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RESUMEN

En vista de los grandes volimenes de datos e informaciéon que generan y estan a
disposicion de las organizaciones, el proceso de toma de decisiones de una manera
efectiva se convierte en un desafio para los empresarios.

Asi como un desafio, resultardn procesos clave la gestién y andlisis de estos datos para
conseguir los objetivos empresariales generando conocimiento util. Esto se hara a
través del uso del Business Intelligence, un sistema utilizado ampliamente ahora que,
ademas, impulsara la eficacia e innovacion de la organizacion.

Durante este trabajo, se revisara el concepto de Business Intelligence, ademas de la
diferentes fases, componentes y herramientas que lo engloban. Por otro lado, se hace
referencia a las ventajas que tiene su implementacién para la empresa y los errores
comunes en los que se puede incurrir.

Para finalizar, se habla de como ha ayudado el Business Intelligence en la situacion
actual de la pandemia del COVID-19 en el sector salud y se plantea un caso practico
estudiando la situacién de una plataforma digital frecuente hoy en dia. Este caso practico
se realiza a través de una aplicacibn de mineria de datos denominada Weka,
pretendiendo extraer conocimiento Util.

SUMMARY

In view of the huge volumes of data and information generated and that are available for
the organizations, the effective decision-making process has become a big challenge for
managers.

As a challenge, there will be a key process the management and analysis of data for
achieving business goals generating useful knowledge. This will be done through using
Business Intelligence, a system used widely nowadays that in addition, will boost
efficiency and innovation across the organization.

Over this project, it will be what Business Intelligence is, also the different phases,
elements and tools that embrace it. On the other hand, it will be also mentioned the
benefits of its implementation and the common mistakes we can run into.

Finally, we talk about how Business Intelligence has helped in the situation of a frequent
platform used nowadays and a practical case is analyzed studying the situation of a
typical platform. This practical case is done through the use of Weka, which is a data
mining application, with the aim of abstract useful knowledge.
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1. INTRODUCCION

En el mundo tan competitivo en el que nos encontramos actualmente, es de vital
importancia para el éxito de las empresas que estas encuentren formas de diferenciarse
de la competencia.

El Business Intelligence (a continuacion, Bl) se ha convertido en una técnica clave para
alcanzar esta ventaja y cada vez es mas importante para conseguir el éxito de la
empresa en cualquiera que sea la industria en la que se desenvuelve.
Tradicionalmente, estas técnicas eran utilizadas exclusivamente por grandes
organizaciones y multinacionales que tenian implantadas las tecnologias mas
novedosas ya que eran las que podian hacer frente al coste que supone, siendo muy
comun en el sector de la banca, el gran consumo y las telecomunicaciones.

Conforme ha ido pasando el tiempo, ha sido (y es) una técnica aplicada por la mayoria
de empresas de todas las industrias debido a que es una gran manera de mejorar el
servicio y los productos que se ofrecen a los ciudadanos, ya que agiliza y ayuda el
proceso de toma de decisiones.

Actualmente, con el abaratamiento de las técnicas de computacion, las licencias de uso
comerciales y la existencia de muchas opciones de aplicaciones de cédigo abierto, hace
gue cualquier empresa pueda implantar proyectos de Bl a un coste asumible. Por el
contrario, las empresas que no apuestan por las tecnologias, seran absorbidas por otras
grandes corporaciones.

1.1. JUSTIFICACION Y MOTIVACION

El Bl, que se analizara en profundidad a lo largo de este trabajo, es un pilar fundamental
en el panorama empresarial siendo uno de los campos con mayor crecimiento.
Antiguamente, los datos eran recopilados de manera manual, pero poco a poco fueron
surgiendo nuevos métodos para agilizar y mejorar este proceso cuando la cantidad de
datos e informacidén aumento tanto que supuso la incapacidad por parte de las personas
de seguir haciéndolo manualmente. Hoy en dia, con el creciente e importante progreso
gue ha experimentado la tecnologia, se almacenan grandes cantidades de informacién
en bases de datos. Con la implementacion de estrategias de Bl, que los que se encargan
de la toma de decisiones en las empresas sean capaces de integrar diferentes fuentes
de datos, predecir tendencias, mejorar el rendimiento y asi identificar oportunidades de
negocio. Se puede afiadir que, en el siglo XXI, el Bl es uno de los principales campos
de batalla para las organizaciones, y todas las empresas estan intentando hacer uso de
ello para atraer y retener las mejores ventajas competitivas y anticiparse a sus
competidores.

Esta importancia que tiene el Bl en el ambito empresarial ha sido una de las principales
motivaciones que me ha llevado a desarrollar este proyecto. Ademas de la enorme
amplitud del concepto, todo lo que le rodea y le compone y lo Gtil que es hoy en dia para
practicamente cualquier sector que podamos imaginar. Conocer en profundidad los
aspectos mas relevantes y tener un conocimiento mas amplio sobre la aplicacion de
estos sistemas de Bl en las organizaciones me serd de gran utilidad para el desarrollo
de mi trayectoria profesional y crecimiento personal.
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1.2. OBJETIVOS

Pese a la importancia que ha alcanzado el Bl en la actualidad, contindia siendo un
concepto desconocido debido a su amplitud y extensidn para la sociedad en general. El
objetivo principal de este trabajo es estudiarlo y aclararlo mediante la descripcién de qué
es y lo que lo compone. En primer lugar, se comienza con un marco tedrico donde se
expone una definicién clara para que todo el mundo pueda comprender de qué se trata.
También se detallan las fases y principales ventajas que una estrategia de Bl puede
proporcionar a las organizaciones, ademas de los errores comunes que pueden surgir
a la hora de implementarlo.

Por otro lado, se esclarecen cuales son las herramientas mas relevantes y las funciones
de BI, asi como cdmo ayuda en la toma de decisiones.

Esta primera parte tedrica finaliza con el analisis de las facilidades alcanzadas con los
sistemas de Bl en la actualidad, las ventajas que supone su implementacion sobretodo
en el sector salud para agilizar el proceso de toma de decisiones y recopilacion de datos
de manera eficiente durante la pandemia del COVID-19 y la importancia que ha tomado
el elaborar correctamente estos sistemas para mantener la posicién competitiva.

Tras esta primera parte, se sigue el trabajo con un caso practico. Con la realizacion de
este caso practico, se pretende estudiar y evidenciar alguna de las ventajas que supone
el uso de los sistemas de Bl para las empresas. En este punto, se hace uso de una
aplicacion de mineria de datos denominada Weka. Debido a la amplitud y complejidad
de la mineria de datos, también se ha explicado de manera detallada las fases y técnicas
gue lo componen para ayudar a su comprension.

Podemos concluir que el objetivo no es otro que, tras el estudio del comportamiento de
los usuarios, se saque conocimiento Util que suponga una ventaja y ayuda para la toma
de decisiones de la empresa.

2. MARCO TEORICO

2.1. DEFINICION DEL BUSINESS INTELLIGENCE

La evidencia sugiere que las universidades modernas han luchado, y los siguen
haciendo, para educar a los profesionales en el tremendo impacto que el Business
Intelligence puede tener en una organizacion si es usado correctamente. El Business
Intelligence, (en adelante BI), es la ventajosa implementacion de las tecnologias de
soporte de decisiones para la empresa con el fin de hacer posible que los trabajadores
del conocimiento como son ejecutivos, gerentes y analistas tomen mejores decisiones
y mas rapidas” (Davenport, 2006).

Las distintas empresas pueden definir el éxito de manera diferente, pero el éxito en Bl
generalmente serd medido como la efectividad del andlisis de datos a la hora de facilitar
la toma de decisiones. (Hemsley, 2011).

El uso del Bl puede estar directamente relacionado con el aumento de los beneficios, si
la informacion no es utilizada para la maximizacion de los mismos, sera in(til.
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Asi que, en resumen, se puede decir que el objetivo de Bl es apoyar de forma razonable
y continua a las organizaciones para mejorar su competitividad, facilitando la
informacion necesaria en el momento adecuado para la toma de decisiones. (Villamizar
Gutiérrez, 2010).

Antes del BI, la mayoria de las empresas analizaban sus operaciones empresariales
utilizando aplicaciones de soporte de decisiones que consultan e informan directamente
sobre los datos almacenados en las bases de datos de las transacciones empresariales.
Existen varios problemas con este enfoque. Las 5 claves a tener en cuenta son
(Murugesan y Karthikeyan, 2016):

e Los datos no suelen estar en una forma adecuada para informar

¢ Los datos pueden tener problemas de calidad

e EIl proceso de toma de decisiones degrada la ejecucion de los procesos
comerciales

e Los datos suelen estar dispersos en muchaos sistemas diferentes

¢ Hay una falta generalizada de informacién histérica

2.2. VENTAJAS DEL BUSINESS INTELLIGENCE

El Bl es una técnica que toma datos en bruto y los convierte en informacién relevante y
practica que las empresas pueden usar para fortalecer sus posiciones y decisiones
comerciales. Las diferentes herramientas del Bl analizan grandes voliumenes de datos
basados normalmente en consultas escritas para obtener determinados tipos de
informacion. Los resultados se formatean y como resultado obtenemos esta informacion
en forma de resumenes, graficos, tablas, mapas...que seran utiles para analizarlos en
cuanto a la toma de decisiones.

