los directivos
puedan tomar las decisiones de negocio apropiadas. Por ello, han comprendido que los grandes
volumenes de datos que residen en sus sistemas pueden, y deben, ser analizados y explotados

para obtener nuevo conocimiento [1], [2].

La Mineria de Datos o Explotacion de Informacién, es el proceso de extraer conocimiento Util,

comprensible y novedoso de grandes volimenes de datos, siendo su principal objetivo encontrar

informacidon oculta o implicita, que no es posible obtener mediante métodos estadisticos
convencionales. La entrada al proceso de mineria estd formada por contenedores de informacién
diversos, esto incluye bases de datos relacionales, almacenes de datos (Datawarehouse),

documentos en texto libre, datos de la Web, entre otros [3], [4].

Una definicion tradicional la definen en [5], como un paso del proceso de KDD (Knowledge

Discovery in Databases) que consiste en aplicar analisis a los datos y descubrir algoritmos que,

bajo limitaciones de eficiencia computacional aceptables, producen un grupo particular de

patrones o modelos sobre los datos.

La mineria de datos ofrece la oportunidad a las organizaciones de detectar problemas potenciales

y tomar las acciones para evitarlos o mitigar el impacto. Aplicada apropiadamente, la Mineria de

Datos le reporta a las organizaciones numerosos beneficios entre los que se encuentran [6]:

mayor eficiencia a partir de que se consume menos tiempo en corregir errores y en recuperar

pagos; informacion anticipada que permite reducir las sorpresas y analizar las causas de los
problemas, y mejores controles a través de la prevencion y deteccion de actividades posibilitando
el monitoreo de huecos de control interno.

Su campo de aplicaciéon es amplio y diverso, de hecho, en todas las actividades donde se generen

datos. En [7], [8] Y [9] se exponen varios ejemplos de su aplicacion.

Con un enfoque no tradicional, en [10] los autores presentan la mineria de datos como un

proceso sistematico y social que involucra los diferentes sistemas y fases de la mineria asi como

sus respectivos entornos. En la mineria de datos, los problemas y aplicaciones estan
normalmente rodeados de factores organizacionales y sociales en las diferentes empresas. Tales
factores conforman el entorno de mineria del mundo real y se hace necesaria su atencion, ya que
reflejan las necesidades reales de la empresa y los usuarios, y constituyen el entorno de los
conocimientos identificados. La inteligencia que surge de la participacion de factores y recursos
de la organizacion en los patrones de mineria constituye la inteligencia organizacional. Consta de

muchos aspectos entre los que se encuentran [10]:

e Las estructuras organizativas relacionadas con aspectos claves, como de dénde provienen
los datos.

e El comportamiento organizacional, en cuanto a la comprension del negocio y los datos,
cémo los individuos y grupos actldan en la organizacién.

e Las regulaciones del negocio que incluyen reglas, politicas, protocolos, normas.

e Los procesos de negocio y los flujos de trabajo.

e Los actores de la organizacién y sus funciones.

El proceso de KDD

Fayyad et al. en [5] definen el proceso de KDD como: "Un proceso no trivial de identificaciéon

valida, novedosa, potencialmente atil y entendible de patrones comprensibles que se encuentran

ocultos en los datos”. Estda compuesto por cinco fases, las cuales se describen a continuacion

[11]:

1. Integracion y recopilacién de datos: En esta fase se determinan las fuentes de informacién
que pueden ser Utiles y donde conseguirlas.

2. Seleccién, limpieza y transformaciéon: Incluye detectar los outliers, los datos faltantes o
perdidos, construir nuevos atributos y numerizar o discretizar los atributos.

3. Mineria de datos: El objetivo de esta fase es producir nuevo conocimiento. Para ello se
construye un modelo que no es mas que una descripcién de los patrones y relaciones entre
los datos que pueden usarse para hacer predicciones, para entender mejor los datos o para
explicar situaciones pasadas. Incluye:

e Elegir el tipo de modelo.
¢ Determinar qué tipo de tarea de Mineria es el mas apropiado.
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e Elegir el algoritmo de Mineria que resuelva la tarea y obtenga el tipo de modelo que se
estad buscando.

4. Evaluacion e interpretacion: Existen diferentes medidas de evaluacién de los modelos:
precisos, comprensibles (inteligibles) e interesantes (utiles y novedosos).

