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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion de tesis desarrolla los indicadores de
gerencia financiera, capturados de la necesidad de los clientes, éstos son modelados y
desarrollados a través de las tecnologias de BA (Business Analytics), las cuales
tienen el objetivo de mostrar los riesgos de morosidad. Este proyecto de
investigacion se ha desarrollado basado sobre redes neuronales y la metodologia
CRISP-DM, para implementar e implantar el proyecto de BA (Business Analytics).
Se ha hecho una optimizacion del ciclo de vida de la metodologia de CRISP-DM,
segun sus fases conocidas: comprension del negocio, comprension de los datos,

preparacion de datos, modelado, evaluacion y despliegue.

El caso de estudio es el riesgo de morosidad de los alumnos de la
Universidad Peruana Union (UPeU), formado por cinco facultades: Ingenieria y
Arquitectura, Ciencias de la Salud, Ciencias Empresariales, Ciencias Humanas y
Educacion y Teologia. Para este estudio, el principal responsable del negocio es la

Universidad Peruana Union (UPeU).

En este proyecto de investigacion de tesis se decide la herramienta de Bl de
Microsoft para el desarrollo de la solucion y se elige la herramienta de Analysis
Services. Como la solucion de inteligencia de negocios se disefia los modelos de
cluster, para la toma de decision, utilizando las herramientas integration services para

realizar ETL (Extraction Transform and Load).

En esta investigacion se explica ampliamente que la implementacion de un
proyecto, utilizando la herramienta analysis services, consiste diferentes etapas de
Bl, desde el andlisis de datos hasta los reportes de modelos de clasificacion. Este

proyecto servira como base para elaborar proyectos de esta naturaleza o similares.

Palabras claves: riesgos de morosidad, redes neuronales y la metodologia
CRISP-DM.



ABSTRACT

This research thesis develops indicators Financial Management, captured the
need of customers, these are shaped and developed through technologies Bl
(Business Intelligence). Which aim to show risk of dropping out. This research
project has been developed based on neural networks and the CRISP-DM
methodology to implement and deploy project Bl (Business Intelligence). It has
made a life cycle optimization methodology CRISP-DM phases as known as:
Business understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation

and deployment.

The case study is the risk of students dropping out of (UPeU) (Peruvian
Union University) which is made up with different powers such as: Engineering and
Architecture, Health Sciences, Business, Education and Human Sciences finally
Theology. The primary responsibility of business is the Peruvian Union University
(UPeU).

In this thesis research project is decided by the tool for Microsoft Bl solution
development tool and select Analysis Services. As the Business Intelligence solution
cluster models for decision making, is designed using the Integration Services tools

for ETL (Extraction Transform and Load).

In this thesis research project is fully explained to the implementation of an
Analysis Services project using the tool, implementation is at different stages of B,
from analyzing data to reports classification models. This project will serve as a basis

for projects of this type or similar.

Key words: risks of delinquency, networks neuronales and the methodology
CRISP-DM.
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GLOSARIO

BUSINESS ANALYTICS. Se encarga de generar conocimientos sobre la base de
una informacion, para esto se han creado herramientas de tecnologias que permiten

construir soluciones de inteligencia de negocios.

EXECUTIVE INFORMATION SYSTEM. Provee a los gerentes de un acceso

sencillo a la informacion interna y externa de su compafiia.

CRISP-DM. El estandar incluye un modelo y una guia, estructurados en seis fases,
algunas de estas fases son bidireccionales, lo que significa que algunas fases

permitiran revisar parcial o totalmente las fases anteriores.

ANALYSIS SERVICES. Analysis services es un motor de datos analiticos en linea
que se usa en soluciones para ayudar en la toma de decisiones y Business

Intelligence (BI).

K-MEDIAS. Es un método de agrupamiento que tiene como objetivo la particion de

un conjunto de datos. Es un método para utilizar en mineria de datos.

INTEGRATION SERVICES. Proporciona la solucion ideal para cualquier tipo de

integracion de datos, andlisis de negocio o proyecto de datos grande.

Xl



CAPITULO |

INTRODUCCION A LA INVESTIGACION

En esta tesis se busca las razones que explican el problema de la morosidad
de los alumnos de la Universidad Peruana Union. Los administradores necesitan
formas maéas eficientes de analizar la informacién para tomar decisiones, Yy
consecuentemente sobrevivir a los cambios que se producen en su entorno, los
sistemas actuales no soportan las exigencias del negocio para generar reportes que
apoyen en la toma de decision, por esto surge la necesidad de crear una tecnologia
utilizando la herramienta de BA, para generar modelos de segmentacién por las
caracteristicas similares que apoyan a la toma de decisiones.

El presente trabajo tiene el objetivo general de desarrollar una herramienta
BA que sirve de soporte para la toma de decisiones en los procesos financieros
académicos de la (UPeU), para esto se han implementado los modelos de
segmentacion para la Gerencia Financiera de la Universidad Peruana Union. Estos
indicadores del negocio son determinados por la necesidad del cliente.

A continuacion se propone la herramienta para el analisis de datos, se realiza
en tres etapas: definicion, disefio de la decision para la toma de decisiones. Luego el
disefio del modelo de clasificacion. Para la explotacion de la informacién de manera
sencilla para los usuarios que no conocen analisis y administracion del negocio, y los
analisis de datos seran representados en reportes dindmicos, donde se podra

analizarlos de distintas perspectivas segun su necesidad.

El capitulo I de la tesis presenta la introduccion de toda la investigacion. El
capitulo Il trata los conceptos relacionados con la tecnologia de B, los cuales son
explicadas de forma sencilla y detallada. El capitulo Ill presenta el método de la
investigacion basados en la metodologia CRISP-DM, sobre las tareas de Bl en las

fases del proyecto. En el capitulo IV se presenta toda la informacion del proceso de



construccion para el andlisis de datos financieros de los alumnos de la Universidad
Peruana Unidn realizadas con la herramienta Analysis Services. El capitulo V se
explica la validacion y los resultados dinamicos solicitados por el gerencia financiera
de la (UPeU).

1.1 Identificacion del problema

Los alumnos de la Universidad Peruana Union provienen de diferentes
lugares. Llegan con el propdsito de estudiar las carreras que existe en la universidad,
la gerencia financiera no tiene el conocimiento de segmentacién de alumnos por
grupos de morosidad, al momento de matricularse, el alumno asume pagar sus
pensiones de ensefianza, divididas en 4 partes o armadas. La condicion o situacion de
cada alumno es imposible conocer por parte de finanzas ya que el sistema actual de
finanzas no reporta de modo adecuado y completo. Hoy en, dia la mayoria de los
estudiantes se autosostienen o son de pocos recursos econémicos, no cuentan con
apoyo de sus padres; en algunos casos, los alumnos reciben ayuda puntual de sus
padres; sin embargo, el alumno simplemente no paga su pensién de ensefianza por

motivos que se desconoce.

Al finalizar de cada semestre, el sistema actual reporta un buen porcentaje de
deudas de los alumnos; esto afecta a la universidad generando grandes pérdidas y
oportunidades.

1.2 Formulacion del problema

Tomando en cuenta los problemas de pago que afronta la Universidad
Peruana Union, ¢;como el andlisis predictivo, basado en redes neuronales no
supervisada, aplicando el algoritmo de K-Medias y Crisp-DM, ayuda mucho en el
prondstico del riesgo de morosidad de los alumnos de la Universidad Peruana Union,
afio 2015?

1.3 Objetivo general

Implementar el andlisis predictivo, basado en redes neuronales no supervisadas,
aplicando el algoritmo de K-MEDIAS y Crisp-DM, para ayudar mucho en el
prondstico de riesgo de morosidad de los alumnos de la Universidad Peruana Union,
afo 2015.



1.3.1 Objetivos especificos
Para implementar el analisis predictivo la propuesta de mejora se debera realizar:
a) Realizar un diagnostico de la situacion actual en la que se encuentra la oficina
de finanzas alumnos de la Universidad Peruana Union.
b) Utilizar la metodologia CRISP-DM, para realizar mejores analisis segun las
fases establecidas.
c) Segmentar a los alumnos de la Universidad Peruana Union de acuerdo con su

conducta de pagos.

1.4 Hipotesis

1.4.1 Hipotesis general

Si se aplica el analisis predictivo, basado en redes neuronales no supervisada,
aplicando el algoritmo de K-Medias y Crisp-DM, entonces se ayudara mucho en el
pronostico de riesgo de morosidad de los alumnos de la Universidad Peruana Union.

1.4.2 Hipotesis Especificas

a)  Si se aplica el proceso de segmentacién, basado en redes neuronales no
supervisadas, y aplicando el algoritmo de K-Medias y Crisp-DM,
entonces se ayudara mucho en el prondstico de riesgo de morosidad de
los alumnos de la UPeU afio 2015.

b)  Si se aplica el proceso de verificacion de datos, basado en redes
neuronales no supervisadas, apoyando en el algoritmo de K-Medias y
Crisp-DM, entonces se ayudara mucho en el prondstico de riesgo de

morosidad de los alumnos de la UPeU, 2015.

1.5 Poblacion.
La poblacidn para este proyecto esta determinada por los alumnos de las diferentes
escuelas profesionales de la UPeU, los cuales estan divididos por:

Tabla Nro. 1, poblacion.

E.AP CANTIDAD

Ingenieria y Arquitectura 67
Ciencias de la salud 10
Ciencias humanas y educacion 17
Ciencias Empresariales 27
Teologia 9




TOTAL 130

CAPITULO Il

MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes de la investigacion.

2.1.1 Ambito internacional.

Segln J.R. Santos [1], en su investigacion con el titulo de tesis EL NUEVO
ACUERDO DE CAPITAL DE BASILEA ESTIMACION DE UN MODELO DE
CALIFICACION DE PEQUENAS Y MEDIANAS EMPRESAS PARA EVALUAR
EL RIESGO DE CREDITO, para optar el grado de Doctor.

2.1.1.1 La morosidad Bancaria

El impacto del riesgo de crédito en las entidades se refleja, ademas en un
aumento de la morosidad, en unas mayores necesidades de dotaciones a insolvencias.
La estabilidad de una entidad o del conjunto del sistema bancario depende, en buena
medida, de que dichas provisiones estén cubriendo adecuadamente la pérdida
esperada de las carteras crediticias de las entidades. “La estabilidad del sistema
financiero se ve influida por el riesgo empresarial en el sector real de la economia. El
trabajo contiene un analisis exploratorio del riesgo empresarial y sus implicaciones
para la morosidad del sector no financiero entre 1992 y 2002, a partir de las
distribuciones empiricas de la rentabilidad contable y de la deuda bancaria morosa.
Los resultados obtenidos muestran que, en cualquier fase del ciclo, un namero
significativo de empresas se encuentra en situacion de riesgo econémico y que la
morosidad esta efectivamente asociada con bajos beneficios de las empresas, sobre
todo en las fases contractivas del ciclo econdémico. Por otra parte, el comportamiento

de la morosidad agregada a lo largo del ciclo econdémico se explica mejor por



desplazamientos de deuda hacia empresas con dificultades financieras que por

variaciones en la proporcion de deuda morosa de las empresas con mora”[1].

Se ha de tener presente, en el andlisis de la evolucion de la morosidad, que la
ratio es una resultante tanto del total de créditos morosos existentes en un
determinado momento como del volumen total de créditos concedidos u otorgados.

La evolucion trimestral de la ratio de morosidad, para el sector bancario, durante

el periodo 1973-1992 puede verse en el Grafico Nro. 1.

RATIO DE MOROSIDAD - CREDITO BANCARIO

7.0%

1% ETAFA 2= ETAPA o ETARR

6.0% 4— - e ————
)
Y |

5 0%+—m—— ._J'  — __.._..._4".',_.

ol 1 AN /

R — —

1.04% ..-‘j‘ e —

uﬁ M T T T T T P T T T T T T T T T T T T T T T A T T I A T T NN T T e T TRl L Err- SRR RS a8

_—
?3?475?6?7?8?93]81BEBBBGESBBB?BBT'BE'QGQ'IQE

FUENTE: Freixas, X et al.%>

Figura Nro. 1, Ratio de morosidad — crédito bancario.

En el gréafico anterior se pueden ver tres etapas claramente diferenciadas en la
evolucion tendencial de la ratio de morosidad: la primera se caracteriza por un
crecimiento practicamente continuo de la ratio, que pasa, de aproximadamente el 1%
al principio de los afios setenta, a algo mas del 6% en el Gltimo trimestre de 1984 y el
primero de 1985. No obstante, el proceso de crecimiento es mucho mas lento al
principio del periodo. En la segunda etapa, que cubre desde el segundo trimestre de
1985 al cuarto de 1989, se produce una continua caida de la ratio, que tiene su origen
en la caida de la morosidad nominal. Sin embargo, no se alcanza niveles tan bajos

como los del principio del periodo analizado [1].



Por ultimo, la tercera etapa abarca el final de la muestra, se caracteriza igual
que la primera, por el aumento de la ratio, aunque en esta ocasion dicho aumento es
mas rapido. La ratio de morosidad se define como el cociente entre activos dudosos e
inversion crediticia, es el indicador tradicionalmente utilizado para analizar el riesgo
de crédito en las entidades financieras y es asumida como medida fundamental de la
calidad del crédito, por cuanto viene a reflejar el nivel de acierto de la entidad en la
seleccion de sus clientes y en la solucién de aquellos que devinieron en

problematicos [1].

La morosidad ademas de estar causada por la calidad con la que se gestiona el
riesgo, puede estar causada por circunstancias econémicas exdgenas. Mientras en el
primer caso las entidades crediticias pueden reducir su morosidad revisando sus
politicas de riesgo y mejorando su gestion, poco pueden reducir la morosidad debido
a factores exdgenos a la propia entidad como el ciclo econémico. Existe una relacion
estrecha entre la morosidad y el ciclo econdmico. Durante las fases recesivas crece la
morosidad, consecuencia de las dificultades financieras de las empresas y de los
hogares. Cuando la economia experimenta un fuerte crecimiento, los beneficios de
las empresas no financieras y los ingresos de los hogares aumentan, lo que facilita el
reembolso de los créditos, contribuyendo asi al descenso de los ratios de morosidad
de las entidades crediticias, pero en esta fase del ciclo suelen estar presentes politicas
de crédito laxas y los riesgos no reciben el adecuado tratamiento. El Grafico Nro. 2
ilustra sobre la correlacién negativa existente entre la ratio de morosidad de las

entidades de crédito y la tasa de crecimiento del PIB [1].
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Figura Nro. 2, Evolucion P.1.B. y Morosidad

Segun el articulo “Software de mineria de datos™, el analisis de cluster es la
determinacion de la existencia de los grupos homogéneos. Los diferentes tipos de

herramientas de clusterizacion que existe para el andlisis de la informacion [2].

El estudio de “propagacion de informacion en redes complejas de circuitos
electrénicos no lineales con ruido”, indica la cantidad de conexiones: los nodos que
son conectadas tanto en la entrada y salida. La media de los indices de cluster de

cada nodo es el indice de cluster de la red neuronal.

2.1.2  Ambito nacional.
Elaboracion de un mapeo de clusters en el Pert. Consultoria solicitada por el
Consejo Nacional de la Competitividad [3].
2.1.2.1 Oportunidades del mercado
Las oportunidades son aquellos factores, positivos, que se generan en el entorno
y que, una vez identificados, pueden ser aprovechados. Las principales oportunidades

del mercado de congelados y conservas de pescado son:

a) Dado que el PerQ tiene mayores y mejores relaciones con socios econémicos
extranjeros ahora tiene la posibilidad de atraer mayor inversion, transferencia
de tecnologia, intercambio de conocimientos y experiencias y la posibilidad

de nuevos negocios [3].



b) Para el caso de conservas de pescado, la aparicion de nuevos envases, ha
contribuido a mejorar la imagen de estos productos. Ademas estos envases
posibilitan productos mas elaborados que pueden ofrecerse a precios mas
bajos.

c) La reciente tendencia hacia la promocién de la acuicultura dinamiza al cluster
de congelados y conservas ya que, segun la FAO, el 44% del pescado de
consumo humano directo (del cual las conservas y congelados son parte
importante) provienen de la acuicultura.

d) Existe una serie de proyectos viables bajo el marco del SNIP orientados a la
remodelacion, construccion o mejoramiento de desembarcaderos pesqueros
estimados en un monto de S/. 105 668 889. Asimismo, también existen
aproximadamente 20 proyectos de este mismo tipo en formulacion. El
desarrollo de estos proyectos implicaria un desarrollo en el sector de pesca

13].

2.1.2.2 Resultados de la consultoria

De acuerdo con el desarrollo de los objetivos y al alcance de la consultoria se han
obtenido cuatro productos que representan los resultados del estudio: Mapeo de
clisteres Como arte de los resultados de la consultoria, se han identificado y
mapeado 41 clusteres en el Peru [3]. Para ello, se ha realizado un extenso proceso de
entrevistas con especialistas de amplio conocimiento sobre la realidad econdémica de
los negocios del Pert, asi como con los directores y gerentes de empresas
representativas de diferentes sectores. Esto ha permitido contrastar de la mejor
manera el analisis previo de fuentes secundarias. Elaboracion de bases de datos Se
han desarrollado 41 bases de datos para cada uno de los cllsteres identificados a
partir del analisis del Directorio Nacional de Empresas Manufactureras 2012 de
PRODUCE, la base de datos de “Peru The Top 10,000” y de estadisticas de
produccion y exportaciones del Perd. Las bases de datos contienen informacion de
las empresas identificadas en temas relacionados con la ubicacion, namero de
trabajadores, especializacion de las empresas, posicion en la cadena de valor del
cluster y facturacion y exportaciones estimadas. La priorizacion de clusteres se ha
desarrollado y aplicado una metodologia para la ponderacion y priorizacion de los
clusteres que consta de cinco criterios de priorizacion: 1) Masa critica empresarial, 2)
potencial de crecimiento del negocio (masa critica de mercado), 3) ventaja



competitiva del cluster, 4) efecto de arrastre de la cadena en términos de empresas, 5)
ocupacion y tecnologia, que responden a los objetivos y requerimientos del estudio.
Como producto de su aplicacion, se obtuvo un ranking y priorizacion referencial de
los 41 clusteres identificados. Durante el proceso de priorizacion, se desarrollé un
taller participativo en el cual se enfatizo la diversificacion de negocios como parte de
la priorizacion. En cuanto a diagnosticos de clusteres, se han elaborado 17
diagnosticos de los clusteres identificados con la finalidad de obtener una primera
caracterizacion de negocios diversificados. En los diagndsticos se profundizan temas
relacionados con la ubicacion y delimitacién geografica, dimension (facturacion,
exportaciones, nimero de empresas, etc.), mapeo de la cadena de valor, analisis de
las exportaciones e identificacion de barreras y retos estratégicos de los clusteres [4].
Cabe mencionar que los diagndsticos no son exhaustivos, porque han sido elaborados
con la informacion obtenida durante el proceso de mapeo de clUsteres. Sin embargo,
representan un importante insumo para etapas posteriores en la implementacion de

iniciativas clusteres.