Las empresas quieren conocer todo lo posible a sus clientes y competidores y asi actuar
en consecuencia con sus gustos, preferencias, inquietudes, etc. Para ello, recopilan
grandes cantidades de datos que manualmente seria imposible de analizar, aqui es
donde entra en juego el papel del Bl. A continuacion, se vera algunos de los beneficios
del uso del Bl para la mejora de los procesos internos recopilando informacién basada
en el flujo de trabajo:

¢ Reduccién del tiempo necesario para tomar decisiones

e Optimizar los procesos internos ayudando asi a los empleados a centrarse en el
trabajo de mayor valor

e Reduccion del tiempo de sacar un producto o servicio al mercado

¢ Aumento de la satisfaccion del cliente mediante mejores eficiencias y un mejor
servicio

e Liberar mas tiempo para centrarlo en cosas como la calidad e iniciativas de
retencion de clientes

e Mejora general de la eficiencia operativa

e Agilizacion de procesos
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2.3. COMPONENTES DEL Bl

Como se ha ido mencionando a lo largo de este trabajo, el Bl, entre otras cosas, permite
a las empresas analizar y combinar datos procedentes de distintas fuentes y obtener
una vision conjunta y simplificada con el fin de anticiparse a lo que sucedera y hacer la
toma de decisiones mas sencilla y efectiva.

Para conseguir que esto funcione, es importante entender que el Bl se desarrolla a
través de una herramienta tecnolégica y un conocimiento profundo del core business de
la empresa. (Solano, 2017).

Segun Laudon y Laudon (2012), el Bl estad formado por tres componentes y cuatro
procesos. Como podemos se muestra en la Figura 2.1, los tres componentes serian las
fuentes de datos, el almacén de datos o Data Warehouse; y, por ultimo, esta el tablero
de control o Dashboard. Las fuentes de datos hacen referencia al conjunto de datos
extraidos por la organizacion que seran utilizados para alimentar el almacén de datos y
con ello realizar las tareas de andlisis y filtrado. El Data Warehouse, se define como una
base de datos integral que consolida, estandariza y almacena datos actuales e
histéricos de potencial interés para aquellos que se encargan de la toma de decisiones
dentro de la empresa. El tercer y ultimo componente es el Dashboard que son pantallas
interactivas que muestran informacién del negocio de forma visual y didactica,
normalmente usando umbrales de evaluacién, elementos graficos de facil evaluacion e
indicadores clave de desempefio (KPIs).

También se puede observar en la Figura 2.1 los cuatro diferentes procesos
comprendidos en el BI:

1. Proceso de extraccion, transformacion y carga de datos (ETL Process): este
proceso se refiere al traspaso de la informacién de las fuentes de datos hacia el
Data Warehouse. Su obijetivo es el procesamiento sistematico de los datos de
origen para que estén disponibles en el mejor formato posible para el uso
previsto. (Galici et al., 2020).

2. Proceso analitico en linea (OLAP Process): capacidad de manipular y analizar
grandes cantidades de datos desde diferentes perspectivas y ademas apoya la
exploracién interactiva de esos conjuntos de datos.

3. Proceso de reporte de datos (Reporting): este proceso consiste en la elaboracion
de informes y consultas a detalle sobre temas determinados de un area
especifico.

4. Proceso de mineria de datos (Data Mining): la mineria de datos proporciona
informacion sobre datos que no se pueden obtener a través del proceso analitico
en linea (OLAP) al encontrar patrones y relaciones ocultos en grandes bases de
datos y sacar reglas de estos datos para predecir el comportamiento futuro.
(Laudon y Laudon, 2014).
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Figura 2.1. Componentes de un sistema de Business

1.Fuentes de datos 2. Proceso ETL 3. Almacén de datos

X
771\

Reportes t ’ .

Tablero de control Cubos OLAP
Data Mining

LAy

Fuente: Elaboracion propia a partir de Solano (2017).

2.4. ETAPAS DE DESARROLLO

Casi
sube

todos los proyectos de Bl se desarrollan en 6 etapas, que a su vez tienen otras
tapas. Como se puede ver en la Figura 2.2, las etapas que lo comprenden son:

justificacion, planificacién, andlisis de negocio, disefio, construccion y finalizando con la
implementacién (Moss y Atre, 2003). Pero, se ha de saber que aun que finalice con la
implementacién del proyecto, no se acaba ahi. Estos proyectos estan en continuo
control y supervision para continuar mejorandolos y perfeccionandolos, basandose en
el feedback de los diferentes usuarios que lo utilicen. Como se observa, se trata también
de un proceso repetitivo.

1.

Justificacion: evaluar las necesidades de negocio que dan lugar a este tipo de
proyectos.

Planificacién: desarrollar planes tanto estratégicos como tacticos que exponen
cdmo el proyecto serd realizado e implementado.

Andlisis de Negocio: realizar un analisis detallado de los problemas y
oportunidades del negocio para ganar un entendimiento sélido de los
requerimientos comerciales para establecer una posible solucién.

Disefio: proyectar un producto que resuelva nuestro problema o establezca una
oportunidad de negocio.

Construccion: construir el producto, el cual nos debe devolver lo invertido con
los beneficios que se alcancen en un marco de tiempo predeterminado, que
normalmente sera a medio o largo plazo.

Implementacién: instalar o vender el producto final, después medir su
efectividad para ver si cumple, no cumple o excede con lo previsto para la
recuperacion de lo invertido.

Pagina 9 de 40



Marta Floranes Elorza

Figura 2.2. Etapas del desarrollo del BI.

Justificacion

Despliegue Planificacion

Analisis de

Construccién Negocio

Disefio

Fuente: Elaboracion propia a partir de Moss y Atre (2003).

En el pasado, los sistemas no se disefiaban o implementaban nunca con el fin de ser
algo integrado. Todos los sistemas tenian un comienzo y un fin y, ademas, se disefiaban
para solucionar un solo problema en un momento determinado. Esas practicas podian
servir por aquel entonces pero no sirven para proyectos de BIl, ya que como se ha
comentado anteriormente, se necesita la involucracion de toda la organizacion y
proporcionar un soporte a la toma de decisiones eficiente. Esto difiere mucho con lo que
se pensaba antiguamente ya que no solo se creia que la involucracion completa de la
empresa en las diferentes actividades era innecesaria, sino que también se pensaba
gue entorpecia el proceso porque desaceleraban la implementacién de los proyectos.
Las metodologias en cascada convencionales, como la que se puede ver en la Figura
2.3, pueden ser suficientes para el desarrollo de sistemas no integrados ya que
proporcionan orientacién suficiente para la planificacion, construccion y aplicacion de
sistemas auténomos. Sin embargo, estos métodos tradicionales no cubren la
planificacion estratégica, el analisis de negocios de toda la organizacion, o la evaluacion
de las nuevas tecnologias con cada proyecto; no aceptando tampoco el concepto de
comunicacion entre aplicaciones. (Moss y Atre, 2003). Como se observa en la Figura
2.3, estos métodos tradicionales suelen empezar con una necesidad, tienen diferentes
procesos pasando por el andlisis y desarrollo hasta llegar al mantenimiento. No es
necesario llevar a cabo los pasos en secuencia, es mas, la mayoria de organizaciones
los lleva a cabo en paralelo (Villamizar Gutiérrez, 2010).
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Figura 2.3. Despliegue convencional en cascada.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de Moss y Atre (2003).

Etapa de Justificacion

e Paso 1: Evaluacion del caso de negocio: se define el problema o la oportunidad
de negocio, y se propone una solucion de BI.

Etapa de Planificacion

e Paso 2: Evaluacion de infraestructura de la empresa: como hemos concluido, los
proyectos de Bl son iniciativas que incumben a toda la empresa, esta debe crear
una infraestructura para apoyarlas. La infraestructura de una organizacion tiene
gue tener dos componentes: infraestructura técnica y no técnica.

e Paso 3: Planificacion de Proyectos: los proyectos de Bl son extremadamente
dindmicos. Los cambios en el personal, en el presupuesto, en la tecnologia, etc.,
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pueden afectar seriamente al éxito del proyecto. Por esto, la planificacion ha de
ser detallada y supervisada. (Villamizar Gutiérrez, 2010).