5. Difusion: Después que el modelo es construido y validado, este puede utilizarse en disimiles
finalidades, y durante este proceso deben medirse su evolucion. De esta manera se sabra si
debe ser reevaluado, re-entrenado y posiblemente reconstruido completamente.

Son diversos los elementos a tener en cuenta para que una organizacion implemente con éxito el

proceso de descubrimiento de conocimiento o mineria de datos. En [6] los autores definen un

conjunto de aspectos que, mas que elementos técnicos, representan cambios organizativos, de
mentalidad y culturales en las organizaciones:

e La aceptacion de la responsabilidad para evitar los problemas de forma proactiva mediante
la adopcidon de enfoques y herramientas de mineria de datos. Esto es esencialmente una
transformacion cultural de la organizacion.

e Comprender el potencial apoyo que representa la mineria de datos a la organizacién tanto
en la gestion diaria como en la toma de decisiones estratégicas.

e Determinar como se va a utilizar el conocimiento resultante del proceso de mineria de
datos.

¢ Compartir experiencias y mejores practicas.

e Ver este proceso como un proceso continuo.

Las actividades de mineria de datos se clasifican en unas pocas categorias que dependen de las

tareas y los objetivos del analisis. Dependiendo de la existencia de una variable objetivo, el

proceso de aprendizaje se clasifica en [3]:

e Supervisado o MD directa. Un atributo objetivo representa la clase a la cual cada registro
pertenece o expresa una cantidad medible. Se orientan a la prediccidon e interpretacion
respecto a un atributo objetivo.

e No supervisado o MD Indirecta. Los analisis no estan determinados por un atributo
objetivo. Su propdsito es descubrir patrones recurrentes y afinidades en conjuntos de
datos.

A partir del proposito de la mineria de datos indirecta, resulta conveniente su aplicacion en las
organizaciones que no poseen una historia previa de uso de la misma.
Una empresa cubana creada en el afio 1991 que se distingue por ser un proveedor de soluciones
integrales, ofrece productos y servicios ingenieros en una variada gama de esferas, contando con
un personal altamente capacitado [12].
Gran parte de la gestion de la empresa se encuentra soportada sobre las tecnologias de
informacién y las comunicaciones. Existen un conjunto de aplicaciones informaticas que soportan
los procesos claves, de apoyo y de direccidn, a través de las cuales se registran en cada unidad
organizativa los datos primarios resultantes de su actividad.Estos datos se replican a los
servidores centrales en los que se dispone de grandes volimenes que datan del afno 2001.Entre
las aplicaciones se destacan las que permiten realizar de forma automatiza el proceso de cierre
mensual de la contabilidad, y la creacion de indicadores economicos y reglas que validan la
informacién contable a partir de los indicadores calculados. Sin embargo, no se aprovecha el
conocimiento oculto en estos datos, que pueda sustentar determinadas acciones y decisiones por
parte de los directivos de la empresa.
Del problema anterior se deriva el objetivo del presente trabajo: descubrir patrones, tendencias y
desviaciones en el almacén de datos corporativo de la empresa aplicando técnicas no
supervisadas de mineria de datos con vistas a mejorar el proceso de toma de decisiones. Los
datos seleccionados para inicialmente explorar y buscar patrones y comportamientos ocultos son
los contables, especificamente los indicadores econdmicos calculados a partir de la aplicacién que
lleva el mismo nombre.

De esta forma se pretende determinar las relaciones que existen entre los diferentes indicadores

econdmicos que reflejen patrones y/o comportamientos, y agrupar las unidades organizativas

atendiendo al comportamiento de estos indicadores.

II. METODOS

A continuacién, se describen las tareas de mineria de datos realizadas, metodologia y
herramienta de analisis de datos usadas, asi como las técnicas y algoritmos de asociacién y
agrupamiento utilizados.
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Reglas de Asociacion

La primera tarea de mineria de datos realizada fue la obtencion de reglas de asociacién la cual
consiste en identificar patrones regulares y recurrentes dentro de un gran grupo de
transacciones. Las reglas aparecen de muchas formas pero la formulacién mas usual es del estilo
"si el atributo X toma el valor d entonces el atributo Y toma el valor b". Se evaltuan usando dos
parametros: confianza y soporte que también se nombran precisién y cobertura respectivamente
[13].