2.2 Redes neuronales artificiales.

Segun los autores [5][6], una red neuronal es un modelo computacional con
un conjunto de propiedades especificas, consisten en una simulacion de las
propiedades observadas en los sistemas neuronales bioldgicos a través de modelos
matematicos recreados mediante mecanismos artificiales (como un circuito
integrado, un ordenador o un conjunto de valvulas). Tiene el objetivo: conseguir que
las maquinas den respuestas similares a las que es capaz de dar el cerebro, que se
caracterizan por su generalizacion y su robustez. La habilidad de adaptarse o
aprender, generalizar u organizar la informacion, todo ello basado en un
procesamiento eminentemente paralelo. Las redes neuronales son modelos que
intentan reproducir el comportamiento del cerebro. Los mismos constan de

dispositivos elementales de proceso: las neuronas.
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Figura Nro. 3. Entradas, pesos y salida.
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2.2.1 Funcionamiento

Una red neuronal se compone de unidades llamadas neuronas. Cada neurona

recibe una serie de entradas a través de interconexiones y emite una salida. Esta

salida viene dada por tres funciones:

a)

b)

O — (M
x#"ﬂﬁ@f I

2

Figura Nro. 4. Salidas de neuronas recibidas por tres funciones.

Una funcion de propagacion (también conocida como funcion de
excitacion), por lo general consiste en el sumatorio de cada entrada
multiplicada por el peso de su interconexién (valor neto). Si el peso es positivo,
la conexidn se denomina ex citatoria; si es negativo, se denomina inhibitoria.
Una funcion de activacion, modifica la anterior. Puede no existir, siendo en
este caso la salida la misma funcion de propagacion.

Una funcion de transferencia, se aplica al valor devuelto por la funcién de
activacion. Se utiliza para acotar la salida de la neurona y generalmente viene
dada por la interpretacion que queramos darle a dichas salidas. Algunas de las
mas utilizadas son la funcion sigmoidea (para obtener valores en el intervalo

[0,1]) y la tangente hiperbdlica (para obtener valores en el intervalo [-1,1]) [7].

2.2.2 Niveles o capas de neuronas

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o

capas de un numero determinado de neuronas cada una. Como se menciono en el

apartado anterior, se pueden distinguir tres tipos de capas [8]:

a) De entrada: es la capa que recibe directamente la informacion proveniente de

las fuentes externas a la red

b) Ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno

exterior. Pueden estar interconectadas de distintas maneras, lo que determina

junto con su numero las distintas tipologias de redes.

c) De salida: transfieren informacion de la red hacia el exterior.
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Figura Nro. 5, niveles de capas de neuronas.

La misma estd constituida por neuronas interconectadas y arregladas en
tres capas (esto ultimo puede variar). Los datos ingresan por medio de la “capa de
entrada”, pasan a través de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe
mencionar que la capa oculta puede estar constituida por varias capas [6].

Antes de comenzar el estudio sobre las redes neuronales, se debe aprender algo
sobre las neuronas y de cdmo ellas son utilizadas por una red neuronal. En la Figura N°5
se compara una neurona biol6gica con una neurona artificial. En la misma se pueden

observar las similitudes entre ambas (tienen entradas, utilizan pesos y generan salidas)

Mientras una neurona es muy pequefia en si misma, cuando se combinan cientos,
miles o millones de ellas pueden resolver problemas muy complejos. Por ejemplo, el

cerebro humano se compone de billones de tales neuronas [9].

2.2.3 Funcion de entrada (input function).

La neurona trata a muchos valores de entrada como si fueran uno solo; esto recibe
el nombre de entrada global. Por lo tanto, ahora nos enfrentamos al problema de como se
pueden combinar estas simples entradas (inil, ini2,...) dentro de la entrada global, ginij.
Esto se logra a través de la funcion de entrada, la cual se calcula a partir del vector
entrada [8].

Los valores de entrada se multiplican por los pesos anteriormente ingresados
a la neurona. Por consiguiente, los pesos que generalmente no estan restringidos
cambian la medida de influencia que tienen los valores de entrada. Es decir, permiten
que un gran valor de entrada tenga solamente una pequefia influencia, si estos son lo

suficientemente pequefios [9].
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Figura Nro. 6. Funcion de neurona con 2 entradas y una salida.

2.2.4 Funcion de salida o transferencia

Existen cuatro funciones de transferencia tipicas que determinan distintos
tipos de neuronas:
a) Funcion escaldn.
b) Funcion lineal y mixta.
c) Sigmoidal.

d) Funcion gaussiana.

La funcion escalén Unicamente se utiliza cuando las salidas de la red son
binarias. La salida de una neurona se activa s6lo cuando el estado de activacion es
mayor o igual a cierto valor umbral. La funcion lineal o identidad equivale a no
aplicar funcién de salida. Las funciones mixtas y sigmoidal son las mas apropiadas

cuando queremos como salida informacion anal6gica [10].

2.2.5 Arquitectura de red

La definicion de arquitectura es un punto importante en el modelaje de una
red neuronal, porque ella restringe un tipo de problema que puede ser tratado. Por
ejemplo, las redes de una capa. Una red también puede estar formada por multiples
capas, las que pueden ser clasificadas en tres grupos: capa de entrada, capas

intermediarias u ocultas y capas de salida [11].
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Figura Nro. 7, arquitectura de red.

2.2.6 Redes recurrentes
Redes recurrentes son aquellas que poseen conexiones de realimentacion,
como son vistas en la figura 8, las cuales proporcionan un comportamiento dinamico.

El modelo de Hopfield es un ejemplo de red neuronal recurrente [8].

Figura Nro. 8, redes recurrentes.

En general, los siguientes parametros son importantes para definir la
arquitectura de una red neural: niumero de capas, nimero de neuronas en cada
capa y tipo de conexién entre dos neuronas, que definen la red de feedforward o

recurrentes.

2.2.7 Aprendizaje de un RNA

[5] Una propiedad importante de las redes neuronales es la habilidad de
aprender a partir de su ambiente. Eso es realizado a través de un proceso interactivo
de ajustes aplicado a sus pesos de conexion entre dos neuronas, denominados
entrenamiento. Existen muchos algoritmos de aprendizaje. Cada uno sirve para

determinar redes neuronales. Entre los principales se tienen:

Aprendizaje por correccion de error. Algoritmo muy conocido basado en la regla

Delta, que busca minimizar la funcion de error usando un gradiente descendente.
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Este es el principio usado no algoritmo BackPropagation, muy utilizado, para el

entrenamiento de redes de multiples capas como la Multilayer-Perceptron [12]

Aprendizaje competitivo. La cual dos neuronas de una capa compiten entre si por el
privilegio de permanecer activos, tal que una neurona con mayor actividad sera el

unico que participara del proceso de aprendizaje [13].

Aprendizaje de boltzmann. Es una regla de aprendizaje estocéstico obtenido a
partir de principios de tedrico de informacion y de termodinamica. El objetivo de
aprendizaje de Boltzmann es ajustar los pasos de conexion de tal forma que el estado
de las unidades visibles satisfaga una distribucion de probabilidades deseada en
particular [11].

Aprendizaje supervisado. Se utiliza un agente externo que indica a la red la
respuesta deseada para el patrén de entrada.

Refuerzo. Es una variante de aprendizaje supervisado a la cual se informa a la red

solamente una critica de correccién de salida de red y no la respuesta correcta en si.

Aprendizaje No supervisado (auto-organizacion). No existe un agente externo
indicando la respuesta deseada para los patrones de entrada. Este tipo de aprendizaje

es utilizado en los modelos de Mapas de Kohonen.

2.3 Clustering

El objetivo del clastering es reducir la cantidad de datos mediante la
caracterizacion o agrupamiento de datos con caracteristicas similares. Esta
agrupacion es acorde con los procesos humanos de informacion y una de las
motivaciones para usar algoritmos clistering es proveer herramientas automaticas
que ayuden a la construccion de taxonomias. Los métodos pueden también ser
usados para minimizar los efectos de los factores humanos que afectan el proceso de

clasificacion [14].

Como se puede observar, el problema de clistering consiste en contar una
particion optima en el sentido que los elementos de la particion se entiendan como
clases o tipos de datos. De acuerdo con los algoritmos de clustering son métodos para

dividir un conjunto de observaciones en grupos de tal manera que miembros del
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mismo grupo son mas parecidos que miembros de distintos grupos. Para dejar claro

el concepto de clustering se dan las siguientes definiciones [15].

2.3.1 Algoritmo clusteres de microsoft (Analysis Services - Mineria de datos).

El algoritmo de clusteres de microsoft es un algoritmo de segmentacion
suministrado por SQL Server 2008 Analysis Services (SSAS). El algoritmo utiliza
técnicas iterativas, para agrupar los casos de un conjunto de datos dentro de clUsteres
que contienen caracteristicas similares [16]. Estas agrupaciones son Utiles para la
exploracién de datos, la identificacion de anomalias en los datos y la creacién de
predicciones [17].

Los modelos de agrupacion en cllsteres identifican las relaciones en un
conjunto de datos que no se podrian derivar l6gicamente a traves de la observacion

casual.

Por ejemplo, puede discernir I6gicamente que las personas que se desplazan a sus
trabajos en bicicleta no viven, por lo general, a gran distancia de sus centros de
trabajo. Sin embargo, el algoritmo puede encontrar otras caracteristicas que no son
evidentes acerca de los trabajadores que se desplazan en bicicleta. En el siguiente
diagrama, el cllster A representa los datos sobre las personas que suelen conducir
hasta el trabajo, en tanto que el cllster B representa los datos sobre las personas que

van hasta alli en bicicleta.

O
" O
®

A = Trabaladores que conducen para ir al trabajo
B = Trabajadores que van en bicicleta al trabajo

Figura Nro. 9, Algoritmo clusteres de microsoft (Analysis Services - Mineria de
datos).

El algoritmo de agrupacion en cllsteres se diferencia de otros algoritmos de

mineria de datos, en que no se tiene que designar una columna de prediccién para
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generar un modelo de agrupacion en clusteres. El algoritmo de agrupacion en
clasteres entrena el modelo de forma estricta a partir de las relaciones que existen en

los datos y de los clUsteres que identifica el algoritmo [6].

2.3.2 Como funciona el algoritmo

El algoritmo de agrupacion en clusteres de microsoft identifica primero las
relaciones de un conjunto de datos y genera una serie de cllsteres basandose en ellas.
Un gréfico de dispersion es una forma util de representar visualmente el modo como
el algoritmo agrupa los datos, tal como se muestra en el siguiente diagrama. El
grafico de dispersion representa todos los casos del conjunto de datos; cada caso es
un punto del grafico. Los clusteres agrupan los puntos del grafico e ilustran las
relaciones que identifica el algoritmo [5].

No supervisadas

&
i

I
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Figura Nro. 10, funcionamiento del algoritmo.

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

clusteres [18].
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Puede personalizar el funcionamiento del algoritmo seleccionando una

técnica de agrupacion en clasteres, limitando el niumero méaximo de clusteres o

cambiando la cantidad de soporte que se requiere para crear un cluster.

2.3.3 Datos requeridos para los modelos de agrupacion en clusteres

Al preparar los datos para su uso en el entrenamiento de un modelo de

agrupacién en clusteres, conviene comprender qué requisitos son imprescindibles

para el algoritmo concreto, incluidos el volumen de datos necesario y la forma como

estos datos se utilizan. Segn microsoft, los requisitos para un modelo de agrupacién

en clusteres son los siguientes:

a)

b)

Una Unica columna key. Cada modelo debe contener una columna numeérica o
de texto que identifique cada registro de manera Unica. No estan permitidas las
claves compuestas.

Columnas de entrada. Cada modelo debe tener al menos una columna de
entrada que contenga los valores que se utilizan para generar los clusteres. Puede
tener tantas columnas de entrada como desee, pero dependiendo del nimero de
valores existentes en cada columna, la adicion de columnas adicionales podria
aumentar el tiempo necesario para entrenar el modelo.

Una columna de prediccién opcional. El algoritmo no necesita una columna de
prediccion para generar el modelo, pero puede agregar una columna de
prediccion de casi cualquier tipo de datos. Los valores de la columna de
prediccion se pueden tratar como entradas del modelo de agrupacion en clusteres,
0 se puede especificar que so6lo se utilicen para las predicciones. Por ejemplo, si
desea predecir los ingresos del cliente agrupando en clisteres de acuerdo con
datos demogréaficos como la region o la edad, se deben especificar los ingresos
como PredictOnly y agregar todas las demas columnas, como la region o la

edad, como entradas [2].

2.3.4 Modelo de agrupacion en clusteres.

Para explorar el modelo, puede utilizar el Visor de clisteres de Microsoft.

Cuando se observa un modelo de agrupacion en clusteres, el Analysis Services

presenta los clusteres en un diagrama que muestra las relaciones existentes entre

ellos, ademéas de un perfil detallado de cada cluster, una lista de los atributos que
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diferencian cada cluster de los demas, y las caracteristicas de todo el conjunto de

datos de entrenamiento.
2.3.5 Meétodos para crear clusteres de microsoft

El algoritmo de clisteres de Microsoft proporciona dos métodos para crear
clusteres y asignar puntos de datos a dichos clisteres. EI primero, el algoritmo
mediana-K es un método de agrupacion en clisteres duro. Esto significa que un
punto de datos puede pertenecer a un solo cluster, Unicamente se calcula una
probabilidad de pertenencia de cada punto de datos de ese cluster. El segundo, el
método Expectation Maximization (EM), es un método de agrupacion en cllsteres
blando. Esto significa que un punto de datos siempre pertenece a varios clusteres, y
que se calcula una probabilidad para cada combinacion de punto de datos y cluster
[17].

Puede elegir el algoritmo que desee utilizar estableciendo el parametro
CLUSTERING_METHOD. ElI método predeterminado para la agrupacion en

clusteres es el método EM escalable.

2.3.6 Agrupacion en clusteres EM.

En el método de agrupacion en clusteres EM, el algoritmo refina de forma
iterativa un modelo de clusteres inicial para ajustar los datos y determina la
probabilidad de que un punto de datos exista en un claster. El algoritmo finaliza el
proceso cuando el modelo probabilistico ajusta los datos. La funcion utilizada para
determinar el ajuste es el logaritmo de la probabilidad de los datos dado el modelo
[19].

Los resultados del método de agrupacion en clusteres EM son probabilisticos.
Esto significa que cada punto de datos pertenece a todos los cllsteres, pero cada
asignacién de un punto de datos a un cluster tiene una probabilidad diferente. Dado
que el método permite que los clusteres se superpongan, la suma de los elementos de

todos los clusteres puede superar la totalidad de los elementos existentes en el
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conjunto de entrenamiento. En los resultados del modelo de mineria de datos, las

puntuaciones que indican soporte se ajustan para tener en cuenta este hecho [10]

El algoritmo EM es el algoritmo predeterminado utilizado en los modelos de
agrupacion en clasteres de Microsoft. Este algoritmo se utiliza como algoritmo
predeterminado porque proporciona numerosas ventajas comparado con la

agrupacion en clusteres mediana-K:

a) Requiere examinar la base de datos, maximo una vez.

b) Funciona incluso si la cantidad de memoria (RAM) es limitada.
c) Tiene la capacidad de utilizar un cursor de sélo avance.

d) Sus resultados superan los obtenidos por los métodos de muestreo

a) Agrupacion en clisteres mediana-K

La agrupacion en clusteres mediana-K es un método muy conocido para
asignar la pertenencia al clister que consiste en minimizar las diferencias entre los
elementos de un clUster al tiempo que se maximiza la distancia entre los clUsteres
[17]. El término "mediana" hace referencia al centroide del cldster, que es un punto
de datos que se elige arbitrariamente y que se refina de forma iterativa hasta que
representa la verdadera media de todos los puntos de datos del cluster. La "K" hace
referencia a un nimero arbitrario de puntos que se utilizan para inicializar el proceso
de agrupaciéon en cllsteres [18]. El algoritmo mediana-K calcula las distancias
euclidianas cuadradas entre los registros de datos de un cllster y el vector que
representa la media de clusteres, y converge en un conjunto final de K clusteres

cuando la suma alcanza su valor minimo.

El algoritmo mediana-K asigna cada punto de datos a un solo cluster y no
permite la incertidumbre en la pertenencia. En un cluster, la pertenencia se expresa

como una distancia desde el centroide [20].

Normalmente, el algoritmo mediana-K se utiliza para crear clisteres de
atributos continuos, donde el célculo de la distancia a una media se realiza de manera
sencilla. Sin embargo, la implementacion de Microsoft adapta el método mediana-K

a atributos discretos de claster mediante el uso de probabilidades.
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El algoritmo mediana-K proporciona dos métodos para realizar un muestreo
en el conjunto de datos: mediana-K no escalable, que carga el conjunto de datos
completo y realiza una pasada de agrupacion en clusteres, y mediana-K escalable,
donde el algoritmo utiliza los primeros 50.000 casos y lee mas casos Unicamente si

necesita mas datos para lograr un buen ajuste del modelo a los datos.