Etapa de Analisis de Negocio

Paso 4: Definicién de los requisitos del proyecto: quienes realizan este tipo de
proyectos saben, o deben saber, que los requisitos van cambiando a medida que
se va desarrollando. Por esto y por la necesidad de reducir el querer tener todo
al instante hace que se convierta en algo dificil pero imprescindible de conseguir.
Paso 5: Andlisis de Datos: el mayor desafio de los proyectos de Bl es conseguir
buena calidad de los datos de origen, algo que va a ser crucial para el éxito de
todo el proyecto. Esto va a dedicar un porcentaje muy alto en el tiempo invertido
en el proyecto al completo.

Paso 6: Prototipo de la aplicacion: gracias a las nuevas herramientas y lenguajes
de programacion, los programadores pueden probar con relativa rapidez ideas o
conceptos.

Paso 7: Analisis del repositorio de metadatos (Data Warehouse): en nuestro
proyecto tendremos diferentes tipos de metadatos (técnicos, de negocio...) que
tienen que estar almacenados en un repositorio de metadatos lo que les hace
tener que ser légicos. Ademas, deberan de ser analizados.

Etapa de Disefio

Paso 8: Disefio de la base de datos: en Bl se pretende almacenar de forma
general y detallada los datos del negocio en funcion de lo que se pretenda
conseguir. Los esquemas de disefio de bases de datos deben coincidir con los
requisitos de acceso a la informacién de la empresa. (Moss y Atre, 2003)

Paso 9: Disefio del ETL: este paso es el mas complicado de todo el proyecto de
BI, por lo que requerira mucho tiempo.

Paso 10: Disefio del repositorio de metadatos (Data Warehouse): si estamos
construyendo nosotros un repositorio de metadatos (y no lo compramos), se
debe tomar la decision de si este disefio lo basamos en entidad-relacion u
orientado a objetivos.

Etapa de Construccion

Paso 11: Desarrollo del ETL: se requiere con frecuencia el pre-procesamiento
de los datos y la creacion de ampliaciones para complementar las capacidades
de esta herramienta (Moss y Atre, 2003)

Paso 12: Desarrollo de aplicaciones: puede ser mas simple como la finalizacién
de un prototipo operativo, 0 algo mas complejo como un esfuerzo de desarrollo
involucrado con herramientas de acceso y analisis diferentes y mas fuertes.
Paso 13: Mineria de Datos: hay datos ocultos que solo podemaos descubrir con
las herramientas que nos proporciona la mineria de datos.

Paso 14: Desarrollo del repositorio de metadatos: si se decide construir un
repositorio de metadatos en lugar de comprarlo, este proceso sera
encomendado a un equipo de trabajo independiente (sub-proyecto)
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Etapa de Despliegue

e Paso 15: Implementacion: una vez que el equipo a probado a fondo todos los
componentes del proyecto de B, libera las bases de datos y aplicaciones que lo
componen estando la informacion disponible.

e Paso 16: Evaluacién del lanzamiento: a pesar de haber terminado el proyecto,
este deberd ser examinado y supervisado preparandolo para siguientes
versiones y eliminar o ajustar aquello que no estaba siendo util.

Figura 2.4. Etapas y pasos de un sistema de BlI.

Fuente: Moss y Atre (2003).
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2.5. ERRORES COMUNESEN LA IMPLANTACION DE UN SISTEMA DE
Bl

Las diferentes ventajas, asi como los beneficios que se alcanzan cuando se implanta
un sistema de BI, sélo se hacen efectivas, como es logico, cuando este se implementa
con éxito.

Segun Medina La Plata (2012) existen 7 errores comunes a la hora de la implementacion
de Business Intelligence, que, por desgracia, las empresas siguen cometiendo.

1. Enfoque exclusivamente técnico: seria errbneo creer que el Bl se trata
Unicamente de llevar a la herramienta analitica elegida los reportes que la
empresa dispone a partir de las fuentes de datos transaccionales u hojas de
calculos. Con esto se estaria consiguiendo sélo una automatizacion del proceso
y no agregando el valor que la organizacién demanda. (Medina La Plata, 2012).
La esencia que debe guiar a la hora de implementar Bl en una empresa debe
ser un cambio funcional y generalizado de la cultura de la organizacion,
basandose en el analisis de informacién. Es decir, se tiene que entender lo que
la organizacién necesita para asi aplicar los procesos necesarios que ayuden a
la toma de decisiones sin adquirir tecnologia que no vaya a ser utilizada,
involucrando a todos los departamentos y no creyendo que simplemente se trata
de algo tecnoldgico.

2. Mala seleccion del proveedor: es muy importante dejar en manos de un experto
los proyectos de Bl. Es habitual, debido a la creciente demanda de este area,
gue cada vez mas proveedores se sumen a la realizacion de este tipo de tareas.
Sin embargo, es muy necesario confirmar que tengan a su alcance equipos de
trabajo preparados para estas tareas, asi como del conocimiento necesario para
conseguir los objetivos para los que se encomienden. Como se ha comentado
en el error anterior, otro punto a tratar en relacién a este aspecto es que algunos
proveedores enfocan estos proyectos meramente como algo tecnolégico, lo cual
nos llevaria al mismo lugar que lo mencionado anteriormente. Medina La Plata
(2012), recomienda establecer una etapa de seleccion de tecnologia, que tenga
en consideracién las necesidades de informacién globales de las areas de
oportunidad vy, a partir de ahi, establecer los aspectos que califiquen tanto las
herramientas como los proveedores.

3. Mala calidad de los datos: un factor critico de éxito en los proyectos de Bl, es la
calidad de los datos (Medina La Plata, 2012). Se ha de estar totalmente seguro
de que la informacién resultante de los datos que se analizan es veridica, o por
el contrario, sélo se conseguird que los usuarios que reciben esta informacion
no confien en la solucién y dejen de usarla. Hay que prestar especial atencion
aqui, ya que es algo complicado debido a los grandes volumenes de datos que
reciben las empresas.

4. Falta de planificacién: como una de las etapas de desarrollo de BI, la
planificacién puede ser objeto de error comun de las empresas. Muchas

organizaciones se lanzan al primer proyecto, porque estd demostrado que
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aumenta los beneficios y es cada vez mas comun en empresas de todo tipo, sin
planificar adecuadamente antes. Es importante determinar cuales son las areas
de oportunidad de la empresa donde seria efectivo la implementacion de este
tipo de iniciativas, asi como estudiar cual seria la mejor técnica para cubrir las
necesidades de dichas areas. Son numerosas las preguntas a plantearse antes
de iniciar un proyecto de este calibre.

5. Presupuesto inadecuado: una iniciativa de Business Intelligence supone una
gran inversiéon ya que son varios aspectos a los que hay que tener en cuenta,
como, por ejemplo: una infraestructura tecnoldgica, licencias de herramientas
analiticas, licencia de base de datos y consultoria, ademas, a esto se le suma el
compromiso de hacer crecer anualmente el humero de usuarios, a lo que se
sumaria un mayor numero de licencias. No hay que menospreciar ninguno de
estos aspectos ya que todos son relevantes y necesarios si se quiere que el
proyecto de Bl dé resultado y se obtengan beneficios que estén por encima de
estos costes.

6. Mala seleccion de las herramientas: esto es uno de los errores mas usuales que
originan el deterioro de los proyectos. Hay que asegurarse que se identifican las
areas de oportunidad de la empresa y segun esto buscar la alternativa
tecnolégica que mejor se adecue para satisfacer las necesidades de informacién
y funcionalidades que se tengan en ese determinado momento. Es
imprescindible también involucrar a los usuarios y no sélo al area tecnoldgica o
informatica.

7. No propiciar el cambio: la implementaciéon de un sistema de Bl debe comenzar
con el convencimiento de su necesidad en la organizacion, ademéas de estar
dispuestos a dar los pasos necesarios para que sea un proyecto exitoso. Es
importante comprender que lo que principalmente se quiere conseguir con este
tipo de proyectos es un cambio en la organizacion basado en atender sus
necesidades de gestién con un acertado uso de la tecnologia y la informacion.