Agrupamiento

La segunda tarea fue el agrupamiento la cual tiene como objetivo subdividir los registros de un
grupo de datos en grupos homogéneos de observaciones, llamados Clusters. Los datos se
agrupan basandose en el principio de maximizar la similitud entre los elementos de un grupo
minimizando la similitud entre los distintos grupos [11].

Metodologia y herramienta de analisis de datos

Se decidié emplear la metodologia CRISP-DM[14]para el desarrollo de esta investigacionporque
mantiene una perspectiva mas amplia respecto a los objetivos empresariales y concibe el
proyecto de KDD de forma global. Ademas, es una metodologia neutra respecto a la herramienta
que se utilice para el desarrollo del trabajo y su distribucién es libre y gratuita. En la fase de
mineria de datos se utilizd como método para encontrar las asociaciones el algoritmo A priori[3],
[15], y para encontrar los grupos el algoritmo K-Medias[3], [16], ambos desarrollados en la
herramienta de analisis de datos R[17], [16].

III. RESULTADOS Y DISCUSION
Fase de preparacion de los datos
Los datos utilizados en la presente investigacién proceden de la tabla H_Indicadores en la que se
almacenan, después de calculados a partir de la informacién contable que se replica a los
servidores centrales de cada una de las unidades organizativas de la empresa, los indicadores
econdmicos resultantes de su operacion y gestion. Se modificd, mediante consulta SQL, la
estructura original del conjunto de datos de forma tal que cada uno de los indicadores constituya
una variable, y de esta forma facilitar su andlisis. Se eliminaron registros con valores nulos. La
estructura resultante se muestra en la Tabla 1:
La seleccion de caracteristicas reduce el tamano de los datos eligiendo las variables mas
influyentes en el problema. La revisién detallada de cada indicador refleja que existen indicadores
que totalizan, es decir que son el resultado de operaciones aritméticas entre otros indicadores, o
unos contienen a otros. Ademas, todos los indicadores son variables contables de la empresa. Por
este motivo se decide calcular nuevos indicadores de eficiencia que permitan realizar analisis y
comparaciones a partir de las variables originales.

Tabla 1. Estructura modificada de conjunto de datos

Tabla Campos Descripcion
Id_gerencia id de la division
Nombre_Gerencia | Nombre de la Division
id_sucursal id de la sucursal que pertenece para esa division
Nombre_Sucursal | Nombre de la Sucursal
id_moneda id de la moneda en la que se calculé el indicador
id_fecha id de la fecha que se corresponde con el mes y afio
H_Indicadores para ese indicador

modificado Mes
afo
Indicadoril
Indicador2
Indicador N

Construccion de caracteristicas

La creacion o construccion de caracteristicas consiste en crear nuevos atributos para mejorar la
calidad, visualizacién y comprensibilidad del conocimiento extraido.

En la Tabla 2 se muestran los nuevos indicadores calculados a partir de los originales, con una
breve descripcion y formula de calculo.
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Tabla 2. Nuevos Indicadores calculados

Codigo | Descripcion Expresion de Calculo
mub Margen de Utilidad Bruta Utilidad Bruta/Ventas Netas*100
muo Margen de Utilidad de Utilidad Operaciones/Ventas
Operaciones Netas*100
mn Margen Neto Utilidad Neta/Ventas Netas*100
rsa Rentabilidad sobre Activos Utilidad Operaciones/Total
Activos*100

rc Razon Corriente Activo Circulante/Pasivo Circulante
fm Fondo de Maniobra Activo Circulante-Pasivo Circulante
rct Rotacion Capital de Trabajo Ventas Netas/Fondo de Maniobra
(& Cobertura de Stocks Fondo de Maniobra/Inventario*100
rcv Relacion con las ventas Fondo de Maniobra/Ventas Netas*100
re Rotacién de Existencias Ventas Netas/Inventario

ra Rotacion de Activos Ventas Netas/Total Activos

raf Rotacion de Activos Fijos Ventas Netas/Activos Fijos
rend Razdén de endeudamiento Total Pasivos/Total Activos*100
inm Inmovilizacién Activo Fijo/Total Activos*100

iac Importancia del Activo Corriente | Activo Circulante/Total Activo*100

Con el objetivo de obtener datos con mayor calidad y cumplir los requerimientos de las técnicas

seleccionadas se realizan nuevas trasformaciones sobre las variables. Para ello se utiliza la

técnica de discretizacién. Se segmentaron cada uno de los indicadores en 6 grupos atendiendo a

los requerimientos y valores esperados de cada uno. Ademas, se discretizaron las variables