2.3.7 El algoritmo de distancia euclidiana
2.3.7.1 Distancia euclidiana

La distancia euclidea es la disimilaridad méas conocida y mas sencilla de

comprender, pues su definicién coincide con el concepto mas comun de distancia.
Su expresion es la siguiente:  d (i,j) = (Wi-W;)" (W;-W))

La distancia euclidea, a pesar de su sencillez de célculo y de que verifica

algunas propiedades interesantes, tiene dos graves inconvenientes:

a) El primero de ellos es que la euclidea es una distancia sensible a las unidades
de medida de las variables: las diferencias entre los valores de variables
medidas con valores altos contribuiran en mucha mayor medida de que las
diferencias entre los valores de las variables medidas con valores bajos.
Como consecuencia de ello, los cambios de escala determinaran, también,
cambios en la distancia entre los individuos. Una posible via de solucion de
este problema es la tipificacion previa de las variables, o la utilizacion de la
distancia euclidea normalizada.

b) EIl segundo inconveniente no se deriva directamente de la utilizacion de este
tipo de distancia, sino de la naturaleza de las variables. Si las variables
utilizadas estan correlacionadas, estas variables nos daran una informacion,
en gran medida redundante. Parte de las diferencias entre los valores
individuales de algunas variables podrian explicarse por las diferencias en
otras variables. Como consecuencia de ello la distancia euclidea inflara la

disimilaridad o divergencia entre los individuos.

La solucion a este problema pasa por analizar las componentes principales
(que estan incorrelacionadas) en vez de las variables originales. Otra posible solucion

es ponderar la contribucion de cada par de variables con pesos inversamente
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proporcionales a las correlaciones, lo que nos lleva, como veremos, a la utilizacion

de la distancia de Mahalanobis.

La distancia euclidea serd, en consecuencia, recomendable cuando las
variables sean homogéneas y estén medidas en unidades similares y/o cuando se

desconozca la matriz de varianzas.

2.4 Eleccion de la metodologia

La metodologia SEMMA y la CRISP-DM desarrollan el proyecto Data
Mining en distintas fases que se encuentran interrelacionadas llegando a producir un

desarrollo iterativo e interactivo.

Una gran diferencia se encuentra en el comienzo del proyecto que sera
analizado, porque para la metodologia SEMMA se centra mas en las caracteristicas
técnicas en cada proceso, donde empieza con el muestreo de los datos; en cambio, la
metodologia CRISP -DM realiza la mineria de datos, de manera mas amplia de
acuerdo con los objetivos empresariales y el analisis del problema empresarial para
su transformacion en un problema técnico. De manera global se puede considerar que
la metodologia CRISP-DM es més cercana al concepto real de cada proyecto, porque
se integrara con una metodologia de gestion de proyectos especifica que completaria
las tareas administrativas y técnicas. También se encuentra una gran diferencia en el
tema comercial. Donde SEMMA es ligada a los productos SAS, permitiéndole ser
abierta a sus aspectos generales, donde se encuentra implementada. Por otro lado, la
metodologia CRISP-DM ha sido diseflada como metodologia neutra, con

distribucion libre y gratuita.

Para poder elegir la metodologia a seguir durante todo el proyecto es

necesario revisar las diferencias y semejanzas que existen.

A continuacién en la tabla 2 se presenta un cuadro comparativo entre la
metodologia de CRISP-DM y SEMMA.

Tabla 2 - Cuadro comparativo Crisp-DM vs SEMMA.

Cuadro comparativo de Crisp-DM Vs SEMMA
Objetivo Crisp-DM SEMMA

Permite eleccion libre de las herramientas Sl NO
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Cantidad de fases 6 5

Todas las fases pueden relacionarse Si NO
Considera los motivos del proyecto NO NO
Considera la naturaleza del interés de las partes NO NO
Considera otras partes no técnicos S NO
Identifica claramente las variables sobre las NO NO
cuales el proyecto tiene impacto

Esta detallada paso a paso cada etapa del NO NO
método

Identifica problemas de inteligencia de negocio Si NO
(PIN)

Identifica una caracterizacion abstracta de PIN NO Parcialmente.
Identifica  técnicas de  exploracion  de S Sl
informacién (TEI) utilizables

Identifica relaciones entre las TEIl y los PIN NO Parcialmente.
Identifica  procesos de explotacion  de NO Parcialmente

informacion (procesos PINXTEI)

La metodologia SEMMA se centra mas en las caracteristicas técnicas en cada
proceso, donde empieza con el muestreo de los datos; en cambio, la metodologia
CRISP -DM realiza la mineria de datos, de manera mas amplia de acuerdo con los
objetivos empresariales y el analisis del problema empresarial para su transformacién
en un problema técnico. De manera global se puede considerar que la metodologia
CRISP-DM es més cercana al concepto real de cada proyecto, por tal razén se elige
la metodologia CRISP -DM.

2.5 La metodologia de Crisp-DM

La eleccion de este estandar incluye un modelo y una guia, estructurados en
seis fases, algunas de estas fases son bidireccionales, lo que significa que algunas

fases permitiran revisar parcial o totalmente las fases anteriores [21].

Basado en este analisis, la mejor opcion para este proyecto seria CRISP-DM
ubicando las caracteristicas del cliente, finanzas alumnos de la Universidad Peruana

Union.

Para implementar una tecnologia en un negocio, Se requiere una
metodologia. La mayoria de las consultoras especializadas en alguna tecnologia
tienen, por lo menos, una metodologia, segin los tipos de proyectos que
aborden. Estos métodos son definidos a partir de sus experiencias y tomando lo

mejor de los procedimientos mas exitosos o populares. Contar con una metodologia,
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se ha convertido tan importante y necesario como la carta de presentacion de las

empresas.

La metodologia de trabajo utilizada, para lograr el objetivo planteado, fue La
CRISP-DM, la cual consiste en un conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de
abstraccion: fase, tarea genérica, tarea especializada, e instancia de proceso,
organizados de forma jerarquica en tareas que van desde el nivel mas general hasta

los casos mas especificos [22].

El estdndar incluye un modelo y una guia, estructurados en seis fases, algunas
de estas fases son bidireccionales, lo que significa que algunas fases permitiran

revisar parcial o totalmente las fases anteriores.

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
“Data Modeling

Deployment

)

I

Figura Nro. 11, modelo de la metodologia de CRISP-DM.

El estdndar incluye un modelo y una guia, estructurados en seis fases, algunas
de estas fases son bidireccionales, lo que significa que algunas fases permitiran

revisar parcial o totalmente las fases anteriores.

Comprension del negocio (Objetivos y requerimientos desde una perspectiva no
técnica)

a) Establecimiento de los objetivos del negocio (Contexto inicial, objetivos,
criterios de éxito)
b) Evaluacion de la situacion (Inventario de recursos, requerimientos, supuestos,

terminologias propias del negocio)
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c) Establecimiento de los objetivos de la mineria de datos (objetivos y criterios de
éxito)

d) Generacion del plan del proyecto (plan, herramientas, equipo y técnicas)

Comprension de los datos (Familiarizarse con los datos teniendo presente los
objetivos del negocio)

a) Recopilacidn inicial de datos

b) Descripcion de los datos

c) Exploracién de los datos

d) Verificacion de calidad de datos
Preparacion de los datos (Obtener la vista minable o dataset)

a) Seleccion de los datos
b) Limpieza de datos

¢) Construccion de datos
d) Integracion de datos

e) Formateo de datos
Modelado (Aplicar las técnicas de mineria de datos a los dataset)

a) Selecciodn de la técnica de modelado
b) Disefio de la evaluacion
c) Construccion del modelo

d) Evaluacion del modelo

Evaluacion (De los modelos de la fase anteriores para determinar si son utiles a las

necesidades del negocio)

a) Evaluacion de resultados
b) Revisar el proceso

c) Establecimiento de los siguientes pasos o0 acciones

Despliegue (Explotar utilidad de los modelos, integrandolos en las tareas de toma de

decisiones de la organizacion)

a) Planificacion de despliegue
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b) Planificacion de la monitorizacion y del mantenimiento
c) Generacion de informe final

d) Revision del proyecto
2.5.1 Procesos de desarrollo con CRISP-DM

El modelo de proceso corriente para la mineria de datos proporciona una
descripcion del ciclo de vida del proyecto de mineria de datos. Este contiene las fases
de un proyecto, sus tareas respectivas, y las relaciones entre estas tareas. En este
nivel de descripcion, no es posible identificar todas las relaciones. Las relaciones
podrian existir entre cualquier tarea de mineria de datos segin los objetivos, el
contexto, y lo mas importante el interés del usuario sobre los datos [23]. El

movimiento hacia adelante y hacia atras entre fases diferentes es siempre requerido.

El circulo externo en la Figura 17 simboliza la naturaleza ciclica de la mineria
de datos. La mineria de datos no se termina una vez que la solucién es desplegada.
Las informaciones ocultas durante el proceso y la solucion desplegada pueden
provocar nuevas, a menudo mas preguntas enfocadas en el negocio. En el siguiente,

brevemente perfilamos cada fase:

a) Comprension del negocio. Esta fase inicial se enfoca en la comprension de los
objetivos de proyecto y exigencias desde una perspectiva de negocio, luego
convirtiendo este conocimiento de los datos en la definicion de un problema de

mineria de datos y en un plan preliminar disefiado para alcanzar los objetivos [24].

b) Comprension de los datos. La fase de entendimiento de datos comienza con la
coleccion de datos inicial y continua con las actividades que le permiten familiarizar
primero con los datos, identificar los problemas de calidad de datos, descubrir los
primeros conocimientos en los datos, y/o descubrir subconjuntos interesantes para
formar hipdtesis en cuanto a la informacion oculta [21].

c) Preparacion de datos. La fase de preparacion de datos cubre todas las actividades
necesarias para construir el conjunto de datos final [los datos que seran provistos en
las herramientas de modelado] de los datos en brutos iniciales. Las tareas incluyen la
seleccidn de tablas, registros, y atributos, asi como la transformacion y la limpieza de
datos para las herramientas que modelan [21].
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d) Modelado. En esta fase, varias técnicas de modelado son seleccionadas y
aplicadas, y sus parametros son calibrados a valores dptimos. Tipicamente hay varias
técnicas para el mismo tipo de problema de mineria de datos. Algunas técnicas tienen
requerimientos especificos sobre la forma de datos. Por lo tanto, volver a la fase de

preparacion de datos es a menudo necesario [25].

e) Evaluacion. En esta etapa del proyecto, usted ha construido un modelo (o
modelos) que parece tener la alta calidad de una perspectiva de analisis de datos.
Antes del proceder al despliegue final del modelo, es importante evaluar a fondo ello
y la revision de los pasos ejecutados para crearlo, para comparar el modelo
correctamente obtenido con los objetivos de negocio. Un objetivo clave es
determinar si hay alguna cuestion importante de negocio que no ha sido
suficientemente considerada. En el final de esta fase, una decision en el uso de los
resultados de mineria de datos deberia ser obtenida [26].

f) Desarrollo. La creacion del modelo no es generalmente el final del proyecto.
Incluso si el objetivo del modelo es aumentar el conocimiento de los datos, el
conocimiento ganado tendra que ser organizado y presentado en el modo como el
cliente pueda usarlo. Ello a menudo implica la aplicacién de modelos "vivos" dentro
de un proceso de toma de decisiones de una organizacion; por ejemplo, en tiempo
real la personalizacién de pagina Web o la repetida obtencion de bases de datos de
mercadeo [22]. Dependiendo de los requerimientos, la fase de desarrollo puede ser
tan simple como la generacion de un informe o tan compleja como la realizacion

repetida de un proceso cruzado de mineria de datos a través de la empresa. [10].

La figura 12 presenta un contexto de fases acomparfiadas por tareas genéricas
y las salidas. En las secciones siguientes, describimos cada tarea genérica y sus
salidas mas detalladamente. Enfocamos nuestra atencion en descripciones de tarea y

los resimenes de salidas.
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Figura Nro. 12, procesos de desarrollo con CRISP-DM.

2.5.2 Aplicacién de CRISP-DM en el caso de estudio

2.5.2.1 Comprensién del negocio.
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Figura Nro. 13, comprension del negocio.

2.5.2.1.1 Determinacion de objetivos de negocio
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a)

b)

d)

Tarea: Determinar los objetivos de negocio. El primer objetivo del analista de
datos para un contexto, es entender, desde una perspectiva de negocio, lo que el
cliente realmente quiere lograr. A menudo, el cliente tiene muchos objetivos que
compiten y restricciones que deben ser correctamente equilibrados. El objetivo
del analista es mostrar (destapar) factores importantes, en el principio, esto puede
influir en el resultado del proyecto. Una consecuencia posible de la negligencia
de este paso es gastar un gran esfuerzo produciendo respuestas correctas a
preguntas incorrectas o erradas [27].

Salida: Contexto. Registre la informacion que conoce sobre la situacion de

negocio de la organizacion en el principio del proyecto.

Objetivos de negocio. Es el objetivo primario del cliente, desde una perspectiva
de negocio. Ademas de los objetivos del negocio primario, alli hay tipicamente
otras preguntas de negocio relacionadas con lo que al cliente le gustaria
administrar. Por ejemplo, el objetivo primario de negocio podria ser mantener a
clientes corrientes por prediccién cuando ellos son propensos a moverse a un

competidor.

Criterios de éxito de negocio. Describa los criterios para un resultado acertado o
atil al proyecto desde el punto de vista del negocio. Esto podria ser bastante
especifico y capaz de ser medido objetivamente; por ejemplo, la reduccién de
clientes se revuelve a un cierto nivel o valor, o esto podria ser general y
subjetivo, como “dar ideas utiles en las relaciones”. En este ltimo caso, esto

deberia indicarse quien hace el juicio subjetivo [23].

2.5.2.1.2 Evaluacion de la situacion

a)

b)

Tarea: Evaluar la situacién. Esta tarea implica la investigacion mas detallada
sobre todos los recursos, restricciones, presunciones, y otros factores que
deberian ser considerados en la determinacion del objetivo de analisis de datos y
el plan de proyecto. En la tarea anterior, su objetivo es para ponerse rapidamente

en el quid de la situaciéon. Aqui usted quiere ampliarse sobre los detalles.

Salida: Inventario de recursos. Listar los recursos disponibles para el proyecto,
incluyendo el personal (expertos de negocio, expertos de datos, soportes técnicos,
expertos en mineria de datos), datos (extractos fijos, aproximaciones a la vida,

almacenes de datos, u datos operacionales), recursos computacionales
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(plataformas de hardware) y software (herramientas de mineria de datos, otros
software relevantes).

Requerimientos, presunciones, y restricciones. Listar todos los requerimientos
del proyecto, incluyendo el programa de terminacion, la comprensibilidad y
calidad de los resultados, y la seguridad, asi como las cuestiones legales. Como
parte de esta salida, asegurese que le permitan usar los datos [24]. Listar las
presunciones hechas por el proyecto. Estas pueden ser presunciones sobre los
datos que pueden ser verificados durante la mineria de datos, también puede
incluir presunciones no-comprobables sobre el negocio relacionado con el
proyecto. Es en particular importante listar si esto afectara la validez de los

resultados.

Listar las restricciones sobre el proyecto. Estas pueden ser restricciones sobre

la disponibilidad de recursos, puede también incluir coacciones tecnolégicas como el

tamafo de conjunto de datos lo que es préactico para usar el modelado.

d) Riesgos y contingencias. Listar los riesgos o los acontecimientos que podrian

retrasar el proyecto o hacer que ello falle. Listar los planes de contingencia

correspondientes, que accion serd tomada si estos riesgos 0 acontecimientos ocurren.

e)

f)

Terminologia. Compile un glosario de terminologia relevante al proyecto. Esto
puede incluir dos componentes. Un glosario de terminologia relevante del
negocio, forma la parte de la comprensién del negocio disponible al proyecto. La
construccion de este glosario es una util “evocacion al conocimiento” y un
ejercicio de educacion.

Costos y beneficios. Construya un anélisis de costo-beneficio para el proyecto,
gue compare los gastos del proyecto con los beneficios potenciales al negocio si
esto es exitoso. La comparacion deberia ser tan especifica como posible. Por

ejemplo, use medidas monetarias en una situacion comercial [25].

2.5.2.1.3 Determinacion de los objetivos de la mineria de datos

a) Tarea: Determinar los objetivos de la mineria de datos. Un objetivo de

negocio declara objetivos en la terminologia de negocio. Un objetivo de mineria
de datos declara objetivos de proyecto en términos técnicos [27]. Por ejemplo, el
objetivo de negocio podria ser “Aumentar catalogos de ventas a clientes

existentes.” Un objetivo de mineria de datos podrian ser ‘“Predecir cuantas
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b)

baratijas un cliente comprara, obteniendo datos de sus compras de tres afos
pasados, informacion demografica (edad, sueldo, ciudad, etc.), y el precio del

articulo.”

b) Salida: Objetivos de la mineria de datos. Describir las salidas intencionadas

del proyecto que permiten el logro de los objetivos de negocio.

c) Criterios de éxito de la mineria de datos. Definir los criterios de un resultado
exitoso para el proyecto en términos técnicos -por ejemplo, un cierto nivel de
prediccion precisa o un perfil de inclinacién-a-comprar con un determinado
grado de “elevacion". Como con un criterio de éxito de negocio, puede ser
necesario describir estos en términos subjetivos, en este caso la persona o las

personas que hacen el juicio subjetivo deberian ser identificadas.

2.5.2.1.4 Producir el plan del proyecto

Tarea: Producir el plan del proyecto. Describir el plan intencionado para alcanzar
los objetivos de mineria de datos y asi alcanzar los objetivos de negocio. El plan
deberia especificar los pasos para ser realizados durante el resto del proyecto,

incluyendo la seleccidn inicial de herramientas y técnicas.

Salida: Plan del Proyecto. Listar las etapas a ser ejecutadas en el proyecto, juntos
con su duracion, recursos requeridos, entradas, salidas y dependencias. Donde sea
posible, haga explicito las iteraciones en gran escala en el proceso de mineria de
datos; por ejemplo, las repeticiones del modelado y las fases de evaluacion. Como
parte del plan de proyecto, es también importante analizar dependencias entre la
planificacion de tiempo y los riesgos. El plan de proyecto es un documento dinamico
en el sentido de que en el final de cada fase, son necesarios una revisién del progreso
y los logros, asimismo una actualizacion correspondiente del plan de proyecto es

recomendable [22].

Evaluacion inicial de herramientas y técnicas. En la final de la primera fase, una
evaluacion inicial de herramientas y técnicas deberia ser realizada. Aqui, por
ejemplo, usted selecciona una herramienta de mineria de datos que soporte varios
métodos para las distintas etapas del proceso. Es importante evaluar herramientas y
técnicas temprano en el proceso desde la seleccion de herramientas y técnicas y esto

puede influir en el proyecto entero.
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2.5.2.2 Comprension de datos
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Figura Nro. 14, comprension de datos.

