. Universidad
Nacional de
Ingenieria

Area de Conocimiento de Tecnologia de la Informacion y
Comunicacion

Implementacién de “Microsoft Power BI” como
herramienta de inteligencia de negocios para la
deteccién de fraudes en las facturas financiadas

de una empresa de telecomunicaciones.

Trabajo Monografico para optar al titulo de
Ingeniero en Computacion

Elaborado por: Tutor:

Br. Jesby Joseth Br. Luis Enrique Br. Jonathan José MSc. Norwing Ernesto
Alvarez Aburto Bermudez Tijerino Reyes Paniagua Madrigal Soza

Carnet: 2020-1063S Carnet: 2001-10586 Carnet: 2002-14958

16 de diciembre del 2025

Managua, Nicaragua



© Mavit (5085) B3B03517

) POR SISTENA DE REGISTRO ACADEMICO EL 2z-octx::}2,

Secretaria Académica
DACTIC

SECRETARIA DE AREA ACADEMICA

F-8:CARTA DE FINALIZADO PLAN DE ASIGNATURA

El Suscrito Secretario del AREA DE CONOCIMIENTO DE
TECNOLOGIA DE LA INFORMACION Y COMUNICACION hace constar que:

BERMUDEZ TIJERINO LUIS ENRIQUE

Carné: 2001-10586 Turno: Diurno Plan de Asignatura: 2015 de
conformidad con el Reglamento Académico vigente en la
Universidad, ha aprobado todas las asignaturas correspondientes
a la carrera de INGENIERIA EN COMPUTACION, en el afo 2024 y solo
tiene pendiente la realizaciédn de una de las formas de
culminacién de estudio,

Se extiende lz presente CARTA DE FINALIZADO PLAN DE
ASIGNATURA, a solicitud del interesado en la ciudad de Managua,
a los veinte y dos dias del mes de octubre del afic dos mil
veinte y cinco.

Atentamente,

MSc. Luisa‘Massiel Mercado Gutiérrez
SECRETARIO Wmmzca

Reanto Universtario Siman Ballvar
@ Ayenida Universitara

Managus, Nicaragua

Apdo: 5595

parzelyorozcoddacte uniedu.ni
W s oy m




' # G SR G N G

Secretaria Académica
DACTIC

SECRETARIA DE AREA ACADEMICA

F-8:CARTA DE FINALIZADO PLAN DE ASIGNATURA

El Suscrito Secretarico del AREA DE CONOCIMIENTO DE
TECNOLOGIA DE LA INFORMACION Y COMUNICACION hace constar que:

REYES PANIAGUA JONATHAN JOSE

Carné: 2002-14958 Turno: Diurno Plan de Asignatura: 2015 de
confermidad con el Reglamento Académico vigente en la
Universidad, ha aprobado todas las asignaturas correspondientes
a la carrera de INGENIERIA EN COMPUTACION, en =l afc 2024 y solo
tiene pendiente la realizacidén de una de las formas de
culminacidén de estudio.

Se extiende la presente CARTA DE FINALIZADO PLAN DE
ASIGNATURA, a solicitud del interesado en la ciudad de Managua,
a los veinte y dos dias del mes de octubre del afo dos mil
veinte y cinco.

Atentamente,

9 > '
< '—x
(> \

}//L‘ ey 7 .'ll L(A_[&;
MSc. Luisa Massiel Mercado Gutiérrez
SECRETARIO DE AREA ACADEMICA

. P‘.l/

Recinto Universitano Simon Bolivar
@ foenida Universitaria

Managua, Nicaragus

Apdo 5595

@ Myt (505) 81901517

hazzelycrozco@dactc.uniedu.ni

IMPRESO POR. SISTEMA DE REGISTRO ACADEMICO EL 22-oct '@32m.w‘edu.n‘




Secretaria Académica
DACTIC

SECRETARIA DE AREA ACADEMICA

F-8:CARTA DE FINALIZADO PLAN DE ASIGNATURA

£l Suscrito Secretario del AREA DE CONOCIMIENTO DE
TECNOLOGIA DE LA INFORMACION Y COMUNICACION hace constar que:

ALVAREZ ABURTO JESBY JOSETH

Carné: 2020-10638 Turno: Diurno Plan de Aasignatura: 2015 de
conformidad con el Reglamento Académico vigente en 1la
Universidad, ha aprobade todas las asignaturas correspondientes
a la carrera de INGENIERIA EN COMPUTACION, en el afio 2024 ¥y solo
tiene pendiente la realizacién de una de las formas de
culminacién de estudio.