IdGerencia segun el tipo de unidad organizativa (Divisién Comercial, Divisién de Apoyo, Servicios
Técnicos o Division Territorial), y mes segun los trimestres del afio. En la Tabla 3 se muestran las
variables resultantes y el método de segmentacidn utilizado.

Tabla 3. Variables resultantes para analisis.

Variable | Descripcion Método de segmentacion
IdGerencia | Identificador de la Divisidon o | Se agruparon las divisiones segun su
Gerencia tipo (A-Comerciales, B-Territoriales,
C-Servicios Técnicos y D-Apoyo)
NombreG | Nombre de la Divisién o -
Gerencia
Ano Afio -
Mes Mes Se discretiza atendiendo a los
trimestres del afio
mub Margen de Utilidad Bruta Mediante agrupacion por K-Medias
muo Margen de Utilidad de Mediante agrupacion por K-Medias
Operaciones
mn Margen Neto Mediante agrupacion por K-Medias
rsa Rentabilidad sobre Activos Mediante agrupacion por K-Medias
rc Razoén Corriente Se discretiza de forma manual segun
los criterios del indicador
fm Fondo de Maniobra Mediante agrupacion por K-Medias
rct Rotacion Capital de Trabajo Mediante agrupacion por K-Medias
cs Cobertura de Stocks Mediante agrupacion por K-Medias
rcv Relacién con las ventas Se discretiza de forma manual segln
los criterios del indicador
re Rotacion de Existencias Mediante agrupacion por K-Medias
ra Rotacidn de Activos Mediante agrupacion por K-Medias
raf Rotacion de Activos Fijos Mediante agrupacion por K-Medias
rend Razon de endeudamiento Se discretiza de forma manual segun
los criterios del indicador
inm Inmovilizacién Mediante agrupacion por K-Medias
iac Importancia del Activo Mediante agrupacion por K-Medias
Corriente
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Fase de Mineria de datos: Tarea descriptiva Reglas de asociacion

Se utilizé el algoritmo A priori. Se obtuvieron valores de confianza y soporte muy elevados. Se
encontraron reglas con valores de soporte y confianza alrededor de 0.80 y 0.90respectivamente.
A continuacidn, las reglas de mayor interés:

e La cobertura de stock en el rango [0, 447], el margen de utilidad de operaciones en el
rango [0, 46.6] % v la rotacion del capital de trabajo en el rango [0, 8.86] implican que la
rotacién de existencias se encuentra en el rango [0, 11.9].

e La rotacién de existencias en el rango [0, 11.9] implica que el margen de utilidad de
operaciones se encuentra en el rango [0, 46.6] %, y viceversa.

e La razon de endeudamiento en el rango [60,122] % implica que la rotacién de existencias
se encuentra en el rango [0,11.9].

e La razén de endeudamiento en el rango [60,122] % y la rotacion de existencias en el
rango [0,11.9] implican que el margen de utilidad de operaciones se encuentra en el
rango [0,46.6] %.

e La razodn corriente en el rango [0,1.5] y la razén de endeudamiento en el rango [60,122]
% implican que el margen de utilidad de operaciones se encuentra en el rango [0,46.6]
%.

e La cobertura de stocks en el rango [0,447] implica que la rotacion de existencias se
encuentra en el rango [0,11.9].

e La cobertura de stocks en el rango [0,447] implica que el margen de utilidad de
operaciones se encuentra en el rango [0,46.6] %.

e El margen de utilidad de operaciones en el rango [0, 46.6] % y la razén de
endeudamiento en el rango [60, 122] % implican que la rotacién de existencias se
encuentra en el rango [0,11.9].

e La rotacion del capital de trabajo en el rango [0,8.86] implica que la rotacion de
existencias se encuentra en el rango [0,11.9].

e Si la divisidén es comercial (A) implica que la rotacién de existencias se encuentra en el
rango [0,11.9].