2.5.2.2.1 Recoleccion de datos iniciales

a)

b)

Tarea: Recolectar datos iniciales. Adquiera en el proyecto los datos (o el
acceso a los datos) listados en los recursos del proyecto. Esta coleccion inicial
incluye carga de datos, si es necesario para la comprension de los datos.

Salida: Informe de coleccion de datos inicial. Liste el conjunto de dato(s)
adquirido(s), juntos con sus posiciones, los métodos usados para adquirirlos, y
algunos de los problemas encontrados. Registre los problemas encontrados y
algunas de las resoluciones alcanzadas. Esto ayudara con la réplica (observacion)

futura de este proyecto o con la ejecucidn de proyectos similares futuros [25].

2.5.2.2.2 Describir los datos

a)

b)

Tarea: Describir los datos. Examine las propiedades "gruesas™ o "superficiales”
de los datos e informe adquiridos en los resultados.

Salida: Informe de descripcién de datos. Describa los datos que han sido
adquiridos, incluyendo el formato de los datos, la cantidad de datos (por ejemplo,
el nimero de registros y campos en cada tabla), los identificadores de los
campos, y cualquier otro rasgo superficial que ha sido descubierto. EvalUe si los

datos adquiridos satisfacen las exigencias relevantes.

2.5.2.2.3 Explorar los datos

a)

Tarea: Explorar los datos. Esta tarea dirige interrogantes de mineria de datos

usando preguntas, visualizacion, y técnicas de reporte. Estos incluyen la
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b)

distribucion de atributos claves (por ejemplo, el atributo objetivo de una tarea de
prediccidn) relacionados entre pares o0 pequefios ndmeros de atributos, los
resultados de simples agregaciones, las propiedades de las subpoblaciones
significativas, y analisis estadisticos simples.

Salida: Informe de exploracion de datos. Describa los resultados de esta tarea,
incluyendo primeras conclusiones o hipotesis iniciales y su impacto sobre el resto
del proyecto. Si es apropiado, incluya graficos y plots para indicar las
caracteristicas de datos que sugieren mas examen de subconjuntos de datos

interesantes [21].

2.5.2.2.4 Verificar la calidad de los datos

a)

b)

Tarea: Verificar la calidad de los datos. Examine la calidad de los datos,
dirigiendo preguntas como: ¢Los datos estdn completos? (¢Esto cubre todo los
casos requeridos)? ¢Son correctos, 0 estos contienen errores y, si hay errores, que
tan comunes son estos? ¢Hay valores omitidos en los datos? Si es asi, ¢cOmo se
representan estos, donde ocurre esto, y que tan comunes son estos?

Salida: Informe de calidad de datos. Liste los resultados de la verificacion de
calidad de datos; si existen problemas de calidad, liste las posibles soluciones.
Las soluciones a los problemas de calidad de datos generalmente dependen tanto

del conocimiento de los datos y como del negocio.

2.5.2.3 Preparacion de datos
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Figura Nro. 15, preparacion de datos.
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b)

b)

a) Salida: Conjunto de datos. Este es el conjunto (o conjuntos) producido por la
fase de preparacion de datos, que sera usada para modelar o para el trabajo
principal de anlisis del proyecto.

b) Descripcion del conjunto de datos. Describir el conjunto de dato (o conjuntos)

que serd usado para el modelado y el trabajo principal de analisis del proyecto.

2.5.2.3.1 Seleccion de datos

a) Tarea: Seleccion de datos. Decidir que datos seran usados para el analisis. Los
criterios incluyen la importancia a los objetivos de la mineria de datos, la calidad,
y las restricciones técnicas como limites sobre el volumen de datos o los tipos de
datos. Note que la seleccion de datos cubre la seleccion de atributos (columnas)
asi como la seleccidn de registros (filas) en una tabla [26].

b) Salida: Razonamiento para la inclusién/exclusion. Listar los datos para ser
incluidos/excluidos y los motivos para estas decisiones.

2.5.2.3.2 Limpieza de datos

Tarea: Limpiar datos. Elevar la calidad de los datos al nivel requerido por las

técnicas de analisis seleccionadas. Esto puede implicar la seleccion de los

subconjuntos de datos limpios, la insercion de datos por defectos adecuados, o

técnicas més ambiciosas tales como la estimacion de datos faltantes mediante

modelado.

Salida: Informe de la limpieza de los datos. Describa que decisiones y acciones

fueron tomadas para dirigir los problemas de calidad de datos informados durante la

tarea de Verificacion de Calidad de Datos de los Datos de la fase de Comprension de

Datos. Las transformaciones de los datos para una apropiada limpieza y el posible

impacto en el andlisis de resultados deberian ser considerados [27].

2.5.2.3.3 Construir datos

Tarea: Construir datos. Esta tarea incluye la construccion de operaciones de
preparacion de datos: la produccion de atributos derivados, el ingreso de nuevos
registros, la transformacion de valores para atributos existentes.

Salidas Atributos derivados. Los atributos derivados son los atributos nuevos que
son construidos de uno o mas atributos existentes en el mismo registro. Ejemplo:

area = longitud * anchura.
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c)

b)

b)

Registros generados. Describa la creacion de registros completamente nuevos.
Ejemplo, crear registros para los clientes quienes no hicieron compras durante el afio
pasado. No habia ninguna razon de tener tales registros en los datos brutos, pero para
el objetivo del modelado esto podria tener sentido para representar explicitamente el
hecho que ciertos clientes no hayan hecho compra nada.

2.5.2.3.4 Integrar datos

Tarea Integrar datos. Estos son los métodos por los cuales la informacion es
combinada de mdltiples tablas o registros para crear nuevos registros o valores.
Salida Combinacion de datos. La combinacion de tablas se refiere a la union
simultanea de dos o mas tablas que tienen informacion diferente sobre el mismo
objeto. Ejemplo, una cadena de venta al publico tiene una tabla con la informacion
sobre las caracteristicas generales de cada tienda (Por ejemplo, el espacio, el tipo de
comercio), otra tabla con datos resumidos de las ventas (por ejemplo, el beneficio, el
cambio porcentual en ventas desde el afio anterior), y el otro con informacién sobre
los datos demograficos del area circundante. Cada una de estas tablas contiene un
registro para cada tienda. Estas tablas pueden ser combinadas simultaneamente en
una nueva tabla con un registro para cada tienda, combinando campos de las tablas
fuentes [25].

2.5.2.3.5 Formatear datos

Tarea Formatear datos. Formateando transformaciones se refiere a modificaciones
principalmente sintacticas hechas a los datos que no cambian su significado, pero
podria ser requerido por la herramienta de modelado.

Salida Datos reformateados. Algunas herramientas tienen requerimientos sobre el
orden de los atributos, tales como el primer campo que es un Unico identificador para
cada registro o el ultimo campo es el campo resultado que el modelo debe predecir.
Podria ser importante cambiar el orden de los registros en el conjunto de datos.
Quizas la herramienta de modelado requiere que los registros sean clasificados segun
el valor del atributo de resultado. ComUnmente, los registros del conjunto de datos
son ordenados al principio de algun modo, pero el algoritmo que modela necesita que

ellos estén en un orden moderadamente arbitrario. [24].

2.5.2.4 Modelado
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Figura Nro. 16, modelado.

2.5.2.4.1 Seleccion de la técnica de modelado

a)

b)

Tarea: Escoger la técnica de modelado. Como primer paso en modelado,
seleccionar la técnica de modelado real que esta por ser usado. Aunque se haya
podido seleccionar una herramienta durante la fase de comprension del negocio,
esta tarea se refiere a la técnica de modelado especifico; por ejemplo, un arbol
decision construido con C4.5, o la generacion de red neuronales Back-
Propagacion. Si mdltiples técnicas son aplicadas, se realizan esta tarea
separadamente para cada técnica [25].

Salida: Técnicas de modelado. Se debe documentar la técnica de modelado real
que esté por ser usado.

Presunciones del modelado. Muchas técnicas de modelado hacen presunciones
especificas sobre los datos; por ejemplo, todos los atributos tengan distribuciones
uniformes, no encontrar valores no permitidos, el atributo de clase debe ser

simbolico, etc. Registrar cualquiera de tales presunciones hechas [26].

2.5.2.4.2 Generacion de la prueba de disefio

a)

Tarea: Generar la prueba de diseflo. Antes de que nosotros en realidad
construyamos un modelo, tenemos que generar un procedimiento o el mecanismo
para probar la calidad y validez del modelo. Por ejemplo, en tareas de mineria de
datos supervisados como la clasificacion, esto es comun usar tasas de errores
como medida de calidad para modelos de mineria de datos. Por lo tanto,

tipicamente se debe separar el conjunto de datos en una serie y en un conjunto de
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b)

prueba, construir el modelo sobre el conjunto de series, y estimar su calidad sobre
el conjunto de prueba separado [22].

Salida: Prueba de disefio. Describir el plan intencionado para el entrenamiento,
la prueba, y la evaluacion de los modelos. Un componente primario del plan
determina como dividir un conjunto de datos disponible en datos de

entrenamiento, datos de prueba, y conjunto de datos de validacion.

2.5.2.4.3 Construccion del modelo

a)

b)

d)

Tarea: Construir el modelo. Ejecutar la herramienta de modelado sobre el
conjunto de datos preparados para crear uno o mas modelos.

Salidas: Parametro de ajustes. Con cualquier herramienta de modelado, hay a
menudo un gran ndmero de pardmetros que pueden ser ajustados. Se debe listar
los pardmetros y sus valores escogidos, también con el razonamiento para elegir
los pardmetros de ajustes.

Modelos. Estos son los modelos reales producidos por la herramienta de
modelado, no un informe.

Descripciones del modelo. Describir los modelos obtenidos. Informar sobre la
interpretacion de los modelos y documentar cualquier dificultad encontrada con

sus significados.

2.5.2.4.4 Evaluacion del modelo

a)

b)

Tarea: Evaluar el modelo. El ingeniero de mineria de datos interpreta los
modelos segin su conocimiento de dominio, los criterios de éxitos de mineria de
datos, y el disefio de prueba deseado. El ingeniero de mineria de datos juzga el
éxito de la aplicacion del modelado y descubre técnicas mas técnicamente; él se
pone en contacto con analistas de negocio y expertos en el dominio luego para
hablar de los resultados de la mineria de datos en el contexto de negocio. El
ingeniero de mineria de datos intenta clasificar los modelos. El evalta los
modelos segun los criterios de evaluacion. Tanto como es posible, él también
tiene en cuenta objetivos del negocio y criterios de éxito de negocio. [25].

Salida: Evaluacion de modelos. Resumir los resultados de esta tarea, listar las
calidades de los modelos generados (por ejemplo, en términos de exactitud), y
clasificar su calidad en relacion con cada otro.

Parametros de ajustes revisados. Segun la evaluacion del modelo, se debe

revisar los parametros de ajuste y témplelos para la siguiente corrida en la tarea
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de construccion del modelo. Repetir la construccion y evaluacion del modelo

hasta que crea que usted ha encontrado el/los mejor/es modelo/s. Documentar

todo como las revisiones y las evaluaciones.

2.5.2.5 Evaluacion
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Figura Nro. 17, evaluacion.

2.5.2.5.1 Evaluacion de los resultados

a)

b)

Tarea: Evaluar los resultados. Los pasos de la evaluacion anterior trata con
factores como la exactitud y la generalidad del modelo. Este paso evalla el
grado al que el modelo responde (encuentra) los objetivos de negocio y
procura determinar si hay alguna decision de negocio por el que este modelo
es deficiente. Otra opcion de evaluacion es probar el/los modelo/s sobre
aplicaciones de prueba en la aplicacion real, si el tiempo y las restricciones de

presupuesto lo permiten.

Ademas, la evaluacion también verifica otros resultados generados por la
mineria de datos. Los resultados de la mineria de datos implican modelos que
necesariamente son relacionados con los objetivos originales de negocio y
todas los otros descubrimientos que no son relacionados necesariamente con
los objetivos originales de negocio, pero también podria revelar desafios

adicionales, informacidn, o insinuaciones para futuras direcciones.

Salida: Evaluacion de los resultados de la mineria de datos en lo que
concierne a criterios de éxito de negocio. Resumir los resultados de
evaluacion en términos de criterios de éxito de negocio, incluyendo una
declaracion final en cuanto si el proyecto ya encuentra los objetivos iniciales

de negocio.
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¢) Modelos aprobados. Despues de la evaluacion de modelos en lo que
concierne a criterios de éxito de negocio, los modelos generados que

encuentran los criterios seleccionados son los modelos aprobados.

2.5.2.5.2 Proceso de revision
a) Tarea: Revisar el proceso. En este punto, los modelos resultantes pasan a
ser satisfactorios y a satisfacer las necesidades de negocio. Ahora es
apropiado hacer una revision mas cuidadosa de los compromisos de la
mineria de datos para determinar si hay cualquier factor importante o tarea
que de algun modo ha sido pasada por alto. Esta revision también cubre
cuestiones de calidad;por ejemplo, ¢Construimos correctamente el modelo?
¢Usamos solo los atributos que nos permitieron usar y que estan disponibles

para andlisis futuros?

b) Salida: Revision de proceso. Resumir la revision de proceso y destacar las

actividades que han sido omitidas y/o aquellas que deberian ser repetidas.

2.5.2.5.3 Determinacion de los préximos pasos

a) Tarea: Determinar los proximos pasos. Segun los resultados de la
evaluacion y la revision de proceso, el equipo de proyecto decide como
proceder. El equipo decide si hay que terminar este proyecto y tomar medidas
sobre el desarrollo si es apropiado, tanto iniciar mas iteraciones, 0 comenzar
nuevos proyectos de mineria de datos. Esta tarea incluye los andlisis de
recursos restantes y del presupuesto, que puede influir en las decisiones.

b) Salida: Lista de posibles acciones. Listar las acciones futuras potenciales,
con los motivos a favor y en contra de cada opcién.

c) Decision. Describir la decision en cuanto a como proceder, junto con el

razonamiento.

2.5.2.6 Desarrollo
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2.5.2.6.1 Desarrollo del plan

a) Tarea: Desarrollar el plan. De acuerdo con el desarrollo de los resultados
de mineria de datos en el negocio, esta tarea toma los resultados de la
evaluacion y determina una estrategia para el desarrollo. Si un procedimiento
general ha sido identificado para crear el/los modelo/s relevante/s, este

procedimiento es documentado aqui para el desarrollo posterior.

b) Salida: Desarrollo del plan. Resumir la estrategia de desarrollo, incluyendo

los pasos necesarios y como realizarlos.

2.5.2.6.2 Plan de supervision y mantenimiento

a) Tarea: Planear la supervision y el mantenimiento. La supervision y el
mantenimiento son cuestiones importantes si los resultados de mineria de
datos son parte del negocio cotidiano y de su ambiente. La preparacién
cuidadosa de una estrategia de mantenimiento ayuda evitar largos periodos

innecesarios de uso incorrecto de resultados de mineria de datos. Para
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supervisar el desarrollo de los resultados de la mineria de datos, el proyecto
necesita un plan detallado de proceso de supervision. Este plan tiene en

cuenta el tipo especifico de desarrollo.

b) Salida: Supervision y plan de mantenimiento. Resumir la estrategia de
supervision 'y mantenimiento incluyendo los pasos necesarios y como

realizarlos.
2.5.2.6.3 Informe definitivo de producto

a) Tarea: Producir el informe final. En el final del proyecto, el lider del proyecto
y su equipo sobrescribe un informe final. Segun el plan de desarrollo, este
informe puede ser s6lo un resumen del proyecto y sus experiencias (si estas aun
no han sido documentadas como una actividad en curso) o esto puede ser una

presentacion final y comprensiva de los resultados de mineria de datos.

b) Salidas: Informe definitivo. En el final del proyecto, el lider del proyecto y su
equipo sobrescribe un informe final. Segun el plan de desarrollo, este informe
puede ser s6lo un resumen del proyecto y sus experiencias (si estas ain no han
sido documentadas como una actividad en curso) o esto puede ser una

presentacion final y comprensiva de los resultados de mineria de datos.

c) Presentacién final. También a menudo habra una reunién en la conclusién del

proyecto en el que los resultados son presentados verbalmente al cliente.
2.5.2.6.4 Revision del proyecto

a) Tarea: Revisar el proyecto. Evaluar lo que fue correcto y lo que se equivoco, lo
que fue bien hecho y lo que necesita para ser mejorado.

b) Salida: Documentacion de la experiencia. Resumir las experiencias
importantes ganadas durante el proyecto. Por ejemplo, trampas, accesos
engafiosos, o las insinuaciones para seleccionar las mejores técnicas de mineria
de datos en situaciones similares podrian ser la parte de esta documentacion. En
proyectos ideales, la documentacion de la experiencia también cubre cualquier
informe que ha sido escrito por miembros individuales del proyecto durante las
fases del proyecto y sus tareas.
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CAPITULO 11l

METODO DE LA INVESTIGACION

En este capitulo se detalla los pasos de la investigacion que se realizaron para
alcanzar al objetivo propuesto. La presente metodologia cumple con cada una de las
fases del modelo Crisp-DM, asi mismo se detalla el plan de proyecto para su

cumplimiento.

3.1 Tipo de investigacion

La investigacion que se esta realizando es de dos tipos:

Tecnoldgica. Ya que consiste en la aplicacion de los modelos y herramientas
actuales a la solucion del objeto de estudio.

Descriptivo. Se llegard a conocer la situacion, identificacion de estado
econdmico en las facultades de la (UPeU) a través de la descripcidn exacta de las

actividades, identificando la situacion financieros de los indicadores Académica.
3.2 Disefio de la investigacion

Luego de elegir la metodologia Crisp-DM para la construccion, se decidio seguir
la siguiente estrategia para la ejecucion del proyecto la cual consiste en la realizacion
de los siguientes seis fases: Comprension del negocio, Comprension de Datos,
Preparacién de datos, Modelado, Evaluacion y Despliegue. Estos procesos se
presentan en la figura 19 para la implantacion de soluciones de inteligencia de

negocios.
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3.2.1 Comprension del negocio.