Se extiende la presente CARTA DE FINALIZADO PLAN DE
ASIGNATURA, a solicitud del interesadoe en la ciudad de Managua,
a los veinte y dos dias del mes de octubre del afio dos mil
veinte y cinco.

Atentamente,

L/ /
{t"t vryi 1:1. Al
MSc. Luisa Massi
SECRETARIO DE AREA

o0 Gutiérrez
EMICA

Recinto Universtario Simaon Bolivas
@ Avenicia Unlveesitaria
\ Managus, Nicaagua

Apdo: 5535

© Mwil (SO5] 83803577

™ 2:0110»0-0&0060(1\' uniedunt

IMPRESO PO SISTEMA DE REGISTRO ACADEMICO EL 22-oct. W UL




Managua, 16 de diciembre del 2025

MSc. Claudia Benavides
Directora DACTIC

Su Oficina

Estimada Ingeniera Benavides,

Mediante la presente, yo, MSc. Norwing Ernesto Madrigal Soza en mi calidad de tutor,
certifico que he revisado y evaluado detenidamente el trabajo monografico titulado
“Implementacion de “Microsoft Power BI” como herramienta de inteligencia de
negocios para la deteccion de fraudes en las facturas financiadas de una empresa de
telecomunicaciones.” realizado por los bachilleres Br. Jesby Joseth Alvarez Aburto
(Carnet: 2020-1063U), Br. Luis Enrique Bermudez Tijerino (Carnet: 2001-10586) y Br.
Jonathan José Reyes Paniagua (Carnet: 2002-14958) estudiantes del Programa Académico

de Ingenieria en Computacion.

Declaro que dicho trabajo monografico cumple con todas las normativas y requisitos
establecidos por la universidad para ser presentado y defendido ante el tribunal evaluador en

el proceso de Defensa.
Sin mas particular, me despido cordialmente.

Atentamente,

MSc. Norwing Ernesto Madrigal Soza
Docente DACTIC

CC.: Archivo Personal

Bachilleres



B Direccion de Area de
Conocimiento de Tecnologia
de la Informacion v Comunicacién

Managua, 29 de agosto 2025
Br. Jesby Joseth Alvarez Aburto 2020-1063S
Br. Luis Enrique Bermudez Tijerino 2001-10586
Br. Jonathan José Reyes Paniagua 2002-14958
Egresados Programa académico Ingenieria en Computacién

Sus manos.-

Estimados egresados, reciban cordiales saludos y éxito en sus actividades,

Por medio de la presente, les comunico la aprobacién del Protocolo de trabajo
monogréfico litulado: “Implementacién de "Microsoft Power BI” como herramienta
de inteligencia de negocios para la deteccién de fraudes en las facturas financiadas
de una empresa de telecomunicaciones”, el cual cumple con los requisitos
establecidos en el capltulo Il de la normativa de trabajos monogréficos de la UNI como
forma de culminacién de estudios, por lo que queda oficialmente aprobado por esta
Direccién.

El docente responsable de acompariiarie en el proceso de desarrolio de su tema
monogréfico es el MSc. Norwing Emesto Madrigal Soza.

A partir de la fecha de aprobacién del protocolo monogréfico, tienen un méximo de doce
meses para realizar el trabajo monogréfico incluyendo la defensa.

Di Area de Conocimiento de
Tecnologia de la Informacién y Comunicacién

Cc. MSe. Norwing Emesto Madnigal Soza - Tutor
MSc. Luisa Massiel Mercado Gubiérrez, Secretana Académica - DACTIC
Archivo DACTIC,

Recinto Universsario Sendn Bolivar
Avericlin Vnwve st i

Matugua Ncaragun

Apcdor 5595

(L) Movik SO5) anas 0v0)

P,
(o)

L’. L claudia benavidezLodasctic. umnv odu.ns
~ wew.uniedu.nd




Dedicatoria

Dedicamos este trabajo, en primer lugar, a Dios, fuente de sabiduria, fortaleza y guia en cada

paso que damos.

A El le entregamos nuestros esfuerzos, nuestras dudas y nuestras metas, confiando en que

todo lo que hacemos tiene propdsito bajo Su voluntad.

A nuestras familias, que con amor y oracién nos han sostenido en los momentos de cansancio

y nos han animado a seguir adelante.