Todos los indicadores se utilizaron en el algoritmo aplicado, pero algunos no resultaron
interesantes: margen de utilidad bruta, margen neto, rentabilidad sobre activos, fondo de
maniobra, rotacion de activos y rotacidon de activos fijos, entre otros. Por otra parte, como se
aprecia en las reglas anteriormente expuestas, las caracteristicas que mejor describen las
relaciones, son: cobertura de stock, margen de utilidad de operaciones, rotacién del capital de
trabajo, rotacion de existencias, razén de endeudamiento y razén corriente. Los resultados
obtenidos muestran las relaciones entre los indicadores, algunas légicas y evidentes pero que
ofrecen otra perspectiva para el analisis de la actividad en la empresa. Representan un
conocimiento valioso para la organizacion al disponer de los indicadores recurrentes, las
asociaciones entre ellos y en que rango de valores se encuentran.

En este sentido, destacar que la razén de endeudamiento en todos los casos se presenta en el
rango [60, 122] %. El valor recomendado se ubica entre 40 y 60%, no obstante, cuando tiende a
cero la empresa tiene mas solidez porque se financia con recursos propios. En nuestro caso, se
encuentra corrido el valor por encima del limite superior recomendado.

Fase de Mineria de datos: Tarea descriptiva Agrupamiento

En esta seccidn se muestran los experimentos realizados con el objetivo de encontrar posibles
agrupaciones entre las instancias acorde a sus caracteristicas, aplicando el algoritmo K-Medias en
R.

Para lograr mayor precisidén en la ejecucién del algoritmo se eliminan de la vista minable inicial
las observaciones con valores NA en cualquiera de sus atributos. Por este motivo la cantidad de
instancias a utilizar se reduce 5453.

Para determinar la cantidad de grupos ideal se ejecutd la técnica Suma de Cuadrados de Error o
SSE (Sum of Squares Error en inglés). Se realizaron analisis de grupos anidados desechando los
grupos con baja representatividad (inferior a 1%).

Descripcion del agrupamiento

Se pudo observar la conformacién de 4 grupos con las siguientes distribuciones:

Grupo 1 (499 observaciones que representan el 9.29 %)

Grupo 2 (1260 observaciones que representan el 23.45 %)

Grupo 3 (400 observacién que representa el 7.44 %).

Grupo 4 (3214 observaciones que representan el 59.82 %)
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El Grupo 1 se caracteriza por:

e Valores mayores del fondo de maniobra lo que significa que se dispone de activos
circulantes suficientes para cubrir las deudas a corto plazo.

e Valores menores de inmovilizacion de activos, que significa porcientos menores de capital
inmovilizado.

e Valores mayores de margen de utilidad bruta. El valor deseado para este indicador es el
mayor posible e indica la proporcion del ingreso que permite cubrir los gastos diferentes al
costo de venta.

e Valores mayores de margen neto lo que significa mayores beneficios y mayor rentabilidad.

e Valores menores de rotacion de activos lo que pudiera indicar sobredimensionamiento o
capacidad ociosa en las inversiones. El valor deseado para este indicador es el mayor
posible. Cuanto mayor es su valor, en mayor medida la empresa utiliza sus recursos para
generar negocio.

El Grupo 2 se caracteriza por:

e Valores mayores de razon corriente lo que pudiera significar que existen recursos ociosos.

e Valores mayores de rotacion del capital de trabajo. Esto significa mejor productividad del
capital de trabajo, lo cual se traduce en una mejor rentabilidad. Se debe tener presente
que un indice elevado puede revelar insuficiencia del fondo de maniobra.

e Valores de relacidon con las ventas en el mayor rango, lo que significa que en este grupo se
encuentran las observaciones en las que el porciento de las ventas que corresponde al
fondo de maniobra es mayor. El valor adecuado para este indicador es entre el 15 y 20%.