En esta fase se obtiene conocimientos sobre las actividades del negocio del

cliente, su estructura organizacional, ambiente interno, relaciones e interacciones y

riesgos asi como se muestra en la tabla 3.

Tabla Nro. 3, comprension del negocio.

item

Comprension del negocio
DESCRIPCION

Contexto

Registro de la informacion requerido para el inicio del proyecto.

Objetivos del negocio

Anadlisis del negocio lo que el cliente realmente quiere lograr.

Inventario de recursos

Listar los recursos disponibles para el proyecto, incluyendo el
personal (expertos de negocio, expertos de datos, soportes
técnicos, expertos en mineria de datos).

Riesgos y contingencias

Listar los riesgos o los acontecimientos que podrian retrasar el
proyecto o hacer que ello falle

Terminologia

compilamos un glosario de terminologia relevante al proyecto

Costos Construccion de un andlisis de costo-beneficio para el proyecto
Objetivos y mineriade  Describir las salidas intencionadas del proyecto que permiten el
datos logro de los objetivos de negocio

Plan de proyecto

Listar las etapas a ser ejecutadas en el proyecto, juntos con su
duracidn, recursos requeridos, entradas, salidas, y dependencias.

Evaluacién inicial

Evaluacién inicial de herramientas y técnicas deberia ser
realizada. Aqui, por ejemplo, usted selecciona una herramienta de
mineria de datos que soporte varios métodos para las distintas
etapas del proceso.
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3.2.2 Se recolecta los datos para inicial el analisis del negocio

Tarea: Recolectar datos iniciales. Se adquiere en el proyecto los datos (o el acceso
a los datos) listados en los recursos del proyecto. Esta coleccidn inicial incluye carga
de datos, si es necesario para la comprensién de los datos.

Salida: Informe de coleccion de datos inicial. Se lista el conjunto de datos
adquiridos, juntos con sus posiciones, los métodos usados para adquirirlos, y algunos
de los problemas encontrados. Luego se registra los problemas encontrados y algunas
de las resoluciones alcanzadas. Esto ayudara la réplica (observacion) futura de este

]

o Dt | R Exphon Pl | ) s Tomcm | 7 DBMS 01t hsntsint | B) Gty i | S ot Dtniges | % Contbiprt

(ENTOS_GOOUNTY [DATO_SEND [EDAD [RELIGISNAGVENTISTA [GVILESTADS [NACIAENTO_DEPARTAMERNTO [ESTADE LAB [iic[EA COBI0,CONTRATD [RVEL UPEL v -
" ws s e

Figura 20, andlisis inicial del negocio.
3.2.3 Preparacion de datos.

c) Salida: Conjunto de datos. Este es el conjunto (0 conjuntos) producido por la
fase de preparacion de datos, que sera usada para modelar o para el trabajo
principal de analisis del proyecto.

d) Descripcion del conjunto de datos. Aqui se describe el conjunto de datos (o
conjuntos) que sera usado para el modelado y el trabajo principal de andlisis del
proyecto.

c) Tarea: Seleccion de datos. Decidir qué datos seran usados para el analisis. Los
criterios incluyen la importancia de los objetivos de la mineria de datos, la
calidad, y las restricciones técnicas asi como limites sobre el volumen de datos o
los tipos de datos. Se nota que la seleccion de datos cubre la seleccion de

atributos (columnas) asi como la seleccion de registros (filas) en una tabla [26].
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Figura 21, preparacion de datos.

3.2.4 Modelado.

Tarea: Escoger la técnica de modelado. Esta tarea se refiere a la técnica de
modelado especifico, por ejemplo, un arbol decisién construido con Analysis
Services, o0 la generacién de red neuronales Back-Propagacion. Si multiples técnicas
son aplicadas, se realizan esta tarea separadamente para cada técnica [25].

El proceso de agrupamiento K-Medias, inicialmente, se determina el nimero
de grupos K y se asume el centroide o centro de grupos K. para determinar los
centroides hay dos alternativas: la primera es tomar de forma aleatoria K objetos
como centroides iniciales y la segunda es tomar los primeros K objetos en secuencia.
Luego el algoritmo ejecuta los siguientes tres pasos hasta que alcance el criterio de
convergencia; es decir, los objetos no se muevan del grupo [28]. Primero se
determina los centroides iniciales de acuerdo con el nimero de cllster esperado,
segundo se determina la distancia de cada objeto con relacion a los centroides y la
tercera se agrupan los objetos con base en la distancia minima asi como se muestra

en la figura 22.
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Figura Nro. 22, proceso de agrupacion de K-Medias.

Presunciones del modelado. Muchas técnicas de modelado hacen presunciones
especificas sobre los datos; por ejemplo, todos los atributos tengan distribuciones
uniformes, no encontrar valores no permitidos, el atributo de clase debe ser

simbolico, etc. Registrar cualquiera de tales presunciones hechas [26].

3.2.5 Evaluacion

Tarea: Evaluar los resultados. Los pasos de la evaluacién anterior trata con
factores como la exactitud y la generalidad del modelo. En este paso se evalla el
grado al que el modelo responde, los objetivos de negocio y procura determinar si
hay alguna decision de negocio por el que este modelo es deficiente. Otra opcién de
evaluacion es probar el/los modelo/s sobre aplicaciones de prueba en la aplicacion

real, si el tiempo y las restricciones de presupuesto lo permiten.
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CAPITULO IV

CONSTRUCCION

El capitulo presenta el proceso de construccion de BA. Estos son disefiados y
desarrollados en cada uno de los pasos para la construccion de BA. Durante este
capitulo hemos desarrollado en detalle como se modela los procesos utilizando la
herramienta de Microsoft. De esta construccion de BA, se obtiene el resultado final
para los usuarios finales, el cual permite para las tomas de decisiones de los gerentes
del negocio.

4.1 Elaboracion de BA para gerencia financiera de la UPeU.

A continuacion se presenta la tabla de solucién de BA (Business Analytics),
muestra el disefio de solucion de BA en tres fases: fase de definicion, fase de disefio,
Modelos y decision. La cual comprende desde la extraccion de la base de datos
operacional y fuentes de formato xlIs. ETL, Creacién de un nuevo DB (BA UPEU),
tipos de informacién, muestra de informacion hasta obtener modelos segin las
caracteristicas similares, asi como se muestra en la tabla 3 disefios de solucion de BA
[29].

Tabla Nro. 4 — Disefio de solucién de BA (Business Analytics).

Solucion de BA (Business Analytics)

Fuentes de Datos/fase de definicion Fase de disefio Modelo/
Decision

SQL Server 2008

Oracle 10

-
— :
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4.1.1 Andlisis de datos.

En la figura 23 se muestra el analisis de datos para nuevo base de datos
(DATAWAREHOUSE), donde la informacion sera exportada de la data operacional
a través de ETL y que servird como base para los disefios de modelos.

4 TOAD for Oracle - [ARON@PRODUCCION SQL Editor (<No name>]] | | ) ]
“$Ele Edr Gid SQUEGKor Create Databsse Toos Mew DBA Dabug TeamCoéng Wndow Heb 5
TRARC|LEDBRON-B-&-4R| 0 & e [{a
[ amongerosioaon |

& - IE o - SetSchema ARON [f <namedsaL-

To e X BDS A EE|E S| & <ddun

*¥11=* || TO_CHAR(SYSDATE, 'ma') | | -* | | TO_CHAR (SYSDATE, *dd"} ), yyyy-sme-dd* ) -A.NACIMIENTC_FECHA) /365)EDAD,

e, i
?
T2 Do 6rd | B Serot Ot | B ExplanPlan | B) Ao Trace | & DBMS Dutout (bl | B Buerm views: |- Scrot Debusoer | % Codeoen
PR
DOCUMENTOS_CODUNN |DATO_SEXD [EDAD |RELIGION_ADVENTISTA |CMIL_ESTADO |NACMIENTO_DEPARTAMENTO |ESTADO_LAB. | NG.. [EAP [CODIGO_CONTRATO [NIVEL_UPEU [VIVE ~
» | 200010090 M [ s ma EAP. de Teolog,aMencn. Paicologga Pastoral 20131 E
200010090 M 5S s lima EAP.de Te n PsicologuaPastaral 20131 E
201120850 M ns s Lime EAP.de 20142 E
201120850 W as s Limas EAP.de 20131 E
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13 18 ARON@PROCUCDOM B Modiied

% st Edtor

Figura 23 — Analisis de datos para la base de datos (DATAWAREHOUSE).

4.1.2 ETL (Extract Transform and Load).

La manipulacion de la data operacional (Controladoria), es realizando ETL
(Extract Transform and Load), donde es extraida la informacion a un Data
Warehouse (BA UPEU), de esta forma no se cambia la data en la misma base de
datos y la otra parte de datos es extraida de formato xls, para ETL utilizamos la
herramienta de integracion (Microsoft).

Figura 24 y 25 muestra la construccién de ETL para la carga de Datos a
(DATAWAREHOUSE).
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Figura 24 — Analisis de datos general.

Bwcel Source

-(-I_) I] Data Conversion

Figura 25, analisis de datos para la base de datos.

Después de analisis de datos y disefio en la figura 27 se prepara para la nueva
DataWarehouse (BA UPEU), para carga de datos a través de ETL, esta base de datos

es consolidada con la informacion requerida para la explotacién de datos.
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Figura 26, preparacion de datawarehouse (BA UPEU).
En la figura 28 se procede a ejecutar el ETL para la carga de datos a una
nueva base de datos (BA UPEU).

= Excel Source
&5

1 .
Lookup Match Outpdl =]
1 awmno
n

: 1005 Lookup Match Cutput
u

—a
1 NIVEL_UPEU
n

Lookup Match Output

Lookup Match Cutput

i(- OLE DB Destination

Figura 27, ETL para data warehouse (BA UPEU).

4.1.3 Fase de disefio de modelos.

Como el primero paso en modelado, se selecciona la técnica de modelado
inicial actual segun la herramienta a utilizar, para procesar nuestro modelo se hace la

conexion a la Data Warehouse (BA UPEU), asi como se muestra en la figura 28.
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Data Source Wizard

Completing the Wizard

Provide a name and then click Finish to create the new data source.

Data source name:
BA Ll Pe U

Preview:

Connection string:
Provider=SQLMNCLI11.1;:Data Source=AF-SISTEMAS-0Z: Integrated Security=55P|:Initial

Catalog=BA UPell

Figura 28, conexion a base de datos.

En la figura 29, se muestra la seleccion de tabla donde esta almacenada los
datos del alumno.

<11 Date Source View Wizar [EEEEEC)
—

Select Tables and Views
Select objects from the relational datsbase to be included in the data source
view.

Available objects: Included objects:

Name Type MName Type

EEH DIM_ALUMMNO {dba) Table FH DATOS_ALUMN... Table
EEDIM_CICLO (dbo)  Table
EE DIM_NIVEL_UPE... Table
FH DIM_RIESGO (dbo) Table
EE FAC_ALUMNO (dba) Table
2] sysdiagrams {dbo) Table

A
b

e
Ll

Filter: Add Helated Tables

[] Show system objects

Figura 29, seleccion de tabla para el modelo.

Se selecciona la técnica de modelado inicial actual, segin la herramienta a
utilizar, procesamos nuestro modelo de agrupamiento con el algoritmo de k-medias.

En la figura 30 se muestra la seleccion de la técnica en la herramienta.
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|~ Data Mining Wizarg

Create the Data Mining Structure
Specify if mining model should be created and select the most applicable
technigue.

@ Create mining structure with a mining model

Which data mining technique do you want to use?
[Mcm' soft Decision Trees
_ Microsoft Association Rules
(@] Microsoft Clustering
Microsoft Decision Trees
Die Microsoft Linear Regression

Microsoft Logistic Regression
Th Microsoft Maive Bayes
me Microsoft Neural Metwark
Microsoft Sequence Clustering
Microgoft Time Series

g Unable to retrieve a list of supported data mining algorithms. Make sure you are -
connected to the comect Analysis Services server instance and the Analysis Services
server named AF-5ISTEMAS-02 is running and corfigured propery. You can continue ™

[ <Bosk ][ tet> ]

Figura 30, seleccion del algoritmo para el modelo.

Se procede a generar el disefio de prueba, ya que antes de construir un
modelo, es necesario definir un procedimiento para probar la calidad del modelo y la
validez. El disefio de prueba especifica que el conjunto de datos deberia ser separado
en el entrenamiento y en el conjunto de prueba. EI modelo estd construido sobre el
conjunto de entrenamiento y su calidad estimada sobre el conjunto de prueba. En la
figura 31 se muestra los datos de aprendizaje y el conjunto de pruebas del modelo.

Specify the Training Data

Specify the columns used in your analysis.

Mining model gtructure:

TablesColumns
DATO_HLIO
EAF
EDAD
ESTADO_CIVIL
ESTADO_LABORAL
IMPORTE
INGRESO_MENSUAL
LUGAR_FROCEDENCIA
MORA
NIVEL_UFEU
NOMERES
NUM_HERMANO
RIESGO
RISEDENCIA
SEXO

Predict...

oO
og

O000O00000EOEOEOEE &
3 o o

ORO0O0OO0OROEOEEOO

]
0
]
O
O
0
O
0
;
O

og

Recommend inputs for cumenthy selected predictable:

Figura 31, muestra la creacion del conjunto de datos y de pruebas
que se utiliza para aprendizaje del modelo.
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En la figura 32, se muestra la sugerencia de datos seleccionados

Suggest Related Columns

Column Mame Score
02t
ANHO 0.160
EAP 0142
EDAD 0111
LUGAR_PROCEDENCIA 0,091
RIESGO 0026
RISEDEMNCIA 0.009

SEXO 0.008
ESTADO_CIVIL 0.008
ADVENTISTA 0.007
NIVEL_UPEU 0.005
NUM_HERMANC 0.005
DATO_HUO 0.005
ESTADO_LABORAL 0.004
INGRESO_MEMNSUAL 0.000
IMPORTE

CODIGO_UNIV

KIARARDEC

| [ cones

Figura 32, sugerencia de datos seleccionados.

Se procede a la construccion del modelo, para ello se utiliza la herramienta de
modelado sobre el conjunto de datos, hay a menudo un gran nimero de parametros
que pueden ser ajustados. En la figura 33, se muestra la el procesamiento de los

clusteres de este modelo.

Structure P | DATOS ALUMMO ARBOLES MBAYES
i Microsoft_Decision_Trees Microsoft_Maive_Bayes

Input Input
Input Input
Input Input
Key Key

@

ﬂ Input -): Input Input

Input Input

Input Input
| RIESGO redictOnly PredictOnly PredictOnly

Figura 33 — Procesamiento de modelos.
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CAPITULO V

VALIDACION Y RESULTADOS

El presenta capitulo tiene el objetivo de presentar la validacion de cada uno
de los resultados solicitados para el area financiera académica de la (UPeU). De igual
forma se detalla los reportes dindmicos de la informacion para los indicadores

propuestos.

Para los reportes de modelos se utilizd la herramienta Analysis Services,

donde se realiza la seleccion de algoritmos, para realizar el reporte de modelo.

Se procedié a identificar los clusteres que tienen la mayor cantidad de
alumnos morosos y les asignamos sus nombres correspondientes, para hacer un
contraste entre los alumnos que no deben y aquellos que si. En la figura 34, se

muestra los clusteres generados por la herramienta.

No Moroso

Figura Nro. 34, agrupacion de modelos.
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Una vez identificado los clusteres se procedio a analizar las caracteristicas
mas resaltantes de los alumnos morosos. De acuerdo con la informacion recopilada

se puede observar lo siguiente:

5.1 Analisis de los atributos
5.1.1 Cluaster moroso

Un clUster es la agrupacion de casos de alumnos que tienen caracteristicas
similares. En la figura 35 se puede observar los atributos més importantes presentes

mediante probabilidades y se pueden ir de siguiente modo:

a) La probabilidad de que el alumno sea moroso si es que estudia en otra
institucion es 84.211%.

b) La probabilidad de que el alumno sea moroso Yy el responsables del pago sea
su padre es de 81.115%

c) Una variable que favorece a la morosidad es si el alumno trabaja, por lo tanto
la probabilidad de que el alumno no trabaje influya en la morosidad es de
67.492%

d) La probabilidad de que sea moroso dado que el cargo laboral de su

apoderado es Empleado es de 69.659%

Caracteristicas para Maoroso

Variables Walores Probabilidad  +

Estudiaenotra 1 ]
Rel Apoderada 1 ]
Financiamiento fyudadePadres ]
Abencion 1 ]
Ayudapar U Feligresia ]
Garantia Personal ]
Cargo Padre Empleado ]

5t Labaral a |
Tarjetas Cred 4 ]

Montas 3,415.3 - 4,421.0 ]
Sectoreconomica Servicio ]

Sitlaboral Padre Dependiente ]

Monta Credito 1600 a mas ]

Morosa si ]

Instr Padres Secundaria ]

Moroso Na ]

Departamento lirna ]

Sitlaboral Padre Independiente ]

Provincia Lima ]

Ciudad Lima [ ]

Dias Maora i} | ]

Figura Nro. 35, ficha caracteristicas del cluster.
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5.1.2 Cluaster no moroso

En este clUster se detallan las caracteristicas que influyen en la no morosidad
del alumno, como observaremos en la Figura 36, la ficha de caracteristicas del cluster
se puede analizar y conocer para la toma de desiciones, segin se detallan a

continuacion:

a) La probabilidad de que el alumno no sea moroso dado que trabaja es de
100.00%

b) La probabilidad de que el alumno no sea moroso dado que su apoderado tiene
instruccion secundaria es de 100.00%

c) La probabilidad de que el alumno no sea moroso dado que su apoderado tiene
un ingreso bruto entre S/ 1010.5y 1432 es de 100.00%

d) La probabilidad de que el alumno no sea moroso dado que tiene apoyo de sus
padres es de 70.00%
Ahora se analiza las caracteristicas de ambos tipos de alumnos identificando

las diferencias mas resaltantes:

a) Favorece la situacion laboral de jubilado a padre del alumno no moroso.

b) Que el alumno trabaje favorece al clister no moroso.