Y a nosotros tres, compaferos en este camino académico, que con fe, compromiso y
fraternidad hemos logrado culminar esta etapa, sabiendo que “todo lo puedo en Cristo que me

fortalece” (Filipenses 4:13)



Resumen

El presente trabajo monografico tiene como propdsito implementar la herramienta Microsoft
Power Bl como solucién de Inteligencia de Negocios (Bl) para la deteccion de fraudes en las
facturas financiadas de una empresa de telecomunicaciones. Ante la creciente complejidad
en la gestiébn de grandes volumenes de informacion financiera, se plantea una propuesta
tecnolégica que permita identificar patrones andmalos, reducir riesgos y fortalecer la

transparencia en los procesos contables.

La metodologia utilizada fue CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining),
la cual estructura el desarrollo del proyecto en seis fases: comprension del negocio,
comprension de los datos, preparacion, modelado, evaluacion y despliegue. Este enfoque
permitié6 abordar de manera sistematica la integracion de fuentes de datos desde Oracle y
SQL Server, la limpieza y transformacién mediante procesos ETL, y la construccion de un

modelo de datos tabular optimizado en Power BI.

El modelo disefiado permite generar dashboards interactivos que visualizan métricas clave
(KPI), como montos financiados, estados de pago y frecuencia de morosidad, facilitando el
monitoreo en tiempo real y la deteccidn temprana de posibles fraudes. Los resultados
demostraron que la implementacion de Bl no solo mejora la eficiencia operativa y la toma de
decisiones estratégicas, sino que también garantiza la integridad, disponibilidad y confiabilidad

de la informacidn financiera.

En conclusion, la adopcién de Microsoft Power Bl como herramienta de inteligencia de
negocios representa una solucioén integral para la gestion del riesgo financiero, contribuyendo
al fortalecimiento del control interno y al desarrollo de una cultura organizacional basada en
datos y transparencia. Este proyecto sienta las bases para la evolucion analitica de la empresa

hacia un modelo de gestion inteligente y sostenible.

Palabras clave: Inteligencia de Negocios, Power Bl, CRISP-DM, Facturas Financiadas,

Deteccién de Fraudes, ETL, KPI, Mineria de Datos.
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1. Introduccion

En el contexto actual de transformacion digital, las empresas de telecomunicaciones enfrentan
el desafio de gestionar grandes volumenes de informacion financiera con altos niveles de
precision y transparencia. La deteccion oportuna de fraudes en las facturas financiadas
constituye un elemento critico para garantizar la sostenibilidad econdémica, la confianza
organizacional y la competitividad en el mercado. En este escenario, la inteligencia de
negocios (Business Intelligence, Bl) emerge como una herramienta estratégica capaz de
convertir los datos en conocimiento util para la toma de decisiones, fortaleciendo los

mecanismos de control y supervision financiera.

El presente trabajo monografico tiene como propédsito desarrollar un modelo analitico que
permita identificar patrones andmalos dentro de las operaciones financieras, optimizando la
deteccidon de irregularidades mediante el uso de metodologias estructuradas y tecnologias
avanzadas. El proyecto aplica la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining), reconocida por su enfoque iterativo, flexible y orientado a resultados,

abarcando desde la comprension del negocio hasta el despliegue de la solucion final.

La propuesta se fundamenta en la integracion de Microsoft Power Bl, una plataforma que
posibilita la extraccion, transformacion y visualizacion de datos provenientes de distintas
fuentes, como Oracle Database y SQL Server, consolidandolos en un modelo relacional que
facilita el analisis y la identificacion de posibles fraudes. Este entorno permite la construccion
de dashboards interactivos, el uso de indicadores clave de rendimiento (KP/) y la generacion

de alertas automatizadas que favorecen el monitoreo continuo de las facturas financiadas.

La relevancia de este estudio radica en su contribucion al fortalecimiento de los controles
internos y a la transparencia de la gestion financiera. La implementacién de un sistema Bl no
solo reduce los riesgos asociados a errores humanos 0 manipulaciones indebidas, sino que
también impulsa una cultura organizacional basada en la analitica de datos, la eficiencia
operativa y la mejora continua. Asimismo, la metodologia empleada garantiza la
reproducibilidad del modelo en otras areas de negocio o instituciones que requieran detectar

patrones de comportamiento anémalos.



La estructura del documento comprende las secciones de antecedentes, justificacion,
objetivos, marco tedrico, disefio metodologico y analisis de resultados, los cuales describen
de forma integral el proceso seguido para la construccion del modelo analitico y su validacion.
En conjunto, esta investigacion busca demostrar que la sinergia entre la inteligencia de
negocios, la mineria de datos y la visualizacion dinamica puede transformar la gestion
financiera de las empresas, aportando una solucién innovadora, escalable y de alto valor

estratégico para el sector de las telecomunicaciones.