El Grupo 3 se caracteriza por:

e Valores mayores de inmovilizacién de activos, que significa mayores porcientos de capital
inmovilizado.

e Valores negativos de cobertura de stocks lo que significa que el fondo de maniobra no
cubre los inventarios.

e Valores negativos de fondo de maniobra lo que indica que no se cuenta con suficientes
activos para hacer frente a las deudas a corto plazo.

e Valores negativos de margen neto, rotacién de capital de trabajo y relacién con las ventas.
Los valores de estos tres indicadores deben ser mayores que cero. En el caso de la
relacion con las ventas el valor razonable del indicador es entre el 15 y el 20%. Se debe
tener en cuenta que estos valores negativos pueden corresponder a contabilizaciones o
registros incorrectos.

e Valores mayores de rentabilidad sobre activos. El valor deseado para este indicador es el
mayor posible y mide las utilidades que generan los recursos totales con que cuenta el
negocio.

e Valores mayores de razon de endeudamiento. El valor recomendado para este indicador es
entre el 40 y 60 %.

El Grupo 4 se caracteriza por:

e Valores negativos de margen neto. El valor de este indicador debe ser mayor que cero.

e Valores mayores de margen de utilidad de operaciones. El valor deseado para este
indicador es el mayor posible e indica que se esta generando suficiente utilidad para cubrir
las necesidades de financiamiento.

e Valores negativos de rotacion de capital de trabajo. El valor de este indicador debe ser
mayor que cero.

En los grupos 1, 2 y 3 los valores del indicador Razén de Endeudamiento presentan un
comportamiento similar, pero es necesario destacar que se encuentran en un rango superior al
deseable para este indicador que es entre el 40 y 60%. Los valores de los indicadores
importancia del activo corriente, rotacion de activos fijos y rotacion de existencias presentan un
comportamiento similar en todos los grupos, y se encuentran en rangos razonables para estos
indicadores.

Los valores de los indicadores cobertura de stocks y rotacidén de activos fijos presentan un
comportamiento similar en los grupos 1, 2 y 4, y se encuentran en rangos razonables para estos
indicadores. De manera similar, los valores del indicador margen de utilidad de operaciones
presentan un comportamiento similar en los grupos 1, 2 y 3, y se encuentra en un rango
razonable para este indicador.

De lo anterior se concluye que en el Grupo 1 se concentran las observaciones resultantes de la
actividad de cada una de las unidades organizativas con mejor desempeno, atendiendo a los
valores promedio de cada uno de los indicadores. Los afios mas representativos se encuentran
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entre el 2009 y 2013 y las unidades organizativas se corresponden con divisiones comerciales
gue se repiten en estos afios.

Por su parte, en el Grupo 3 se concentran las observaciones con valores de indicadores alejados
de los valores deseables o recomendados. Los afios mas representativos son 2005, 2008 y 2012.
Las unidades organizativas comprenden divisiones territoriales, de apoyo y comerciales e
igualmente se repiten en estos afios.

En la Figura 1 se muestran (a modo de ilustraciéon) las distribuciones de las observaciones de
cada grupo en el tiempo. En el eje de las abscisas se presenta el tiempo por cada de uno de los
meses (de enero a diciembre) de los afios representados, y en el de las ordenadas la cantidad de
observaciones correspondientes a cada mes y afio.

45

7 1 7 1 7 1 7 1 7 1 7 1 7 1 7

1 /
20 2005 2006 2006 2007 2007 2008 2008 2009 2009 2010 2010 2011 2011 2012 2012 2013 2013

—GrUPC 1 e GrUpO 2 e GrUpC 3 e Grupo 4

Fig.1. Distribucion de frecuencia por grupos
Como se aprecia en la Figura 1, el Grupo 4 contiene la mayor cantidad de observaciones y se
evidencia la presencia de las observaciones correspondientes al Grupo 3 con mayor incidencia en
los afios 2005, 2008 y 2012.

IV. CONCLUSIONES

La mineria de datos como parte del proceso de KDD constituye una herramienta estratégica para
las empresas y de apoyo en la toma de decisiones. Por su parte, la mineria de datos indirecta
permite descubrir patrones recurrentes y relaciones ocultas en conjuntos de datos, por lo que
resulta conveniente su aplicacion en las organizaciones que no poseen una historia previa de uso
de la mineria de datos. Se considera que se cumplieron los objetivos propuestos, se obtuvieron
reglas que presentan parametros aceptados para ser consideradas utiles durante la toma de
decisiones por la direcciéon de la empresa. Igualmente, los grupos obtenidos (patrones) describen
el comportamiento asociado a los valores de cada uno de los indicadores, y representan un apoyo
al trabajo de funcionarios y directivos. %
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