Chister 1: | Moroso v Clister 2 |No maroso v

Puntuaciones de distincidn para Moroso ¥ No moraso

Variables Yalores Favarece Moroso & Favorece No moroso

Edad Padre 26.0-29.4 ]
Edad Padre 29,4 -65.0 | ]

Sitlaboral Padre Jubilado [ ]
Garantia Terceraos [ ]
Cargo Padre Otro [ ]
Estudiacnotra i} [ ]
Estudiasnotra 1 [ ]

Provincia San Roman [ ]
Ciudad juliaca [ ]
Afinestudios 5 [ ]
Garantia Personal

Tarjetas Cred 3 [ ]
Cargo Padre Empleado [ ]

it Laboral ] [ ]

Sit Laboral 1 [ ]

Dias Mara 1] [ |
Tarjetas Cred 4 [ |
Sectoreconomico Servido [ |

Sitlabaral Padre Dependiente [ |

Maraso Si [ ]

Maraso o [ |

Figura Nro. 36, Ficha distincion del cluster.

Analisis de morosidad consolidada. El analisis se muestra en la siguiente
Figura 37, por sedes, filiales y centros de aplicacion.
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MOROSIDAD

Setiembre del 2015

# MOROSIDAD INGRESO 2014 SALDO 2014 INGRESO 2015 SALDO 2015 % 2014 % 2015 %% Var.
CONSOLIDADO

1. | UNIVERSIDAD SEDE 28775143,46 | 3,277.448.10 | 31,345,961.80 | 3,462,.057.88 11.00 11.00 00 |
2. | CENTRO DE APLICACION IMPRENTA UNION 7389592,.54 -876,032.72 5,592,610.82 256,111.63 | -12.00 5.00 | 141.67 .
3. | COLEGIO UNION 252961649 457.870.57 2,367,816.47 561,838.21 18.00 17.00 5.56 .
4. | FILIAL JULTIACA 10013400,%6 | 1,304,135.14 | 11,828,877.58 | 1,490,933.63 13.00 13.00 00 | @
5. | FILIAL TARAPOTO 607358%9,61 761,349.79 6,163,276.11 605,154.7% 13.00 10.00 23.08 .
6. | INSTITUTO DE IDIOMAS 1266520,84 166,621.53 1,80%,452.20 375.457.70 13.00 21.00 61.54 .
7. | CONSERVATORIO DE MUSICA 257287 32,522.00 3231,727.10 35,207.00 13.00 11.00 15.38 .
8. | PROESAD 43254817.7 657,.281.67 5,142,154.52 778,.569.55 15.00 15.00 00 | @
. | POSTGRADD 2858255,1 558,619.34 3,722,480.99 458,456.45 20.00 12.00 40.00 .

Figura Nro. 37, analisis de morosidad consolidad.
Analisis de morosidad por facultades. El analisis se muestra en la siguiente Figura
38, por facultades de sede Lima, asi como se observa el la figura 38.

MOROSIDAD

Setiembre del 2015

TOTAL
ALMUNOS

Oy

=il MORO

INDICE IND.

FACULTADES

1. | FACULTAD CC EMPRESARIALES 662712,9 763 g68,56 | 10.51 | @
2. | FACULTAD DE INGENIERIA 523944,43 523 100102 | 10.52 | )
I R 1101792,02 349 1161 10.76 | ()

SALUD

FACULTAD DE HUMANAS Y
4. | ECoLCACION 296758, 5 351 84547 | 1126 | @
5. | FACULTAD DE TEOLOGIA 474006,45 376 1260,66 | 14.05 | ()
&. | GESTION PROESAD 778563,55 1634 476,48 | 1523 | @

Figura Nro. 38, andlisis de morosidad por facultades.

Analisis de morosidad por Escuela. El analisis se muestra en la siguiente Figura
39, por escuelas de la sede Lima, asi como se observa el la figura.

Setiembre del 2015

TOTAL
ALMUNOS

MOROSIDAD SALDO INDICE IND.

B
MORO

FACULTAD CC EMPRESARIALES
1. | UN CTP Informatica Empresarial 25,451.02 45 &40,24 | 12.00 .
2. UM CTP Secretariado Ejecutivo 44,280.50 85 466,11 | 14.00 .
3. | UN EAP Administracion 310,828.82 345 200,55 | 10.00 .
4, | UM EAP Contabilidad 278,153.16 22e 1230,77 | 11.00 ®
3. | UN EAP Arguitectura 255,517.66 226 13253 | 12.00 | ()
£. | UM EAP Ingenieria Ambiental 280,410.30 2g2 254 36 | 11.00 .
7. | UN EAP Ingenieria Civil 153,311.47 63 235864 g.00 | ()
8. UM EAP Ingenieria de Alimentos 71,528.35 88 812,82 | 11.00 .
9. | UM EAP Ingenieria de Sistemas 115,176.653 173 688,88 S.00 .

Figura Nro. 39, analisis de morosidad por escuela.
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Anélisis de morosidad comparativos. El siguiente analisis comparativo es por
escuelas de la sede Lima, asi como se observa el la Figura 40.

Setiembre del 2015
# MOROSIDAD % 2014 % 2015 % Var.
FACULTAD CC EMPRESARIALES

1. UM EAP Contabilidad 13.00 11.00 | 15.38 .
2. UM EAP Administracion 11.00 i0.00 | 9.09 | @
S UM CTP Informatica Empresarial 14.00 12.00 | 1429 | @
4. UM CTP Secretariade Ejecutive 15.00 14.00 | 66T | @@
3. UM EAF Ingenieria de Sistemas 10.00 S.00 | 10.00 | @
E. UM EAP Ingenieria de &limentos 10.00 ii.00 | 10.00 .
7. UM EAP Ingenieria Ambiental 10.00 11.00 | 10.00 .
8. UM EAP Arguitectura 10.00 12,00 | 20,00 .
5. UM EAP Ingenieria Civil 5.00 5.00 .00 |

Figura Nro. 40, andlisis de morosidad comparativo.
5.2 Analisis de los resultados obtenidos estadisticos.

Estadistico de T de prueba con respecto al pago de cuotas segun las fechas
establecidas en el contrato.

Para la seleccion de la muestra se ha utilizado los nimeros aleatorios
generando mediante el SPSS, para conocer el resultado se ha considerado una

muestra de 130, para conocer la morosidad del alumno.
Sub — hipotesis 1.

Ho: Se desea comprobar la puntuacion media del coeficiente de la morosidad del
grupo de alumnos que paga las cuotas segun la fecha establecida en su contrato

(antes de los 25 dias).

Hi: Se desea comprobar la puntuacion media del coeficiente de la morosidad del
grupo de alumnos que no paga las cuotas segun la fecha establecida en su contrato

(después de los 25 dias).
Esto es:
Ho: u< 25

Hi: VS 25
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Nivel de significacion a = 0.05

Estadistico de prueba es t-student Tp.; = 4.98

P 0 Sig = error teorico establecido (0.05 ¢ 0.01)
Calculo usando SPSS.

Tabla Nro. 5, estadistica de T de prueba para la comprobacion de la morosidad del

alumnao.

Prueba estadistico

N Media |Desviacion Tipica |Error tip. de la media

Morosidad (dias) 130 |38.32 |30.503 2.675

Prueba de test de muestras

Test Value = 25

95% Intervalo de confianza

Diferencia de|Para la diferencia

t Df |Sig. (2-tailed) |medias Inferior Superior

Condicién del alumno (Morosidad) (4.98 (129 {,000 13.323 8.03 18.62

Criterio de decision
Si p < a entonces se rechaza la hipotesis nula

Se Rechaza la hipétesis Hy, Prueba unilateral, p=0.000/2 =0; el valor de t = 4.98
tendra un p = 1-0 = 1 > 0.05, entonces se rechaza la hip6tesis nula Hy y aceptamos la

hipotesis alterna.

Entonces se acepta la hipdtesis alterna H;, se comprueba que la mayoria de

los alumnos paga su cuota después de la fecha indicada en su contrato.

Estadistico T de prueba para comprobar la morosidad con respecto a ingreso

bruto mensual
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Para seleccion de la muestra se ha utilizado los nUmeros aleatorios generando
mediante el SPSS, para conocer el resultado se ha considerado una muestra de 130,

para conocer la morosidad del alumno.
Sub — hipotesis 2.

Ho: Si el alumno trabaja tendra un ingreso bruto mensualmente, entonces habra

menor probabilidad que el alumno sea moroso.

Hi: Si el alumno no trabaja no tendrd un ingreso bruto mensualmente, entonces
habra mayor probabilidad que el alumno sea moroso.

Ho: pt<um

Hi: pts um
Nivel de significacion a = 0.05
P 0 Sig = error tedrico establecido (0.05 6 0.01)
Calculo usando SPSS.

Tabla Nro. 6, Grupo estadistico de situacion laboral.

Situacion laboral N Media Desviacion estandar  Error tip. de la media
Ingreso Bruto  Si trabaja 28 1885.71  1545,774 292.124
No trabaja 102 153350 565,157 55.959

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene para

la igualdad de Prueba T para la igualdad de medias
varianzas
~ 95% Intervalo de
) ) ) Error tip. )
. Sig. Diferencia confianza para la
F Sig. T Gl ) . de la .
(bilateral)  de medias ) _diferencia
diferencia . .
Superior  Inferior
Se han asumido 16.36 000 1,899 128 ,596 144,743 271,758  -398,671 688,157
varianzas iguales ’
Ingreso
Brut No se han 1,184 29,007 ,740 144,743 427,606 -778,392 1067,878
ruto

asumido

varianzas iguales
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Decision: como p = 0.011 < 0.05 entonces se rechaza la hipdtesis nula Ho.

En conclusion, el grupo de los alumnos que no trabajan presentd mayor
probabilidad de que sean morosos que el grupo de los alumnos que trabajan. Si los
alumnos que no trabajan pt es mayor la morosidad um en 144.743 puntos.

5.2.1 Identificacion del contexto de la poblacion.

Tabla Nro. 7, Recibe ayuda por parte de universidad.

Frecuencia porcentaje Porcentaje validos Porcentaje acumulado

Beca de estudios 25 19,2 19,2 19,2
Beca de feligresia 85 65,4 65,4 84,6
Ningln ayuda 20 15,4 15,4 100,0
Total 130 100,0 100,0

Se puede observar del grafico que el 65.38% de los 85 encuestados reciben
beca de feligresia, los 19.23% de los 25 encuestados recibe becas de estudio (1/4,
1/2, 1 becas) de parte de la universidad y 15.38% de los 20 encuestados no recibe

ninguna ayuda por parte de la universidad.

Ayuda por parte

de la universidad
B Beca de estudios
B Beca de feligresia
Cnotiene
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Figura Nro. 41, Resultados obtenidos ayuda por parte de Universidad.

Se concluye que la mayoria de los entrevistados recibe ayuda de la
universidad, tanto con beca de feligresia y becas de estudios (1/4, 1/2, 1 beca) y muy

poco de los encuestados no recibe ninguna ayuda.

Tabla Nro. 8, hermanos estudiando en la universidad.

Frecuencia porcentaje Porcentaje validos | Porcentaje acumulado
uno 23 17,7 17,7 17,7
dos 19 14,6 14,6 32,3
tres 7 54 54 37,7
No tiene 81 62,3 62,3 100,0
Total 130 100,0 100,0

Fuente: cuestionario propuesto.

Se observa que el 63.31% de los 81 encuestado no tiene ningin hermano
estudiando en la UPeU, el 17.69% de los 23 encuetados tiene un hermano estudiando
en la universidad, el 14.62% de los 19 encuestados tiene 2 hermanos estudiando y los

5.38% de los 7 encuestados tiene tres hermanos estudiando en la universidad.

Hermanos de

estudio
Muno
BEdos
Otres
17,69%| .
- M No tiene

Figura Nro. 42, Resultados obtenidos hermanos de estudio.
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En conclusion, los estudiantes quienes tienen mas de un hermano estudiando

en la universidad, es muy probable que tenga deficiencias de pago de sus cuotas de

mensualidad.
Tabla Nro. 9, Financiamiento de estudio.
Frecuencia porcentaje Porcentaje validos  Porcentaje acumulado
Ayuda de padres 91 70,0 70,0 70,0
Beca de ayuda 11 8,5 8,5 78,5
Auto sostenimiento 19 14,6 14,6 93,1
Beca ley 9 6,9 6,9 100,0
Total 130 100,0 100,0

Se muestra que el 70.00% de los 91 encuestados recibe ayuda de sus padres,
el 14.62% de los 19 alumnos encuetados se auto sostiene, 8.46% de los 11
encuestados recibe ayuda de becas y el 6.92% de los 9 encuestados recibe Beca ley.

Financiamiento de
estudios

W Ayuda de padres
EBecade yuda

[J Autosostenemiento
M Beca ley

Figura Nro. 43, Resultados obtenidos hermanos de estudio.

Se concluye: los alumnos que se auto sostienen hay una mayor probabilidad
gue sea moroso, porque no recibe ayuda de parte de sus apoderados.
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

1. Conclusiones

a)

b)

Después de haber realizado el trabajo de investigacion, utilizando la
herramienta de BA, se ha podido experimentar y conocer la segmentacion de
clusteres de BA, que ha facilitado el trabajo desde la fase de definicion, la
fase de disefio, hasta la fase de explotacion de la informacion de modelos
para la toma de decisiones. De este modo, se ha logrado el objetivo propuesto
inicialmente, y se ha logrado una correcta integracion con cada una de las
herramientas utilizadas en el proyecto de investigacion.

Con la creacion de un modelo de clister, y la elaboracion de BA (Business
Analytics) se ha podido lograr mejorar en las tomas de decisiones, facilitando
asi el manejo dinamico de los reportes, las operaciones de navegacion que
son bastante flexibles, cuyos usuarios finales interactian y la herramienta
muestra la informacion requerida para la toma de decisiones, para conocer el
resultado se ha considerado una muestra de 130, para conocer la morosidad
del alumno la fecha de pago antes y después de 25 de cada mes obteniendo un
resultado de clUster moroso para después de 38.32 dias.

Para conocer el resultado se ha considerado una muestra de 130, para conocer
la morosidad del alumno si trabaja o no trabaja obteniendo un resultado de
claster moroso tiene un ingreso bruto mensual 1533.50 y de cluster no
moroso tiene un ingreso de 1885.71

Se logré identificar los clUsteres con caracteristicas similares de los alumnos
de la Universidad Peruana Unidn, los cuales fueron capturados de la base de

datos relacional, acorde con la necesidad de informacion a predecir.
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2. Recomendaciones

a)

b)

d)

Utilizar las herramientas de Analysis Service Bl (Analytics Service), y la
metodologia Crisp-DM para garantizar la calidad de modelo de cluster y del
trabajo en otras investigaciones similares.

Se recomienda que al momento de manipular la informacion de la data
histérica para enviar a una nueva data, sacar el backup, porque una mala
manipulacion puede alterar la informacion de la base de datos, asimismo por
cuestiones de seguridad.

La solucion abarca el area financiera de la Universidad, se recomienda
continuar con la misma metodologia y herramienta aplicada a otras areas de
la (UPeU).

La puesta en marcha del modelo de Cluster pueda seguir un proceso continuo
para desarrollar la iniciativa y, posteriormente, ejecutar y de ese modo

monitorear en toda la corporacion.
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Anexo 1 — Presupuesto de proyecto de investigacion.

Recursos de Personal Meses Sueldo Mensual (S/.) | Sub Total (S/.)
Analista de datos 2 S/. 2500.00 S/. 5000.00
Modelamiento de datos 2 S/. 2000.00 S/. 4000.00
Inscripcion del proyecto S/.100.00
Asesor del Proyecto S/. 800.00
Sustentacion S/. 700.00
Total gastos en personal S/.10600.00
Recursos de Software Cantidad | Precio Unitario (S/.) | Sub Total (S/.)
SQL Server 2008 1 S/.5.00 S/.5.00
Pentaho 1 S/.5.00 S/.5.00
Toad 1 S/.5.00 S/.5.00
Total gastos en software S/. 15.00
Recursos de Hardware | Cantidad | Precio Unitario (S/.) | Sub Total (S/.)
Computadoras 2 S/. 400.00 S/. 400.00
Impresor 1 S/. 270.00 S/. 270.00
USB 1 S/. 50.00 S/.50.00
DVDsy CDs 6 S/.1.50 S/.9.00
Cartucho de la impresora. 1 S/. 70.00 S/.70.00

Y2 millar Papel A4 500 S/.12.00 S/.12.00
Impresion 370 S/. 37.00 S/. 37.00
Total gastos en hardware S/. 848.00
Gastos Administrativos | Mes Precio Unitario (S/.) | Sub Total (S/.)
Internet (moden) 6 S/.99.00 S/.594.00
Transporte 6 S/.200.00
Imprevistos 6 S/.50.00
Gastos Indirectos 6 S/.50.00
Total gastos administrativos S/. 894.00
Gran total S/.12357.00
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Anexo 2 - Consulta datos alumnos

SELECT
--A.CODIGO PERSONAL,

APELLIDO2 (A.CODIGO PERSONAL) NOMBRE,
--DATO_APELLIDO_ PATERNO,

--DATO_APELLIDO MATERNO,

A.DOCUMENTOS CODUNIV,

A.DATO SEXO,

TRUNC ( (TO_DATE ( (TO_CHAR (SYSDATE, 'yyyy') | |'-

"| |TO_CHAR (SYSDATE, 'mm"') | | '=' | |TO_CHAR(SYSDATE, 'dd')), 'yyyy-mm-dd') -
A.NACIMIENTO FECHA)/365)EDAD,

--NACIMIENTO PAIS,

A.RELIGION ADVENTISTA,

A.CIVIL ESTADO,

A.NACIMIENTO DEPARTAMENTO,

A.ESTADO LABORAL,

"' INGRESO_MENSUAL,

SUBSTR (alumno_eap (A.CODIGO PERSONAL),7,50) EAP,
B.CODIGO CONTRATO,

' 'NIVEL UPEU,

B.VIVIENDA TIPO,

A.DATO_HIJOS,

B.NUM_ HERMANO,
B.MORA,

C.IMPORTE,

' "ANHO,

' '"RIESGO

--RELIGION ALUMNO

FROM DATOS PERSONALES A, ALUMNO CONTRATO B, UPEU SALDO INI C
WHERE A.CODIGO PERSONAL = B.CODIGO PERSONAL
AND A.CODIGO PERSONAL = C.ID PERSONAL