2. Antecedentes

La empresa’ es una compaiiia lider regional y es uno de los operadores convergentes Fijo-
Movil lider con mas de 14 millones de clientes con una red 4G LTE en proceso de
modernizacién y crecimiento. Sin embargo, debido a la multiplicidad de transacciones, el gran
volumen de datos y el uso intensivo de facturas financiadas, se ha identificado la necesidad

de fortalecer los mecanismos de control para prevenir posibles fraudes o irregularidades.

Hasta el momento, la compafiia se ha apoyado ampliamente en herramientas como Excel,
que comienzan a quedar obsoletas para la gestion y el analisis de grandes volumenes de
informacion. Esto dificulta la identificacion de patrones que pudieran senalar operaciones

fraudulentas, afectando la efectividad en la deteccion temprana de riesgos.

Asimismo, la arquitectura e infraestructura vigentes se apoyan en nodos de bases de datos
distribuidos a gran escala sobre multiples plataformas tecnoldgicas, cuyo volumen crece de
forma constante con las transacciones diarias. Este crecimiento ha elevado la complejidad
tanto de la extraccion de informacion desde los sistemas gestores de bases de datos como

del analisis de los registros historicos para la elaboracion de los informes financieros.

El uso de bases de datos Oracle como nucleo de almacenamiento ha permitido sostener
grandes volumenes de registros, pero se requiere de técnicas de mineria de datos y procesos
avanzados de inteligencia de negocios para correlacionar y detectar posibles irregularidades,

particularmente en la emision y administracion de facturas financiadas.

La implementacién propuesta de una solucion de Bl, apunta a agilizar la explotacién técnica
de los datos, fomentando la disponibilidad efectiva, la confidencialidad, la integridad de la

informacion, y fortaleciendo los controles de fraude.

' Por motivos de confidencialidad de los datos no se nombrara el nombre de la empresa de
telecomunicaciones, solo se hara uso de la palabra “La empresa”.
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3. Justificacion

La deteccién de posibles fraudes en las facturas financiadas tiene un impacto directo en la
sostenibilidad y la rentabilidad de la empresa. Disponer de una infraestructura y un modelo de
Bl eficiente permite integrar, procesar y analizar el gran volumen de datos generados en sus
operaciones diarias, posibilitando la identificacion agil de patrones irregulares que puedan

suponer riesgos financieros.

La Bl no solo se centra en herramientas tecnoldgicas, sino que también implica metodologias
y practicas para garantizar que la informacion sea aprovechada de manera estratégica. Al
organizar y centralizar la informacion, la empresa puede respaldar de forma confiable sus
decisiones, anticiparse a comportamientos de riesgo y mitigar pérdidas por fraudes o
anomalias. Ademas, la adopcion de Bl refuerza la transparencia y la seguridad de los datos,

facilitando reportes visuales que agilizan la deteccién de patrones sospechosos.

En conclusion, la implementacion de una herramienta de inteligencia de negocios para
identificar potenciales fraudes contribuye al fortalecimiento del entorno de control, la mejora
continua y el crecimiento competitivo de la empresa. La informacion analizada de forma
integral no solo aporta a la reduccion de riesgos, sino que también aprovecha al maximo los

datos disponibles para maximizar la eficiencia operativa y la satisfaccion de sus clientes.



4. Objetivos

41 Objetivo General

Implementar Microsoft Power Bl como herramienta de inteligencia de negocios para la

deteccion de fraudes en las facturas financiadas de una empresa de telecomunicaciones.
4.2 Obijetivos especificos

1. Analizar la informacion financiera disponible, evaluando la calidad, integridad vy

relevancia de los datos almacenados en las bases de datos.

2. Disefar los procesos ETL que extraigan, limpien, integren y transformen los datos
financieros; construyendo un modelo tabular optimizado y documentado en Power Bl que

consolide la informacion necesaria para el analisis de fraude.

3. Seleccionar las técnicas mas adecuadas de mineria de datos que permita la
identificacion de patrones andmalos haciendo uso de los modelos y empleando métricas

de desemperio (KPI).

4. Evaluar los resultados obtenidos con los criterios de éxito definidos por la empresa,

refinando los modelos cuando sea necesario, para garantizar su confiabilidad.