3. HERRAMIENTAS DE Bl

Si hay algo peor que no tener informacion es tenerla y no saber qué hacer con ella. Por
esto, surgen las diferentes herramientas del Bl que han ido evolucionando a lo largo del
tiempo. En el campo del Business Intelligence (Bl), la tendencia se esta utilizando hacia
la utilizacion de herramientas basadas en memoria y con capacidades de ldgica
asociativa de consultas, que ademas permitan dar soporte a la toma de decisiones,
presentando la informacién de una manera sencilla e intuitiva permitiendo al usuario
poseer el conocimiento que necesita oportunamente. (Ayala, J., et al., 2018)
Anteriormente y durante décadas, las tecnologias tradicionales de Bl basadas en disco,
han estado afectadas por tiempos de respuestas lentos. Al necesitar velocidad en el
analisis de los datos y gracias al avance de la tecnologia, fueron surgiendo las
soluciones de Bl basadas en memoria para reemplazar a las anteriores, que ofrecen
mejores tiempos de respuesta.
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Este tipo de herramientas basadas en memoria y en la utilizacién de l6gica asociativa
de consultas, les permiten volverse mas agiles y mas flexibles, requisitos que seran
buscados por los usuarios de Bl, ademas de ser mas sencillos de utilizar. Otra de las
caracteristicas que recoge este tipo de herramientas es que son mas receptivos ante
los cambios que puedan producirse.

Con el objetivo de revisar las herramientas lideres del mercado, se muestra a
continuacion una la clasificacion para la evaluacién de soluciones de Bl que se
denomina el “Cuadrante Magico de Gartner” , en el cual se indican las herramientas de
Bl de mejor rendimiento. Para crear este cuadrante, el cual se observa en la Figura 3.1.,
Gartner ha evaluado mas de 200 soluciones de Bl diferentes disponibles en el mercado.

Aquellos que recibieron las puntuaciones mas altas en cuanto a su valor y habilidad
pudieron pasar a formar parte de dicho cuadrante. Dichas puntuaciones, se basan en
evaluaciones de los usuarios reales de las soluciones de BI, junto con una auditoria del
rendimiento del producto clave realizada por expertos. (Tripathi, A., & Bagga, T, 2020).

Cada uno de los productos que forman parte de este cuadrante, ofrecen una utilidad y
un equilibrio de competencia que hacen que destaquen. Tras la evaluacion de Gartner
y como se puede apreciar en la Figura 5, se puede concluir que los lideres entre todos
los softwares son Microsoft, Tableau, Qlik y ThroughtSpot. Siendo este altimo una nueva
incorporacion a los demas que llevaban siendo lideres varios afios; irrumpié en el
cuadrante en 2017 posicionado en la zona de “Niche Players”, en 2018 en el cuadrante
de “visionaries” y en 2019 ya irrumpio en el de los lideres uniéndose a los otros tres ya
mas veteranos. (Vicente Ferrer, J., 2019)
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Figura 3.1. Cuadrante Magico de Gartner.
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Fuente: Gartner, Inc. (2019).

A continuacion, se hara un breve analisis de las herramientas lideres de Bl que estan
presentes en el “Cuadrante Magico de Gartner”.

e Tableau: fue desarrollado con la vision de proporcionar a los usuarios
empresariales un software que permitiera un analisis intuitivo. Ademas, se
buscaba que fuese facil de usar y que permitiese tener una vision de los datos.
Como estrategia, pretende ofrecer una experiencia de inteligencia de negocios
que permita a los usuarios interpretar mejor sus propios datos mediante la
visualizaciébn y que para utilizarlo no sea necesaria gran cualificacion ni
entrenamiento. La interfaz de usuario intuitiva, la inteligencia incorporada y ka
utilizacion de la memoria principal centrada en optimizar el rendimiento
contribuyen a la popularidad de esta solucién. Asi como la conectividad con
varias fuentes de datos. . (Ayala, J., et al., 2018)

e Microsoft Bl: Microsoft ofrece un conjunto de soluciones de BI en las que se
puede identificar las que estan relacionadas con la generacion de las bases de
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datos y otras soluciones relacionadas con los informes y visualizaciones que se
pueden hacer sobre estos datos. . (Ayala, J., et al., 2018)

QlikView: es una plataforma de Bl moderna, creada para dotar a los usuarios de
una aplicacion eficiente para el analisis y descubrimiento de datos, capaz de
impulsar el valor empresarial. Ademas, promueve el andlisis de datos sin
restricciones, ayudando a los usuarios a descubrir tendencias ocultas y hacer
descubrimientos que impulsan a tomar decisiones. . (Ayala, J., et al., 2018)

Thoughtspot: este sistema se basa en el uso de conjuntos de datos
estructurados. También ha desarrollado una base de datos en memoria, esto
permite que la informacién se almacene en la RAM para un procesamiento mas
rapido.

En la Tabla 3.1., se muestran las ventajas y desventajas principales de las 3 primeras
herramientas lideres previamente mencionadas:

Tabla 3.1. Cualidades y debilidades de las herramientas lideres.

HERRAMIENTA CUALIDADES DEBILIDADES

e Capacidad de
andlisis de datos
con acceso a una
variedad de
fuentes de datos

. e Integracion
e [nterfaz de usuario 9 y

modelizacién de

facil de usar .
e Analisis visual con dao§ tiene Iug_ar en
inteligencia el cliente escritorio
Tableau integrada ¢ gglazsgg?c?g;te
" hanese
o e Riesgo de
conommler_\t,os de *axplosion de
programacion informe”
e Facilita la
integracion
analitica de
informacion
e Ofrece productos e Existen

con capacidades
para informes con
formato, informes
ad hoc, andlisis y
cuadros de mando
sin tener que
incurrir en cargos
de licencia
adicionales

dependencias
entre las versiones
de las diferentes
lineas de
productos (SQL
Server, Office...)

o Esos productos no
tienen repositorio

Microsoft Bl
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SQL Server como
sistema de bases
de datos

Excel llamado el Bl

de autoservicio y
herramienta de
analisis

Amplia red de
sSocios
comerciales,
proporcionando a
los clientes las
competencias de
Microsoft

central de
metadatos
Clientes confusos
por la existencia
de herramientas
superpuestas
Baja satisfaccion
del producto

QlikView

Brinda
capacidades de
autoservicio (facil
uso)

Tecnologia
asociativa en
memoria que
permite a los

usuarios analizar y

procesar datos
rapidamente
Preservar todas
las asociaciones
entre los campos
gue se analizan
No se precisa de
gran tiempo para
ver resultados
Exploracion de
datos
instantdneamente
y en tiempo real
Traduce grandes
cantidades de
datos complejos
de mdaltiples
fuentes
Procesamiento en
memoria capaz de
comprimir datos y
optimizar la
potencia

No se requiere
almacén de datos

Separacion
limitada de datos
de la estructura
propietaria
Problemas de
consistencia de
datos cuando se
crean varios
modelos
Dependencia de
scripts a la hora de
realizar cargas
iniciales

Costo de
mantenimiento alto

Fuente: Elaboracion propia a partir de Ayala, J. et al. (2018).
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4. FUNCIONES DE Bl Y TOMA DE DECISIONES

El apoyo a la toma de decisiones, como un concepto tradicional en la gestion, ha tenido
un papel vital en la competitividad o la supervivencia de las empresas y, en la actualidad,
el Bl, como una impresion moderna, tiene también varias contribuciones en el relacion
con este proceso.

Segun Rouhani et al. (2016), el BI, como un termino general, constituye un conjunto de
tecnologias como el Data Warehouse, Data Mining, OLAP, sistemas de apoyo a latoma
de decisiones, balances de control...para mejorar el flujo de trabajo y el proceso de toma
de decisiones. Ademas, se cree que esta tecnologia es una de las areas lideres en
informacion tecnoldgica y es una de las prioridades para muchos ejecutivos.

Revisando el concepto de la toma de decisiones, Rouhani et al, (2016) quisieron hacer
un estudio para ver si realmente las funciones de Bl tenian algo que ver con los
beneficios obtenidos en la toma de decisiones y a nivel organizacional. Por ello, para
comprobarlo, decidieron separar los beneficios en dos niveles diferentes, incluyendo los
beneficios de la toma de decisiones y los beneficios de la empresa. Entendemos los
beneficios del apoyo a la toma de decisiones como os principales beneficios que son el
resultado de este proceso de toma de decisiones. Por otro lado, los beneficios de la
empresa son el resultado a largo plazo.

De todos los criterios que establecieron como funciones de BI, los agruparon en seis
principales incluyendo: apoyo analitico e inteligente a la toma de decisiones, proporcion
de experimentos relacionados e integrados con la informacion ambiental, optimizacion
y modelo recomendado, razonamiento, mejora de herramientas para la toma de
decisiones; y la satisfaccion de las partes interesadas.

Los beneficios del apoyo a la toma de decisiones los dividieron en tres: mejor
conocimiento del proceso, reduccion del tiempo de decision y reduccién del coste de
decision. Los tres criterios seran influidos por las funciones de BI.

Los beneficios de la empresa los separaron en decision efectiva, ventaja competitiva y
satisfaccién de las partes interesadas, ya que son realmente los resultados de la toma
de decisiones a un nivel organizativo.