AND B.CODIGO CONTRATO IN (

'2012-1",

'2012-2",

'2013-1",

'2013-2",

'2014-1",

'2014-2",

'2015-1",

'2015-2"

)

AND DOCUMENTOS CODUNIV IS NOT NULL

--AND B.AREA ID = '2'

GROUP BY

.CODIGO PERSONAL, A.DOCUMENTOS CODUNIV,
.DATO SEXO, A.NACIMIENTO FECHA,

.RELIGION ADVENTISTA, A.ESTADO LABORAL,
.NACIMIENTO DEPARTAMENTO, A.CIVIL ESTADO,
.VIVIENDA TIPO, A.DATO HIJOS,
.NUM_HERMANO, B.CODIGO CONTRATO,

.MORA, C.IMPORTE

W ww
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Anexo 3 - Consulta de Morosidad Consolidado Total.
SELECT
UNL_ID,
(CASE UNL_ID
WHEN '0' THEN 'CONSOLIDADO!
WHEN '10000000' THEN 'LIMA'
WHEN '20000000' THEN 'PRODUCTOS UNION'
WHEN '30000000' THEN 'IMPRENTA UNION'
WHEN '40000000' THEN 'COLEGIO UNION'
WHEN '50000000' THEN "JULIACA'
WHEN '60000000' THEN 'TARAPOTO'
END) DEPTO,
(CASE CO
WHEN 1 THEN 'CAPITAL OPERATIVO'
WHEN 2 THEN 'SOSTENIMIENTO PROPIO'
END) NOMBRE,
TIE_ANHO,
TIE_MES,
abs(CAPITAL) as CAPITAL,
(
CASE
WHEN CO =1AND UNI_ID=0THEN 1
WHEN CO =2 AND UNI_ID =0 THEN 2
WHEN CO =1 AND UNI_ID = 10000000 THEN 3
WHEN CO =2 AND UNI_ID = 10000000 THEN 4
WHEN CO =1 AND UNI_ID = 20000000 THEN 5
WHEN CO = 2 AND UNI_ID = 20000000 THEN 6
WHEN CO =1 AND UNI_ID = 30000000 THEN 7
WHEN CO =2 AND UNI_ID = 30000000 THEN 8
WHEN CO = 1 AND UNI_ID = 40000000 THEN 9
WHEN CO =2 AND UNI_ID = 40000000 THEN 91
WHEN CO = 1 AND UNI_ID = 50000000 THEN 92
WHEN CO = 2 AND UNI_ID = 50000000 THEN 93
WHEN CO = 1 AND UNI_ID = 60000000 THEN 94
WHEN CO =2 AND UNI_ID = 60000000 THEN 95
END
) ORDEN
FROM (
SELECT
1 AS CO,
A.UNI_ID,A.IND_ID,B.TIE_ANHO,B.TIE_MES, ROUND((A.FAC_IMPORTE/
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(
SELECT X.FAC_IMPORTE

FROM BI_FAC_INDICADOR X
WHERE X.UNI_ID = A.UNI_ID
AND X.TIE_ID = B.TIE_ID
AND X.IND_ID = '000077"
)*100),3) AS CAPITAL
FROM BI_FAC_INDICADOR A, BI_TIEMPO B
WHERE A.TIE_ID = B.TIE_ID
AND B.TIE_ANHO IN (2011,2012)
AND B.TIE_MES <= ".09."
AND A.IND_ID = '000030'
UNION ALL
SELECT
2 AS SP,A.UNI_ID,A.IND_ID,B.TIE_ANHO,B.TIE_MES,
ROUND((A.FAC_IMPORTE/
(
SELECT X.FAC_IMPORTE
FROM BI_FAC_INDICADOR X
WHERE X.UNI_ID = A.UNI_ID
AND X.TIE_ID = B.TIE_ID
AND X.IND_ID = '000039'
)*100),3) AS CAPITAL
FROM BI_FAC_INDICADOR A, BI_TIEMPO B
WHERE A.TIE_ID = B.TIE_ID
AND B.TIE_ANHO IN (2011,2012)
AND B.TIE_MES <= ".09."
AND A.IND_ID = '000038'
ORDER BY UNI_ID,TIE_MES

)
ORDER BY ORDEN,TIE_ANHO,TIE_MES ";
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Anexo 4 - Consulta Morosidad por facultad.

SELECT

'FACULTADES' FAC_NOMBRE,

(SELECT X.UNI_NOMBRE FROM sim.bi_unidad_estrategica X WHERE
SUBSTR(X.UNL_ID,1,4) = FAC_ID AND XUNINIVEL GESTION = '2)
UNI_NOMBRE,

FAC_ID,

UIN_IMPORTE,

UIN_IMPORTE_ACUM,
TO_CHAR(UIN_PORCENTAJE*100,'999,999,999,999,999.99")
UIN_PORCENTAJE,

TOTAL,
ROUND((TO_NUMBER(UIN_IMPORTE_ACUM)/TO_NUMBER(TOTAL)),2)
INDICE,
(CASE WHEN UIN_PORCENTAJE <= 18 AND
ROUND((TO_NUMBER(UIN_IMPORTE_ACUM)/TO_NUMBER(TOTAL)),2) <= 1000
THEN 1
WHEN UIN_PORCENTAJE <= 18 AND
ROUND((TO_NUMBER(UIN_IMPORTE_ACUM)/TO_NUMBER(TOTAL)),2) > 1000
THEN 2

WHEN  UIN_PORCENTAJE BETWEEN 18 AND 21  AND
ROUND((TO_NUMBER(UIN_IMPORTE_ACUM)/TO_NUMBER(TOTAL)),2)
BETWEEN 1000 AND 2000 THEN 2

WHEN UIN_PORCENTAJE > 21 AND
ROUND((TO_NUMBER(UIN_IMPORTE_ACUM)/TO_NUMBER(TOTAL)),2) > 2000
THEN 0
END ) AS SEM_XX
FROM (
SELECT

SUBSTR(A.UNI_ID,1,4) AS FAC_ID,
SUM(B.UIN_IMPORTE) UIN_IMPORTE,
SUM(B.UIN_IMPORTE_ACUM) UIN_IMPORTE_ACUM,
(SUM(B.UIN_IMPORTE_ACUM)/SUM(B.UIN_IMPORTE))
UIN_PORCENTAJE,
SUM(SIM.FC_CW_TOTAL_ALUMNOS_EAP(".$mai_id."," $nivel."," $semestre." A.U
NI_ID)) AS TOTAL
FROM sim.bi_unidad_estrategica A, sim.bi_unidad_indicador B,sim.bi_tiempo C
WHERE A.UNI_ID =B.UNL_ID
AND B.tie_id = C.tie_id
AND B.ind_id ='000037'
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AND A.uni_estado ='1'

AND C.tie_anho = ".$anho."

AND C.tie_mes = "".$mes_id."

AND SUBSTR(A.UNI_ID,1,3) = " .$sede."™
GROUP BY SUBSTR(A.UNI_ID,1,4)

)
ORDER BY FAC_ID, UNI_NOMBRE";
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Anexo 5 - Consulta Morosidad por escuela.

select UNI_ID,UIN_IMPORTE,UIN_IMPORTE_ACUM,UIN_PORCENTAJE from (
select
aron.nivel_equiv(substr(aron.alumno_eap(id_personal),1,5),'001-||"".$anho.™)
UNL_ID,
sum(importe) UIN_IMPORTE,
sum(saldo) UIN_IMPORTE_ACUM,
round(sum(saldo)/decode(sum(importe),0,1,sum(importe)),2)
UIN_PORCENTAJE
from (
select
id_personal,
sum(abs(nvl(importe,0))) importe,
0 saldo
from aron.upeu_mov_doc
where id_venta = '001-||"".$anho."
and to_char(fecha, MM") <= Ipad(™.$i.",2,0)
and id_personal in (

select
id_personal
from sim.bi_data
where id_venta = '001-||"".$anho.™
and id_contrato like "'.$anho."||"".$semestre."
and tipo = 'R’
)
and importe <> 0
and dc =D’
and tipo ='S'

group by id_personal
having sum(abs(nvl(importe,0))) <> 0
union all
Select
id_personal,
0 importe,
decode(sign(sum(importe)),-1,0,sum(importe)) saldo
from aron.upeu_sal_cli_mes
where id_venta = '001-|"".$anho.™
and to_char(fecha,' MM") <= Ipad(".$i."",2,0)

and id_personal in (
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select
id_personal
from sim.bi_data

where id_venta = '001-'||"".$anho.™

and id_contrato like ".$anho."||"".$semestre.

and tipo ='R")
group by id_personal

having decode(sign(sum(importe)),-1,0,sum(importe)) <> 0

)

group by  aron.nivel_equiv(substr(aron.alumno_eap(id_personal),1,5),'001-

I"".$anho."")

)

where UNI_ID not like '130103%'
and UNI_ID like '130%'

union

select UNI_ID,UIN_IMPORTE,UIN_IMPORTE_ACUM,UIN_PORCENTAJE from (

select

UNI_ID,

aron.nivel_equiv(substr(aron.alumno_eap(id_personal),1,5),'001-|"".$anho.™)

sum(importe) UIN_IMPORTE,
sum(saldo) UIN_IMPORTE_ACUM,

round(sum(saldo)/decode(sum(importe),0,1,sum(importe)),2)

UIN_PORCENTAJE

from (
select
id_personal,
sum(abs(nvi(importe,0))) importe,
0 saldo
from aron.upeu_mov_doc
where id_venta = '001-|"".$anho.™
and to_char(fecha,'MM") <= Ipad(".$i."",2,0)
and id_personal in (
select
id_personal
from sim.bi_data
where id_venta = '001-||".$anho."
and tipo = 'P'
)
and importe <> 0
and dc ='D’
and tipo ='S'
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group by id_personal
having sum(abs(nvl(importe,0))) <> 0
union all
Select
id_personal,
0 importe,
decode(sign(sum(importe)),-1,0,sum(importe)) saldo
from aron.upeu_sal_cli_mes
where id_venta = '001-||"".$anho."
and to_char(fecha, MM") <= Ipad(™.$i.",2,0)
and id_personal in (
select
id_personal
from sim.bi_data
where id_venta = '001-||".$anho."™
and tipo ='P')
group by id_personal
having decode(sign(sum(importe)),-1,0,sum(importe)) <> 0
)
group by  aron.nivel_equiv(substr(aron.alumno_eap(id_personal),1,5),'001-
I"*.$anho.")
)
where UNIL_ID like '14%'
union
select UNI_ID,UIN_IMPORTE,UIN_IMPORTE_ACUM,UIN_PORCENTAJE from (
select
aron.nivel_equiv(substr(aron.alumno_eap(id_personal),1,5),'001-|"".$anho.™)
UNI_ID,
sum(importe) UIN_IMPORTE,
sum(saldo) UIN_IMPORTE_ACUM,
round(sum(saldo)/decode(sum(importe),0,1,sum(importe)),2)
UIN_PORCENTAJE
from (
select
id_personal,
sum(abs(nvl(importe,0))) importe,
0 saldo
from aron.upeu_mov_doc
where id_venta = '001-||"".$anho."
and to_char(fecha,' MM") <= Ipad(".$i."",2,0)

and id_personal in (
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select
id_personal
from sim.bi_data
where id_venta = '001-||"".$anho."
and id_contrato like "'.$anho."||".$semestre."
and tipo ='A'
)
and importe <> 0
and dc ='D'
and tipo ='S'
group by id_personal
having sum(abs(nvl(importe,0))) <> 0
union all
Select
id_personal,
0 importe,
decode(sign(sum(importe)),-1,0,sum(importe)) saldo
from aron.upeu_sal_cli_mes
where id_venta = '001-||"".$anho."
and to_char(fecha,'MM") <= Ipad(".$i.",2,0)
and id_personal in (
select
id_personal
from sim.bi_data
where id_venta = '001-||"".$anho.™
and id_contrato like "'.$anho."||"".$semestre."
and tipo ="A")
group by id_personal
having decode(sign(sum(importe)),-1,0,sum(importe)) <> 0
)
group by  aron.nivel_equiv(substr(aron.alumno_eap(id_personal),1,5),'001-
|I"*.$anho."")
)
--where UNL_ID like '130103%'
where UNI_ID like '130602%'
union
select UNI_ID,UIN_IMPORTE,UIN_IMPORTE_ACUM,UIN_PORCENTAJE from (
select
aron.nivel_equiv(substr(aron.alumno_eap(id_personal),1,5),'001-||"".$anho.™)
UNIL_ID,
sum(importe) UIN_IMPORTE,

79



sum(saldo) UIN_IMPORTE_ACUM,
round(sum(saldo)/decode(sum(importe),0,1,sum(importe)),2)
UIN_PORCENTAIJE
from (
Select
id_personal,
sum(abs(nvl(importe,0))) importe,
0 saldo

from aron.tara_mov_doc

where id_venta = '001-||".$anho.
and to_char(fecha, MM') <= Ipad(™.$i.",2,0)
and id_personal in (

select

id_personal

from sim.bi_data

where id_venta = '001-||".$anho."™

and id_contrato like "*.$anho."'||"".$semestre."

and tipo ='T'

and importe <> 0

and dc ='D’

and tipo ='S'

group by id_personal

having sum(abs(nvl(importe,0))) <> 0

union all

Select
id_personal,
0 importe,
decode(sign(sum(importe)),-1,0,sum(importe)) saldo

from aron.tara_sal_cli_mes

where id_venta = '001-'||"".$anho.
and to_char(fecha, MM') <= Ipad(™.$i.",2,0)
and id_personal in (

select

id_personal

from sim.bi_data

where id_venta = '001-||"".$anho."™

and id_contrato like ".$anho."||".$semestre."

and tipo =T

group by id_personal

80



having decode(sign(sum(importe)),-1,0,sum(importe)) <> 0
)
group by  aron.nivel_equiv(substr(aron.alumno_eap(id_personal),1,5),'001-
I"*.$anho.")
)
where UNIL_ID like '630%'
union
select UNI_ID,SUM(UIN_IMPORTE)
UIN_IMPORTE,SUM(UIN_IMPORTE_ACUM)
UIN_IMPORTE_ACUM,SUM(UIN_PORCENTAJE) UIN_PORCENTAJE from (
select
aron.nivel_equiv(substr(aron.alumno_eap(id_personal),1,5),'001-||"".$anho.™)
UNI_ID,
sum(importe) UIN_IMPORTE,
sum(saldo) UIN_IMPORTE_ACUM,
round(sum(saldo)/decode(sum(importe),0,1,sum(importe)),2)
UIN_PORCENTAJE
from (
Select
id_personal,
sum(abs(nvl(importe,0))) importe,
0 saldo
from aron.chullu_mov_doc
where id_venta = '001-||"".$anho."
and to_char(fecha,MM') <= Ipad(".$i.",2,0)
and id_personal in (
select
id_personal
from sim.bi_data
where id_venta = '001-||".$anho."
and id_contrato like ".$anho."||".$semestre."

and tipo ="J'

and importe <> 0
and dc ='D'
group by id_personal
having sum(abs(nvl(importe,0))) <> 0
union all
Select
id_personal,

0 importe,
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decode(sign(sum(importe)),-1,0,sum(importe)) saldo
from aron.chullu_mov_doc
where id_venta = '001-||"".$anho."
and to_char(fecha, MM") <= Ipad(™.$i.",2,0)
and id_personal in (

select

id_personal
from sim.bi_data
where id_venta = '001-||"".$anho.™

and id_contrato like "'.$anho."||".$semestre."

and tipo ="J'
)
group by id_personal
having decode(sign(sum(importe)),-1,0,sum(importe)) <> 0
)

group by  aron.nivel_equiv(substr(aron.alumno_eap(id_personal),1,5),'001-
I".$anho.™)
)
where UNI_ID like '530%'
group by UNL_ID ";
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Anexo 6 - Encuesta realizado por via web utilizando herramienta Google Docs.