La toma de decisiones estratégica, como una actividad fundamental, tiene un intenso
impacto humano, financiero y organizativo en la empresa. (Rouhani et al., 2016).

En resumen, este estudio concluy6 con el resultado de que las funciones anteriormente
citadas tenian relacion con los beneficios de la toma de decisiones y de la organizacion,
ya que tenian un impacto sobre ellas. Resulta imprescindible detectar qué funciones son
las que mas importancia tienen para nuestra organizacion, asi como tener un plan claro
y bien estructurado para ver qué funciones tienen mayor impacto en nuestros beneficios
(y por el contrario cuales no son inutiles). También, son herramientas que, si son
utilizadas correctamente, con decisiones efectivas nos proporcionaran ventajas
competitivas importantes, valores que mayor coeficiente de relacion tenian.

Pagina 20 de 40



Marta Floranes Elorza

Cabe destacar que realizar el proceso de la toma de decisiones de una manera efectiva,
es una de las misiones mas desafiantes a la que los directivos se enfrentan dentro de
sus responsabilidades de gestidn.

5. BUSINESS INTELLIGENCE EN LA ACTUALIDAD

Como ya se sabe, la pandemia del COVID-19 es uno de los virus mas mortales que ha
habido en el mundo.

Desde la propagacion del virus, las empresas mas esenciales y las que no son tan
esenciales, no han tenido mas opcion que reducir su cuota de mercado, reducir
personal, cerrar temporalmente y cruzar los brazos esperando ayudas del gobierno o
arriesgarse al completo colapso de sus negocios. (A. O. Asare et al., 2020)

En Espafa, el 80% de las empresas que han entrado en concurso en los seis meses
siguientes a la propagacion del virus, pertenecen a sectores directamente afectados o
con una implicacion destacable por el coronavirus, siendo las micro y pequefias
empresas las mas afectadas. (Merca2, 2020).

Las diferentes empresas se han visto obligadas a implementar diferentes estrategias de
Bl para adaptarse rapidamente a los cambios, ya que cuanto mas rapido puedan
responder a la actual situacién, mas probabilidad tendran de sobrevivir a corto y largo
plazo. Algunas de estas herramientas son la gestion del riesgo, sistemas de inteligencia
artificial y el andlisis de datos que han servido para ayudar a tomar decisiones
consistentes y asi mejorar las operaciones comerciales en medio del COVID-19.

Entre otras cosas, el uso de herramientas de business intelligence ayuda a las empresas
a ser adaptativas, flexibles e innovadoras para su supervivencia y seguir siendo
competitivas durante estos tiempos desafiantes.

Considerablemente, los cambios actuales como resultado del COVID-19 hacen que sea
necesario una revision de las dimensiones de gestion del riesgo a través de, entre otras
cosas, la integracion de sistemas de inteligencia artificial y analisis de datos para ayudar
a los directivos a tener diferentes precepciones entre lo que ocurre interna y
externamente en la organizacion. El objetivo de tener diferentes percepciones y
comparar lo que ocurre en el entorno de la empresa y lo que sucede dentro, es que se
tomen las acciones necesarias, particularmente con flexibilidad y responsabilidad para
mejorar el rendimiento empresarial.

Donde esta siendo muy util la implementacién de sistemas de Bl o de inteligencia
artificial es en el sector salud, ya que es uno de los sectores que entré en una de las
mayores fases de cambio generado por la pandemia, ademas de ser un ambito en el
gue no se deja de invertir e investigar.

Para la deteccion del COVID-19 se emplean dos tipos de pruebas estandar: la prueba

viral que indica si el paciente esta infectado y la prueba de anticuerpos que permite
observar si el paciente ha pasado ya la enfermedad.
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Aun que estas técnicas son refinadas, su sensibilidad en cuanto a las muestras es
relativa. Donde surge el verdadero problema es a la hora de recolectar las pruebas, ya
gue se hace manualmente. A esto se le suma la cantidad de informacién que se requiere
procesar, tales como datos relacionados con la rapida transmision, etc. (Marquez, J. ,
2020).

Aqui entra en escena la aplicacion de técnicas relacionadas con la inteligencia artificial
o de Bl, ya que ellas permiten realizar estudios pormenorizados en diferentes escalas
estadisticas, imagenolégicas y probabilisticas de informacion, que se condensan en los
denominados sistemas de representacion de datos (dataset). (Marquez, J., 2020).

Las herramientas de IA que han sido utilizadas son conocidas como, por un lado,
Aprendizaje Automatico (Machine Learning) que es una especializada en la que
convergen en sistemas que trabajan con técnicas algoritmicas avanzadas para procesar
diversos tipos de sefiales, optimizar modelos y procesar informacion masiva mediante
el uso algoritmicos de regresion, clasificacion y clustering. Por otro lado, esta el
Aprendizaje Profundo (Deep Learning) para evaluar datos tipo imagen, video y audio
empleando redes neuronales de memoria a corto y largo plazo, entre otras. Bajo este
panorama, ha venido tomando fuerza el desarrollo de software de cédigo abierto, donde
la inteligencia colectiva es el engranaje principal para obtener un programa de altas
prestaciones. (Marquez, J., 2020). El objetivo de esto es que los investigadores que
trabajen con estas técnicas contribuyan a mejorar el sistema, perfeccionandolo hasta
llegar a un producto cien por cien fiable y operativo.

El Bl entra también en escena a través de uso de la analitica retrospectiva y descriptiva
avanzada, ya que, a través de ellas se permite focalizar el estudio mediante diferentes
indicadores y tendencias en el tiempo. Esto da lugar a predicciones futuras a través de
las cuales se buscan correlaciones recurrentes por medio del cruce de informacion
hasta llegar a alguna solucion aceptable, que por lo general permitird anticiparse a
cualquier evento, pretendiendo estar mejor preparados a proximas pandemias o incluso
poder prevenirlas.

En conclusioén, lo que se puede rescatar de esta pandemia es que ha impulsado
desarrollos tecnoldgicos en materia de inteligencia artificial y de negocios en diferentes
areas y sectores. Herramientas que se categorizan como fundamentales para ayudar,
en este caso al sector salud, a controlar y gestionar el virus con cierto éxito.

6. CASO PRACTICO

Con el objetivo de poner en practica lo expuesto, en este Ultimo punto se hara uso de
estrategias de Mineria de Datos para el analisis de la visualizacién de series de TV y
peliculas de Netflix en el mundo dependiendo de diferentes factores, que llamaremos
atributos, como puede ser el género, diferentes ratios de resefias en plataformas de
internet o el pais de origen. Precisamente, se hara uso de la herramienta de mineria de
datos llamada Weka. La mineria de datos, que se vera a continuacién con mayor
precision, proporcionara a este estudio informacion sobre el dataset elegido ya que
encuentra relaciones ocultas entre los atributos Gtiles para predecir comportamientos
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futuros. Como se vera, la extension y complejidad de la mineria de datos es un hecho,
y dentro de las diferentes técnicas existentes se hara uso de dos: la técnica de
agrupacioén y la técnica de asociacion o clustering.

6.1. MINERIA DE DATOS

Sacar conocimiento de grandes cantidades de informacién ya es un reto. Por ello, surge
la Mineria de Datos o Data Mining, con el objetivo de buscarle sentido a la explosion de
informacién que podemos almacenar.

Segun Riquelme, J.C. et al. (2006), los datos en bruto raramente son beneficiosos de
una manera directa. Su verdadero valor se basa en, por un lado, la habilidad de extraer
informacioén util para ayudar a la toma de decisiones o para la exploracion y, por otro
lado, la comprension de las fuentes de datos.

Anteriormente, el analisis de datos era un proceso manual, donde uno o mas analistas
familiarizados con los datos, con la ayuda de diferentes técnicas estadisticas,
analizaban datos y generaban informes. Pero esto cambid, l6gicamente, cuando el
volumen de datos era tan grande que se escapaba de la capacidad humana para
manipularlos manualmente.

Esto nos lleva a la necesidad de metodologias de analisis inteligente de datos, las cuales
puedan descubrir conocimiento Util de estos. El termino KDD (iniciales de Knowledge
Discovery in Databases) se refiere a todo el proceso de extraccion del conocimiento a
partir de una base de datos y marca un cambio de paradigma en el que lo importante es
el conocimiento util que se sea capaz de descubrir de los datos. (Riquelme, J.C. et al.,
2006).

A menudo, los términos de Mineria de Datos y KDD pueden ser confundidos por
sinénimos, pero entenderemos la Mineria de Datos como un paso fundamental dentro
del proceso de extraccion del conocimiento KDD.

6.1.1. Fases de la Mineria de Datos

El proceso de KDD comentado anteriormente, consta de diferentes fases que
analizaremos a continuacién, pero cabe destacar una fase inicial que se trata de
comprender el dominio de aplicacién. Esto quiere decir que aqui se incluye los
conocimientos previos relevantes y las metas de aplicacion.

1. Identificar los objetivos: recogida de datos, evaluacién de la calidad de los
mismos y el uso de un analisis de exploracion para familiarizarse con ellos.

2. Preparacion de los datos: dentro de esta etapa hay diferentes fases como son
la de limpieza, transformacién, integracion y reduccion de datos.

e Limpieza de datos: se deben eliminar el mayor numero de datos errébneos o
inconsistentes e irrelevantes, detectar y corregir datos anémalos (outliers) y
destapar valores desaparecidos (data missing).
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e Transformacion: en esta etapa se emplearan diferentes técnicas avanzadas
como son la técnica de discretizacion y técnicas de aumento o reduccion de la
dimension.

3. Aplicacion de técnicas de Mineria de Datos: es la fase fundamental del
proceso y se llevara a cabo a partir del desarrollo de modelos predictivos y
descriptivos y mediante el analisis de datos. Una vez se hayan recogido los
diferentes datos que son de interés, un explorador establecera el patrén a
descubrir. En funcién de esto, elegiremos a técnica de mineria de datos a
emplear.

4. Interpretacion y andlisis: se deberan de interpretar o evaluar los diferentes
patrones y comprarlos con los objetivos establecidos. Si fuese necesario, se
volvera a las fases iniciales para una nueva iteracién.

5. Difusion y uso del conocimiento. En esta fase se hace uso del conocimiento
creado. Sera importante que esté expresado de manera comprensible para que
pueda llegar a muchos usuarios diferentes y ser difundido. Las herramientas
utilizadas seran de visualizacion, presentacion y transformaciéon de datos.

6.1.2. Técnicas de la Mineria de Datos

Una vez conocidas las diferentes etapas que componen la mineria de datos, es
importante analizar las distintas técnicas a aplicar en este proceso. Siendo tres fases,
hay diferentes percepciones segun Bayrak, T. (2015), y, las divide en técnicas
descriptivas, prescriptivas y predictivas. Por otro lado, Pérez, C. y Santin, D. (2008), las
dividen en técnicas predictivas, descriptivas y auxiliares.

Utilizando esta ultima percepcion, las analizaremos a continuacion:

e Técnicas predictivas: especifican el modelo para los datos en base a un
conocimiento previo (Pérez, C. y Santin, D. , 2007). Adema4s, este modelo debe
ser contrastado antes de que sea aceptado como un modelo valedero. La
aplicacion de todo modelo debe superar diferentes fases, como son la
identificacion objetiva, estimacioén, diagnosis y prediccion. A veces, el modelo se
obtiene a partir de la mezcla del conocimiento obtenido antes y después de la
aplicacion de la mineria de datos y, al igual que se explicaba antes, para darse
como valido debera ser comprobado.

e Técnicas descriptivas: el andlisis descriptivo proporciona informacion
significativa sobre el rendimiento empresarial y permite a los usuarios supervisar
y gestionar mejor sus procesos empresariales haciendo uso de la mineria de
datos y el Bl. (Bayrak, T., 2015). Al no asignar ninguin papel predeterminado a
las variables de estudio, no se supondré la existencia de variables dependientes
o independientes de los datos. Los modelos se crean de manera automatica
cuando se van reconociendo diferentes patrones.

e Técnicas auxiliares: son herramientas de apoyo mas superficiales y con
algunas limitaciones. Son métodos nuevos basados en técnicas estadisticas
descriptivas, consultas e informes que, por lo general, suelen estar enfocados
hacia la verificacion.
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A continuacién, podemos ver en la Figura 6.1 una clasificacion de las diferentes
técnicas, haciendo referencia a las diferentes técnicas tipicas que estan dentro de las
ya explicadas.

Figura 6.1. Técnicas de la Mineria de Datos.

Regresion

Anélisis varianzalcovarianza
Series temporales

Métodos bayesianos
Algoritmos genéticos

PREDICTIVAS

« Discriminante
» Clasificacién ad hoc = - » Arboles de decision
+ Redes neuronales

s Clasificacién post hoc = : Clustering

TECNICAS DESCRIPTIVAS Segmentacion
Asociacion

Dependencia

Reduccion de la dimensidn

Andlisis exploratorio

Escalamiento multidimensional

AUXILIARES + Proceso Analitico de Transacciones (OLAP)
« 30l y herramientas de consulta
« Reporting

Fuente: Elaboracidn propia a partir de Pérez y Santin (2007).

Cabe destacar que, observando la Figura 6.1, se aprecia que las técnicas de
clasificacién pueden ser tanto técnicas predictivas (discriminante, arboles de decision,
redes neuronales) como descriptivas (clustering, segmentacion). Las técnicas de
clasificacién predictivas se denominan técnicas de clasificacién ad hoc ya que clasifican
observaciones dentro de grupos que han sido definidos previamente. Las técnicas de
clasificacion descriptivas se denominan post hoc ya que realizan clasificaciones sin
especificaciones previas.

6.2. DATOS DEL CASO PRACTICO

Para poder aplicar las técnicas de mineria de datos, es necesario disponer de un
conjunto de datos disponible para analizar y explotar. Se han extraido los datos de
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Kaggle!, plataforma online donde hay diferentes conjuntos de datos (datasets)
proporcionados por una comunidad de cientificos y profesionales de aprendizaje
automatico y que estan disponibles para los usuarios con fines de investigacion. Su
fuente original es Shivam Mansal (2020).

En este trabajo, se ha utilizado una base de datos que consta de diferentes peliculas y
series disponibles en la plataforma Netflix a partir del afio 2019. El conjunto de datos se
recopila de Flixable, que es un motor de busqueda de Netflix de terceros. Esta dataset
con 6056 registros y 11 atributos. En la Tabla 6.1. se describen los datos disponibles.

Tabla 6.1. Descripcion de los atributos del caso practico.

ATRIBUTO DESCRIPCION
Week Variable que indica la semana en la que ha sido afiadida
Variable que indica el tipo de identificador (TV show, movie,
Show_type
documental)
Title Variable que hace referencia al titulo de la serie o pelicula
Ori_country Pais de origen de la serie/pelicula
Genre Género de la serie/pelicula

Releasedate

Fecha en la que fue afiadida a Netflix

Variable binaria sobre si es original de Netflix. Si lo es (“true”),

isNFori .
si no (“false”)
. Ratio de Internet Movie Database, una base de datos de
Imbdrating ~ . .
resefias de peliculas en internet
. Ratio de Rotten Tomatoes, sitio web estadounidense de
Rtrating ~ .
resefias de ciney TV
Countrychart Pais donde se ha visto la pelicula/serie
Continent Continente a donde pertenecen los que ven la pelicula/serie

Fuente: Elaboracion propia a través de Mansal (2020).

1 Kaggle. Netflix Movies and TV Shows. https://www.kaggle.com/shivamb/netflix-shows
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6.2.1. Pre-procesamiento de los datos

Como se ha comentado anteriormente, la Mineria de Datos consta de diferentes fases.
Una vez determinada la primera (identificacion de los objetivos y recogida de datos) y
analizados los diferentes atributos con los que cuenta la base de datos que disponemos,
continuaremos con la siguiente: preparacioén o pre-procesamiento de los datos.

Como el dataset que se disponia era muy extenso se han seguido una serie de fases
para adecuarlo a las necesidades pertinentes:

1. Primero se ha empezado con la integracion de ficheros csv., se disponia de 80
ficheros, que se han integrado en un Unico fichero (con la opcién de comandos
copy* .csv = nombrefichero.csv).

2. Se ha convertido los porcentajes a nimero (se han quitado los caracteres de %
para que fuese posible su lectura).

3. Se ha adaptado el atributo “fecha” para su adecuada lectura en la herramienta
(incluyendo comillas al inicio y final de cada valor).

4. Para los valores null (desconocidos), se ha insertado el caracter “?”

Correccion de valores mal escritos (EURweek se ha cambiado por EUR con la

opcidn de reemplazar).

o

6.2.2. Aplicacion de técnicas de Mineria de Datos.

Una vez seguidos los pasos anteriores, la base de datos estaba disponible para cargarla
en Weka (pasando a la fase de utilizacion de herramientas de Mineria de Datos) y la
etapa de pre-procesamiento o preparacion de los datos habia finalizado.

Como se observa en la Figura 6.2, esto seria lo primero que se veria cuando abrimos la
base de datos, teniendo ya informacion relevante.