3

NCUEST)

IORCSIDAT x

ENCUESTA - MOROSIDAD UPEU ]

C | 8 hups//docsgoogle.com/spreadsheets/d/1xju8-QeoSCwIKDIETOSW1Ed8ebmadAimHhSyFiXasL v/edit#g

Archivo  Editar  Ver Inserar Formato Dalos Heramientas Complementos Ayuda  Todos los cambios guardades en Diive T
B AT s % og g A -ln -|Brsa..-@- =E-1l-/~- coBMYV-I-
x
[ - = < o O G - | J KL m[w[o] * a " s [T]u] v w | x v z -
DATOS DL ESTUDIANTE
- Hermanos estudiando enla|  Ayuda por parte de la
Edad | sexo Procedencia Estado civi Afia de estudios Financiamiento e estudios e b Modail
Ayuda Beca
FM | Pais [Deparamento| Provincia | Cuudad |Soltero|Casado| Viudo| Diworciado | 1ero| 2do 3ro | 4to |sto| g | Seta 2Yu0a Tl [ 1] 2| mis [Movene| oo [ESRIED ten | custas |
padres estudio
26 | m | pen Lima Lma_| Lima x x x x x x
20 | w | Peru Lima Lma | Lima x x x x x x
2 | F | Peu Lima Uma | Uma x x x x x x
20 | m | peru Lima Lma | Lima x x x x x x
25 | M | peru pasco pakazu_| x x x x x
22 M Peril Lalibertad | Ghepén | Chepén x X X X X x X
25 M Peru Lima Lima Lima X X X X X X
26 M Peru Lima Lima Lima X X X X X X
25 | | Pers | SanMartin | Tocache | Tocache | x x x x x x
24 | w | Peru Lima Lma | Lma x x| x x x
2% m|pen PUNG puvo  [puno  [x B x x X x
2% | w_| Peru Lima Lma | Lma x x x x x x
20 | m | Peru Lima Uma | Lma x x x x x x
22 | F | Peu Lima oyon | _oyon x x x x x x
20 | m_| Peru Lima Lima_| Lima x x| x x x
25 | t | peru | cajmara cajpmarca | x x x x x .
22 F Perd La libertad |La libertad| La bertad X X X X X X X =
+ Principal - | Distribucion ~ | Hojad ~
J Bencuesta- mosesioa: » (T e — - e
€ | & httpsy//docs.google.com/spreadsheets/d/1xjuB-QcoSCWIKDIE709W1EdSebmodAimHhSyFiXasL V/edit#gid=0
ENCUESTA - MOROSIDAD UPEU |
Amhivo Edtar Ver Insetar Fomato Datos Hemamientas Complementos Ayuda  Todos los cambios guardades en Diive Comentarios
B AT s % og g A -ln -|Brsa..-@- =E-1l-/~- coBMYV-I-
x
[ = 8 3 ) 3 A | ae | M AlA A a R av 3 3 CAR 8 &8 P &0 e
DATOS DE ESTUDIOS
Actuaimente
Costo | Diasde |Deudas a“centros de Nimero de tarjetas de | Sector econémico al que . i
Modaldaddepage |80 | DR 0E | BE e e ] Eaoce ol chenie Garantias estudiaenora | Siuacion Labor
5 2 Al Productos| _ | No Intemo |Externo|Vivienca aA | Garantia| Garantia sin .
Cuotas | Cuotas | contado |MOMOS| Cantidad |0 ™ SEHE yope | Sif No ion| propia | 1|2| mas |NOCUEMA| o corvicio| 98 |NGUN| o rconal| por terceros | garantias Sio Sitrabaja) No trab
x 4900 | 90 x |x X |x x x N x
x 3400 | 10 x x x x N x
x 3400 | 20 x |x x x x x N x
x 4100 | 20 « |x x x x x N x
x 335 |25 x x N x
x 3320 | 0 x |x x x N x
X 4100 a5 X _|x X X X X N X
x 3250 | 0 x x x x x s X
x 4300 |90 x| = x x x x N x
x 3600 | 0 x |x x x x x N x
x 4100 x_|x x X X X s x
x 4500 | %0 x |x X |x x x N x
X 3400 10 X X X X N X
X 3400 20 X _|x X X X X N X
X 4100 30 x_|x X X X X N X
x 3325 | 25 x x N x
x 3320 | o x |x x x N x =
+ Principal - [ Distrbucion = | Hoja3 - |
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[B) ENCUESTA - MORCSIDAL X ———- e — et oo} O
€ - C | B8 https//docs.google.com/spreadsheets/d/1xju8-QcoSCWIKDIE709W1Ed8ebm9dAimHhSyFiXasLY/edit#gid=0 To| B
5] ENCUESTA- MOROSIDAD UPEU ] e -

Amhivo Edtar Ver Insetar Fomato Datos Hemamientas Complementos Ayuda  Todos los cambios guardades en Diive Comentarios
B T 8 % 0 005 Ak -1 - BISA.®-B- E-1--- coBfy-Z-
£ ox
I B0 BE o BG B Ll & -3 oL M BN 8O [ 8o B 85 BT BU B oy B BY -4

[

2 RESPONSABLE FINANCIERO

3 Siuackon Laboral | AENCION por pane de Parentesto Edad Situack laboral Cargo actual que desempefia Estado Civil

MNo
4 Sitrabaja|No trabaja| SLDS%0 | eS80 | ooy iermano| Familiar|Otros| | Dependiente | independiente | Jubilado| tra g oiro Sottero |Casado Divorciado | Primar
Y B\ Resibir | recibir pe pe general |uncionark| =P o0
atencion Ingreso Bruta

5 x x x 54 x x 1200 x

s X x X 55 x x 1800 X

T X X X 58 X X 1500 X

L] X X X a1 X X 1500 X

s x x x 45 x 800 x

o x x x x x 2000 x

[ x x

12 x x x 26 X x 3000 x

12 X X

" x x X 55 X x 1000 X

s x x

. X x X 54 x x 1200 X

7 X X X 55 X X 1800 X

Ll X X X 58 X X 1500 X

® x x x T x x 1500 x

) x x x a5 x 800 x .

2 X X x X X 2000 X .

+ = Principal - | Distribucion ~ = Hojad = .
ENCUESTA - MORGSIDAT x e —- e I | | O
% € | @ hupsy/docs google.com/spreadsheets/d/1xju8-QcoSCWIKDIET0IW1EdBebmIdAimHhSyFiXasL Y/edit#gid=0 =
ES) ENCUESTA-MOROSIDADUPEU M R
Archivo Edtar Ver Insentar Formalo Datos Hemamientas Complementos Ayuda Todos los cambios guardados en Dive [N € Comparti
B T 8 % 0 005 Ak -1 - BISA.®-B- E-1--- coBfy-Z-
£ ox
I oM BN 8O 8P 80 BR 85 BT BU - o ax BY B2 = =] (=] o CE cF (=] cH
[
: RESPONSABLE FINANGIERD
ondicior
del
alumno,
dato

9 Situacio laboral Cargo actual que desempeiia Estado Civil Nivel de Instruccion Religion Vivienda de los padres debe ser

»porciona
par
finanzas
alumnos

4 Dependiente | Independiente |Jubllado| otro| CCET] T oro| Soltero  [Casado| Viugo| Divorciade | Primaria 0105 arerian Adobe

Ingreso Bruto [MNable Pre-Fabri Moroso

5 x x 1200 x x x x si

s x x 1800 x X X x No

T X X 1500 X X X sl

L] X X 1500 x X x X Si

s x 500 x x x x si

o x x 2000 x x x x )

" el

2 X X 3000 X X X X st

13

. x x 1000 x x x x NO

15

® x x 1200 x x x x si

7 x x 1800 X x X x No

e X x 1500 X X x si

0 x x 1500 x x x x si

E) x 800 X x X x s |,

21 X X 2000 X X X X NO =

+ = Principal - | Distribucion ~ = Hojad = .
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Anexo 7 - Llenado de datos a SPSS de encuesta realizado a los alumnos de la UPeU.

File Edt View Dsta Irsnsform  Analyze Graphs LUtities Add-ons  Wndow  Help

CHA § 60 L6k & s EaF Ho® %
| Mame | Type | Width | Decimals| Label | values | Missing | Columns | Allgn | Measus |
4 Religion Mumeric | 0 Religion del alumna {1, Adventis... Nane 8 Right & Scale a
5] procedencia  Murnetic 8 0 Lugar deprocedencia {1, Lima}. Nane 8 Right & Seale [
B Situacioniv  Mumneric a3 0 Situacion de vivienda {1, Interno p... None g Right & Scale
7 Estadocivil  Mumeric 8 0 Estada civil {1, Saltero}... Nane 8 Right & Scale
8 AnioEstudio Murneric 8 0 Ao de estudio {1, 110 afio}.. MNone 8 Right & Seale
g F Mumeric a3 0 Financiamiento de estudios {1, Ayuda d... None 10 Right & Scale
10 HermanoEst  Mumeric 8 0 Hermanos de estudio {1, uno} Nane 8 Right & Scale
11 AyudasUniv - Murneric a8 0 Ayuda por parte de la universidad {1, Beca de ... None 8 Right & Scale
12 ModalidadPag Numeric E] 0 Modalidad de pago {1,En5 cou_. Naone 8 Right & Scale
13 Monto Mumeric il o Costos del ciclo Mone Nane 8 Right & Scale
14 itz Murneric a8 0 Dias de mora Mone Nane 8 Right & Scale L
15 Deudas Mumeric | 0 Deudas a centros de aplicacion UPeU {1, Productn... Nane 8 Right & Scale
16 NroTargetas  Mumeric 8 0 Numern de tarjetas de credito {1, uno} Nane 8 Right & Scale
17 SectarEcon... Murnetic a8 0 Sector economico al gue pertenece el cliente {1, Actividad... None 8 Right & Scale
18 Garantias Mumeric ] 0 Garantias {1, Garantia... Nane 8 Right & Scale
19 EstudiaOtros  Mumeric 8 0 Actualmente estudia en ofra institucion {1, Si} Nane 8 Right & Scale
20 SltuacionLab  Murneric a8 0 Situacion laboral {1, Sitrabaj... MNone 8 Right & Scale
7 AtencionFinan Numeric | 0 Atencion por parte de finazas {1, Desen}.. Nane 8 Right & Scale
22 Parentesco  Mumeric 8 0 parentesca {1, Padres)... Nane 8 Right & Scale
23 EdadResp Murneric a8 0 Edad de responsahle financiero Mone Nane 8 Right & Scale
24 Situaciolab  Mumeric | 0 Situacion laboral de respansable {1, Dependi_.. Nane 8 & Scale
25 CargoActDes  Mumeric 8 0 Cargo actual que desempefia (1, Gerente)... None 8 & Scale
26 IngresoBruto  Murneric ] 0 Ingrego Bruto Mone Nong 8 & Scale
E EstadoCivil Murmeric a8 o Estado civil del responsable financiera {1, Soltera}... MNane 8 & Scale
28 Nivellnstrue  Mumeric a8 0 Nivel de Instruccion {1, Primaria}... None 8 & Scale
28 ReligionResgpo Mumeric a3 0 Religion del responsahle {1, Adventis... None g = Right & Scale =i
4]

able View

SPSS Statistics Processoris ready | | | |
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Aexo 8 - Preparacion de datos para la optension de resultados de morosidad de los

alumnos.

Fie Edt ¥iew Dsia Iransform  Analyze Graphs Uiies Add-ons  Window  Help

=H& o LEE & dh EEH EO® ¥
1 codigs ha [visible: 31 of 31 Variables
codign ‘ edad ‘ Sexo | Religion ‘ procedencia | Situacionviv| Estadocivil | AnioEstudio | Financiamiento | HermanoEst | AyudasUniv [ModlalidadPag Monta ‘ {adh i Deudas I

1 1‘ 26 Masculino  Adventista Lima ‘ivienda pr. Saltero 5to afin Autosostene Mo tiene No tiene En & coutas 4300 90 Ninguno | =
2 2 20 Masculing  Adventista Lirna Externo pe... Saltero 3er afic Ayuda de pad tres Becadefel.. EnScoutas 3400 10 Ninguno
3 3 22 Femenino  Adventista Lima Externo pe Saltero 3erafio Ayuda de pad uno Beca de fel En & coutas 3400 20 Ninguno
4 4 20 Masculino  Adventista Lima ‘ivienda pr. Saltero Jer afic Ayuda de pad Mo tiene Beca de fel En & coutas 4100 30 Ninguno ||
5 5 25 Masculing  Adventista palcazu Externo pe... Saltero 4to afic Ayuda de pad Mo tiene Notiene EnS coutas 3325 2 Ninguno
3 B 22 Masculino  Adventista chepen Externo pe. Soltero o afio Ayuda de pad dos Beca defel . En 5 coutas 3320 0 Ninguna
7 7 256 Masculino  Adventista Lima Externo pe Saltero 5to afin Autosostene Mo tiene Beca de fel En & coutas 4100 45 Ninguno
g ) 26 Masculing  Adventista Lirna Externo pe... Saltero Sto afio Ayuda de pad Mo tiene Beca de fal... EnS coutas 3250 0 Ninguno
9 9 23 Masculino Otros Tocache Externo pe. Saltero Sto afin Autosostene dos Beca de fel En & coutas 4300 90 Ninguno
10 10 256 Masculino  Adventista Tarma Externo pe. Saltero Jer afic Ayuda de pad dos Beca de fel En & coutas 4100 20 Ninguno
11 " 26 Masculing  Adventista Lirna Externo pe... Saltero 3er afic Ayuda de pad Mo tiene Notiene EnS coutas 4300 90 Ninguno
12 12 25 Masculino  Adventista Lima Externo pe Saltero Sto afic Ayuda de pad Mo tiene Beca de fel En & coutas 4100 45 Ninguno
13 13 19 Masculino  Adventista  arequipa Extemo pe Saltero Jerafio Ayuda de pad Mo tiene Beca de fel... En 5 coutas 4100 0 Ninguno
14 14 21 Mazculing  Adventista arequipa Externo pe... Saltero Sto afic Ayuda de pad Mo tiene Beca defel... Enb coutas 4000 20 Ninguno
15 15 25 Masculino  Adventista Lima Externo pe Saltero Sto afic Autosostene tres Beca de fel En & coutas 4100 45 Ninguno
16 16 19 Femenino  Adventista Tacna Externo pe. Saltero 3er afic Ayuda de pad uno Beca de fel... En5 coutas 4300 5 Ninguno
17 17 19 Femenino  Adventista llo Extemno pe... Saltero 3erafic Ayuda de pad uno Beca de fel... En5 coutas 4100 0 Ninguno
18 18 20 Masculino  Adventista Puno Externo pe Saltero 4to afic Ayuda de pad Mo tiene Beca de fel En & coutas 4150 30 Ninguno
19 139 22 Femenino Otros Lirna ‘ivienda pr. Saltero 1ro afio Ayuda de pad Mo tiene Notiene En 5 coutas 5500 90 Ninguno
20 20 21 Masculino  Adventista Lima Externo pe... Saltero 2do afic Ayuda de pad Mo tiene Beca de fel... En2 coutas 4100 45 Ninguno
21 21 23 Masculino  Adventista moyohamba Externo pe Saltero 1ro afio Autosostene Mo tiene Becadee En & coutas 4010 30 Ninguno
22 22 26 Masculing  Adventista Pacasmayo Externo pe... Saltero 2do afic Autosostene. Mo tiene Beca de fal... EnS coutas 3800 15 Ninguno
23 pc] 21 Femenino  Adventista  arequipa Intemo pen Saltero 2do afio  Beca de yuda uno Beca de fel . En 5 coutas 3500 0 Ninguna
24 m 24 23 Adventista Lima Externo DEI Casaro Ato afio_Ayuda de pad, Mo tiene Beca de fel En 5 coutas 4080 45 Nmuunt‘l"i

_Bata iew | varistie View |
SPSS Stetistics Processorisready | | | |

0 st o ] S S T ™ Y - . |

Fie Edt View Deta Iransform  Analyze Graphs Ufiies Addons Window  Hep

FHE R o0 LBEh & Ad SEE EQ® v

24: edad 230 isikle: 31 of 31 Yariables
Deudas NrnTargetas‘SeclmEcnnn Garantias | EstudiaOiros| ShtuacionLab| AtencionFina F‘arentescn‘ EdadResp | Situaciolsb | CargoActDes| IngresoBruta| EstadoChilR ReligianResp| vivie
m n sp a

1 MNinguno Mo cuerta Actividad d... Garantia p... Mo Mo trabaja Degeo Padres 54 Dependiente  Ernpleado 1200 Cagado  Secundario Otros Mai=)
2 Minguno Mo cuenta Ninguno Garantia p Mo Mo trabaja Deseo Padres 55 Independie. Empleado 1800 Casado  Secundario  Adventista Ma
3 MNinguno Mo cuenta Minguno  Garantia p. No Mo trabaja Deseo Padres 58 Dependiente  Empleado 1500 Casado  Secundario  Adventista Maf
4 Ninguno Mo cuenta Ninguno Garantia p... No Mo trabaja Deseo Padres 41 Independie...  Empleado 1500 Casado  Secundario  Adventista Mal |
a Ninguno Mo cuenta Actividad d Sin garantia No Mo trabaja Deseo Padres 45 Independie. Otros 800 Casado Universitario  Acdventista Pre-|
] MNinguno Mo cuenta Minguno  Sin garantia Mo Si trabaja Deseo Padres 50 Dependiente  Empleado 800 Casado  Secundario  Adventista Ma
7 Ninguno Mo cuenta Ninguno Garantia p... No Mo trabaja Deseo Otros 1) Otros Otros 00 Soltero Secundario Otros
i) MNinguno Mo cuenta Minguno  Sin garantia No Mo trabaja No deseo Padres 26 Jubilado Otros &00 Casado  Secundario  Adventista Ma
9 MNinguno Mo cuenta Minguno  Sin garantia Mo Mo trabaja No deseo Otrog 0 Otrog Otrog 500 Solters Secundario Otrog  Maf
10 Ninguno uno Actividad d._. Garantia p. No Mo trabaja Deseo Padres B2 Independie. Otros 1500 Casado  Secundaria Otros Mal
11 MNinguno Mo cuenta Actividad d._. Garantia p. No Mo trabaja Deseo Padres 54 Dependiente Empleado 1200 Casado  Secundaria Otros  Ma
12 MNinguno Mo cuerta Actividad ... Garantia p... No Mo trabaja Deszeo Padres 55 Dependiente  Empleado 1300 Caszado Universitario  Adventista Ma
13 Ninguno Mo cuenta Actividad d._. Garantia p. No Mo trabaja Deseo Padres 45 Independie. Empleado 1500 Casado  Secundario  Adventista Ma
14 MNinguno Mo cuenta Actividad d._. Garantia p. No Mo trabaja Deseo Padres 45 Independie. Empleado 1600 Casado  Secundario  Adventista Ma
15 MNinguno Mo cuerta Actividad ... Garantia p... No Mo trabaja Deszeo Padres 55 Dependiente  Empleado 1300 Caszado Universitario  Adventista Ma
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17 Ninguno uno Actividad d... Garantia p. Mo Motrabaja Mo deseo Fadres 48 Dependiente  Ejecutivo 2500 Casado  Universitario Otros Ma
18 MNinguno Mo cuerta Actividad ... Garantia p... No Mo trabaja Deszeo Padres 48 Independie...  Empleado 1200 Casado  Secundario  Adventista Ma
19 Ninguno uno Actividad d... Garantia p No Mo trabaja Deseo Padres 54 Dependiente  Ejecutivo 2000 Casado Universitario  Evangelico Ma
20 MNinguno Mo cuenta Actividad d._. Garantia p. No Mo trabaja Deseo Padres &0 Dependiente Empleado 1600 Casado  Universitario  Adventista Ma
21 MNinguno Mo cuerta Actividad ... Garantia p... No Mo trabaja Deszeo Padres 52 Dependiente  Empleado 1400 Caszado Universitario  Adventista Ma
22 Ninguno Mo cuenta Actividad d._. Garantia p. Nao Si trabaja No deseo Padres B2 Independie. Empleado 1000 Casado Universitario  Adventista Ma
23 MNinguno Mo cuenta Actividad d Sin garantia No Mo trabaja Deseo Padres 45 Dependiente Empleado 1200 Casado  Universitario  Adventista Ma
24 ] ) Minguno Mo cuenta Actividad d...Sin garantia o S\‘traba\a Desen Padres 47 f Ermplead I 2000 Casado L heentista V\‘A’a‘z
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Anexo 9 - Comprobacion de la puntuacion media del coeficiente de la morosidad del
grupo alumnos que no paga las cuotas segun la fecha establecida en su contrato

(después de los 25 dias).
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