La herramienta Weka muestra un conjunto de datos de 6056 registros y 11 atributos.
Estos atributos se pueden analizar y obtener informaciéon estadistica sobre ellos.
Poniendo un ejemplo, en el atributo “imdbrating”, que es el ratio que hace referencia a
una base de datos en linea que almacena informacién sobre peliculas, programas y
series de television, etc. y recibe mas de 100 millones de usuarios Unicos al mes. La
puntuacion que dan en forma de resefias va del 0% (valor minimo) al 100% (valor
maximo) se indica que el porcentaje maximo es del 94%, siendo la media del 34% vy la
desviacion tipica del 36%.

Esto en cuanto a una variable numérica, si la variable que se analiza es una nominal,
como es el caso de “genre”, (género de la pelicula, serie, documental...) se aprecia que
hay 21 tipos diferentes de géneros y que el mas comun es la comedia seguido del
drama.

En la Figura 6.3., aparecen las representaciones graficas de los atributos mediante
histogramas.
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Figura 6.2. Carga del dataset en Weka.
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Open file... J Open URL .. J 1 Open DB... J 1 Generate... | Undo L Edit.. J 1 Save...
Filter
Choose | None Apply St
Current relation Selected attribute
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& Al attributes - m] x
week show_type title ori_country
r | ca N N . ]
2066
2768
I I I l Too many values to display.
I I &
1" 4 3 [ - 7 aemcBI 46 9322201 3280 2
genre isNFOri im il
4003
Too many values to display.
1864
I I I b M2 6 _E_E_H-
SBIII. I I 5 - - —
H | ll I Il 3=B!l‘__13_l2 1 ! 4 %4
rtrating countrychart Continent
134 1412
65 36 g T8 35 o0z
‘ ‘ H‘ H “ H H‘ H I = [
0 50 100 Il I

Pagina 28 de 40




Marta Floranes Elorza

Poniendo otro ejemplo de wuna variable nominal, en este caso el atributo
“continent”’(continente en el que se ha visto el documento), se puede ver que hay cinco
categorias diferentes (representando los cinco continentes). Ademas, desde el
histograma que se observa en la Figura 6.4., se observa que el mayor uso de Netflix se

hace en Europa (2799), mientras que el continente donde hay menor registro de uso es
Oceania (196).

Figura 6.4. Histograma del atributo “continent”.

Selected attribute
Mame: Continent Type: Mominal

Missing: 1 (0%) Distinct. 5 Unique: 0(0%)

Mo. | Label | Count | Weight
1 ASI 1344 13440
2 AME 1412 14120

OCE 196.0
4 EUR 2799 27990
5 AFR 304 304.0

lCIass: Continent (Mom) ."][ Visualize All J

1412

134

A través de la una opcion “Edit” (Figura 6.5), se puede ver la forma en la que los valores
estan estructurados y si existen datos erréneos o incorrectos para corregirlos si fuese
necesario. En el caso de esta base de datos, se tiene valores deconocidos (NULL), que
como se comentd previamente han tenido que ser editados para que Weka pudiese
cargarlos.

204
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Figura 6.5. Estructura del dataset.

& Viewer 4

telation: todos1 (1)
Mo 1 week 2: show_{ype 3:fitle 4 ori_country 5: genre &: releasedate 7:isNFOri 8: imdbrating 9: rirating 10: countrychart 11: Continent

Numeric ~ Nominal ~ Nominal — Nominal  Nominal Nominal Nominal Numeric Numeric Nominal Nominal —
1 370 Movie Alive  South Korea Horror  08/09/2020  False 0.62 0.86 ARE ASl A
2 37.0 TV Show Away USA Scien.. 04/09/2020  True 071 073 ARE AS ')
3 36.0 Movie Skys.. USA Action  04/07/2018  False 0.61 0.48 ARE AS
4 36.0 TV Show Lucif.. USA Supe.. 25/01/2016  True 0.83 0.87 ARE AS
5 35.0 Movie Proj... USA Action  14/08/2020  True 0.61 0.63 ARE AS
G 35.0 TV Show Lucif.. USA Supe.. 25/01/2016  True 0.83 0.87 ARE AS
7 37.0 Movie The.. USA Anim.. 28/07/2017  False 0.14 0.08 ARG AME
8 37.0 TV Show Cob.. USA Action  02/05/2018  False 0.88 0.94 ARG AME
9 36.0 Movie The.. USA Anim.. 28/07/2017  False 0.14 0.08 ARG AME
10 36.0 TV Show Cob.. USA Action  02/05/2018  False 0.88 0.94 ARG AME
11 35.0 Movie The ... Argentina Crime  20/08/2020 False 0.43 ARG AME
12 35.0 TV Show Lucif.. USA Supe 25/01/2016  True 0.83 087 ARG AME
13 34.0 Movie Proj USA Action  14/08/2020  True 0.61 063 ARG AME
14 34.0 TV Show The 14/08/2020 False ARG AME
15 33.0 Movie Won... USA Drama 13M1/2017 False 0.8 093 ARG AME
16 330 TV Show Lock.. Spain Drama 20/04/2015 True 0.83 1.0 ARG AME
17 32.0 Movie Won... USA Drama 13M1/2017 False 0.8 093 ARG AME
18 320 TV Show Lock.. Spain Drama 20/04/2015 True 0.83 1.0 ARG AME
19 31.0 Movie The United Kin Rom 24/07/2020 True 0.62 028 ARG AME
20 31.0 TV Show Dark... Mexico Drama 15/07/2020  True 0.75 ARG AME
21 30.0 Movie MILF  France Com 02/05/2018 False 014 ARG AME
22 30.0 TV Show Dark... Mexico Drama 15/07/2020  True 0.75 ARG AME
23 20.0 Movie The.. USA Supe.. 10/07/2020  True 0.82 0.8 ARG AME
24 20.0 TV Show Dark... Mexico Drama 15/07/2020  True 0.75 ARG AME
25 28.0 Movie Ame.. USA Action  14/09/2017 False 0.7 0.35 ARG AME
26 28.0 TV Show Dark  Germany Mystery 011212017 True 0.87 094 ARG AME
27 27.0 Movie Ame.. USA Action  14/09/2017 False 0.7 0.35 ARG AME
28 27.0 TV Show Dark  Germany Mystery 011212017 True 0.87 094 ARG AME
29 26.0 Movie Lost.. France Crime  19/06/2020  True 0.62 ARG AME "‘,
Add instance OK Cancel

6.3. APLICACION DE TECNICAS DE ASOCIACION

Una vez que se ha abierto el dataset disponible en la herramienta de Weka y se ha visto
gue nos puede proporcionar informacion relevante, se ha de utilizar alguna de las
técnicas disponibles para extraer conocimiento Gtil que nos permita sacar conclusiones
de los datos para la toma de decisiones.

Se comenzara por el uso de la Técnica de Asociacion, que se evalta en funcién del
soporte y la confianza de los datos y se utiliza para encontrar hechos que ocurren en
comun dentro de un conjunto de datos. (Camana, R.G., 2016).

A través de la pestafia Associate que se puede ver en el panel superior de la aplicacion
Weka (cuarta pestafia), se pueden usar algoritmos de asociacion. Es importante resefiar
gue este método sélo funciona con datos nominales, por ello, sera necesario discretizar
previamente todos los atributos numéricos. (Garcia Morate, s.f). Ademas, para mejorar
la eficiencia del algoritmo, elimina aquellos atributos que tengan sus valores
desconocidos. (Molina, J.M y Garcia, J., 2006).

Dentro de esta pestafa, el algoritmo que se utilizara sera el de A priori (una vez
discretizados los atributos), algoritmo mas destacado que tiene Weka y uno de los
primeros desarrollados para la basqueda de reglas de asociacién. Las dos etapas que
tiene este algoritmo son:
¢ Identificar todos los itemsets que ocurren con una frecuencia por encima de un
limite.
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¢ Identificar esos itemsets en reglas de asociacion.

Para discretizar los valores que se ha comentado previamente, se tendra que volver a
la pestafia inicial de Preprocess. Una vez alli, se elegira el filtro unsupervised (no
supervisado) dando lugar a atributos discretizados en bins.

Figura 6.6. Aplicacion de filtros para discretizar los atributos.

Filter

¥ [ weka b
¥ (& filters T
.E | AllFilter
| MultiFilter
| RenameRelation
L [ﬁ‘ supenised
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CartesianProduct
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ChangeDateFormat
ClassAssigner

Copy
DateToMumeric

Discretize
FirstOrder
FixedDictionaryStringToWordVector

L

l Filter... J l Remave filter J l Close J

Una vez se ha realizado esto, volviendo a la pestafia de Associate, se puede aplicar ya
el algoritmo de asociacion Apriori.

Lo que se obtiene de este proceso son diferentes reglas Utiles, cambiando el valor de
“‘minMetric” (nivel de confianza) al 0.7 y se han pedido 10 reglas para evaluar:

e De las 1252 series vistas en Europa, 1158 son originales de Netflix.
e 1474 series producidas en E.E.U.U de las cuales 1318 son originales de Netflix.

e De las 2768 de las series que estan dentro del dataset, 2450 son originales de
Netflix.
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¢ De 1964 documentos presentes en la base de datos y no originales de Netflix,
1634 son peliculas; y de éstas 912 han sido producidas en E.E.U.U.

¢ De los 1913 diferentes métodos de entretenimiento disponibles en el dataset de
estudio producidos en Estados Unidos y vistos en Europa, 1536 son originales
de Netflix.

e Existen 2799 archivos vistos en Europa de los cuales 2100 son originales de
Netflix.

e De las 1252 diferentes series mas vistas en Europa, 922 son procedentes de
Estados Unidos.

e Y, por ultimo, de 1332 peliculas originales de Netflix, el pais de origen de 976 es
E.E.U.U.

Figura 6.7. Aplicacion del algoritmo de asociacion Apriori.

Apriori

Minimum support: 0.15 (902 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.7
Number of cycles performed: 17

Generated sets of large itemsets:
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. show_type=TV Show ori_country=USA 1474 ==» isNFOri=True 1318 <conf: (0.89) > lift:(1.32) lev:({0.05) [322] conwv:(3.04)
show_type=IV Show 2763 ==> isNFOri=True 2450 <conf: (0.59)> lift:(1.31) lewv:(0.1) [57%] conwv:(2.31)

ori_country=USA i1sNFOri=False L1072 ==> show_type=Movie 912 <conf: (0.85)> lift:(1.74) lev:(0.06) [386] conv:(3.4)
isNFOri=False 1964 ==> show_type=Movie 1634 <conf: (0.83)> 1ift:{1.7) lew:(0.11) [&72] conwv:({3.03)

ori_country=US4 Continent=EUR 1913 ==> isNFOri=True 153¢ <conf: (0.8)> 1ift:(1.19) lewv:(0.04) [243] conwv:({l.&4)
week="{-inf-20.5]" 1516 ==> isNFOri=Trues 1190 <conf: (0.738)> lift:({1l.16) lew:(0.03) [165] conwv:({l.5)

Continent=EUR 2799 ==> isNFOri=True 2100 <conf: {(0.75)> 1ift:{1.11) lew:({0.03) [208] conwv:({l.3)

. show_type=TV Show Continent=EUR 1252 ==> ori_country=U3S& 5922 <conf: (0.74)> 1lift:({1.23) lewv:{0.03) [174] conwv:{l.52)
10. show_type=Movie isNFOri=True 1332 ==> ori_country=US4 47§ <conf: (0.73)> 1ift:(1.23) lev:{0.03) [180] conv:{l.5)

P T T I T

oo

De esta informacion, es interesante que la mayoria de series disponibles no sélo en la
base de datos sino también en la plataforma Netflix son originales. Esto se debe a la
creciente apuesta de Netflix por sacar series, peliculas y documentales propios.
También es de resaltar la gran produccion estadounidense de peliculas y series que,
ademas, la mayoria son vistas en Europa. Esto se debe a que Estados Unidos esta a la
cabeza de productores de contenido audiovisual, para ser mas concretos, el segundo
detras de Japon con més de 5600 titulos disponibles en 2018.

Se puede destacar que el nimero cuando se menciona series es superior a cuando se
menciona peliculas ya que la produccion de series se ha triplicado casi desde 2010 v,
por otra parte, la produccion de peliculas ha disminuido considerablemente.

“Netflix tiene muy claro las preferencias audiovisuales de su audiencia. Los datos les
dicen el tipo de programa que seria interesante que hicieron. Hacen el producto que su
algoritmo y sus datos les dicen que su audiencia quiere”. (Bejerano, P.G., 2020).
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6.4. APLICACION DE TECNICAS DE AGRUPAMIENTO O
CLUSTERING

Otra de las técnicas de las que se va a hacer uso es la Técnica de Clustering o
Agrupamiento. Esta técnica permite la identificacion de tipologias o grupos donde los
elementos guardan cierta similitud, es decir, donde los atributos son completa o
practicamente homogéneos. Es un método muy facil de combinar con otro tipo de
técnicas y dar lugar a sistemas hibridos debido a su naturaleza flexible.

Para ver cdmo de homogéneos son los datos del estudio, se ha modificado la base de
datos reduciendo el nUmero de atributos.

Los atributos que se han querido analizar son 4 (“show_type”, “genre”, “isNFOri”,
“Continent”).

Desde la pestafia de Cluster, se ha seleccionado el algoritmo a aplicar. En este caso ha
sido el algoritmo EM (Expectation Maximization), el cual empieza adivinando los
pardmetros de las distribuciones y, a continuacién, los utiliza para calcular las
probabilidades de que cada pardmetro pertenezca a un cluster. (Molina, J.M y Garcia,
J., 2006).

Figura 6.8. Aplicacion algoritmo EM.
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Al salir un nimero muy elevado de clusters (15), se comentaran aquellos con mayor
probabilidad. Esto es el caso de los clusters 1,2 y 11.

Como se puede ver en la figura 6.9., el cluster 1 (22%) indica que la mayoria eran series
de television relacionadas con el mundo de los super héroes. A su vez, la mayoria eran
series originales de Netflix y el continente donde mas se veian era Europa.

Por otro lado, en el cluster 2 (17%) se puede apreciar que la mayoria eran peliculas de
comedia, coincidiendo con el cluster 1 en que son originales de Netflix y el continente
donde mas vistas han sido es Europa.
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Figura 6.9. Evaluacion clusters 1y 2.
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Por Gltimo, tenemos el cluster 11 (7%). En las Figura 6.10. se observa que la mayoria
de peliculas fueron de romance. Esta vez no originales de Netflix y viéndose en Europa.

Se puede destacar que en los tres clusters el continente donde mas visto ha sido era
Europa. Esto se corrobora con que de los 10 paises donde mas se utiliza Netflix, 7 de
ellos estan en Europa.

Podemos concluir que, aunque las probabilidades y los niumeros de clusters indiquen
gue la agrupacion es dificil ya que los datos no son homogéneos, una cosa en comun
gue tienen los clusters con mas probabilidad (1 y 2) aparte de lo ya comentado
anteriormente es que son originales de Netflix. Esto se debe a la gran apuesta de Netflix
por el contenido original, siendo dependiente (para lo bueno y para lo malo) del mismo
debido al gran auge de creacion de diferentes plataformas (Disney +, Prime Video...).
Tanto es asi que en 2018 estrenaron 240 series, peliculas y documentales propios, cifra
gue aumentd hasta los 371 en 2019. (Millan, 2020).

Figura 6.10. Evaluacion cluster 11.
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7. CONCLUSIONES

A lo largo de este trabajo, mediante el andlisis de lo que compone el concepto de BI, ha
guedado reflejada la importancia que tiene para las organizaciones y la sociedad en
general. Es importante elegir bien la estrategia y la implementacién, ya que siendo
efectuada de manera correcta sera muy beneficiosa y Gtil para tratar las grandes
cantidades de informacion y datos de los que disponen las empresas hoy en dia. Es un
hecho que la informacién forma parte del patrimonio de la empresa y sera de vital
importancia la velocidad en el analisis de los datos, asi como la obtencion de respuestas
rapidas para hacer efectiva la toma de decisiones que serd ayudada por los sistemas
de BI. Tanto es asi que permite obtener una ventaja competitiva y, por el contrario,
guienes no se adecuen a los cambios tecnol6gicos actuales, estaran corriendo el riesgo
de guedarse obsoletos, ya que, el implemento de estrategias de Bl que hace unas
décadas se veia como una opcion, mas bien hoy en dia es una obligacién. Cabe
destacar que, como se ha visto en ejemplos durante el estudio del Bl, es aplicable a
todos los sectores e industrias.

Por otro lado, mediante la aplicacién de herramientas de mineria de datos a través de
la aplicacion Weka, se ha podido corroborar las facilidades y ayuda que puede suponer
el uso del Bl para las empresas. En el caso practico en particular realizado en este
trabajo, se han utilizado dos técnicas de las muchas disponibles en mineria de datos.
Estas dos técnicas son la técnica de agrupamiento o clustering y la técnica de
asociacion. Ambas técnicas han coincidido en que la mayoria de archivos disponibles
en Netflix son originales, hecho que es beneficioso para la compafiia y que tiene que
seguir apostando por ello. Por otro lado, Europa es uno de los continentes que mas uso
hace de esta plataforma en streaming y el contenido estadounidense es el que mas se
visualiza.

Para finalizar, he de destacar que a pesar de la amplitud del dataset utilizado (6056

instancias y 11 atributos) se ha podido obtener informacion relevante y conocimiento
atil.
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