5. Implementar la solucion de Bl en el entorno productivo de Power Bl, dashboards
interactivos, alertas y KPIs que permitan monitorear en tiempo real las facturas financiadas

y facilitar la deteccién temprana de fraudes.



5. Marco teodrico

Para lograr una adecuada ejecucion del proyecto y construir el modelo pertinente para “La
empresa”’, se describen a continuaciéon términos y lineamientos necesarios para
contextualizar la implementacion de la herramienta de inteligencia de negocios planteados
en este proyecto. En este sentido, se describen conceptos tales como: gestion de datos,
modelo de datos, data Warehouse, inteligencia de negocios, dashboard, herramientas Bl,

indicadores financieros y la metodologia CRISP-DM.

5.1 Facturas financiadas

El adelanto de facturas (facturas financiadas) es una de las herramientas de financiacion
a corto plazo que usan las empresas para conseguir liquidez y solucionar problemas de
circulante. Las facturas financiadas consisten en la venta de facturas o pagarés a una
entidad financiera a cambio de interés y quizas una comision. La diferencia con el factoring
esta, en que este es un contrato de cesién y gestidon de las facturas, mientras que en las

facturas financiadas, estas se venden. Martin (s.f.).

En todas las operaciones la entidad financiera adelanta el dinero, sea de la factura o del
pagaré, a cambio de una pequefia cantidad, pero las condiciones del adelanto son

diferentes.
5.2 Gestion de los datos

En la actualidad, los datos se estan convirtiendo en el activo mas valioso para las
organizaciones. Estos orientan y mejoran la toma de decisiones. Por lo tanto, su gestion
es base fundamental para garantizar la integridad y fiabilidad de los mismos. De acuerdo
con Buenadicha et al. (2019) actualmente el universo esta poblado de datos. Se esta
generando todo tipo de informacion mientras trabajamos, caminamos, interactuamos,
hablamos, protestamos o buscamos informacién en linea. Cualquier actividad genera
datos, y toda esta informacion es util para definir los servicios, los productos o la manera
cémo funcionan las ciudades. La importancia y alcance de estos datos se ha venido
explorando ampliamente en los diferentes sectores privados, sobre todo en los ambitos

del calculo y analisis de riesgos, y en la personalizacion de los servicios comerciales.



5.3 Modelo de Datos

Contar con los datos adecuados, bien estructurado, organizados y centralizados. Permiten
su manipulacion y posterior analisis con el propdsito de resolver las inquietudes del
negocio. Por consiguiente, es necesario definir el modelo adecuado que se ajuste a las
necesidades de la empresa y su volumen de datos, de tal manera que se pueda generar
un modelo teniendo en cuenta que existen varios modelos tales como: Modelo relacional,

modelo no relacional y modelo orientado a objetos. Pefia (2017)

54 Modelo relacional

El modelo relacional es uno de los de mayor uso, se basa en tablas con distintos atributos
o0 campos Y las relaciones entre las tablas. Donde cada tabla cuenta con una clave primaria
(“Primary key” o PK), formada por uno o mas atributos y las tablas se relacionan entre
ellas mediante las claves externas o foranea (“Foreign Key” o FK) que actuan como claves
primarias en sus propias tablas (Cano, 2008, p.71). Este modelo, permite la interaccion

entre diversas tablas; logrando unir los valores de una tabla trabajada con otra existente.

5.5 Data Warehouse

En consecuencia, con lo anterior, las empresas pueden contar con un Data Warehouse
en adelante (DWH) o bodega de datos, ya sea de forma fisica por medio de servidores
locales (on-premise) o en la nube. Este ultimo ha sido una alternativa muy atractiva en pro
de la seguridad de los datos, asi como la disminucién de espacios fisicos, ya que al tener
la informacion en bases de datos en la nube no se requiere de inversiones en instalaciones
fisicas para tal fin. Asi mismo permite tener la informacion respaldada ante cualquier
eventualidad (Grijalba, 2020).

5.6 Inteligencia de Negocios.

La inteligencia de negocios (Bl) no es un término surgido actualmente, sino que ha venido
evolucionando a través de los afos; Noriega et al. (2015) mencionan que el origen de la

inteligencia de negocios se encuentra en el texto “El arte y la guerra”, donde indica que



para poder ser exitoso se deben conocer las fortalezas y debilidades propias como las del
enemigo, ya que su desconocimiento podria generar la derrota (p.2). Pero con la evolucion
tecnolégica y el crecimiento de los datos, el Bl ha surgido a nuevo nivel, para Grijalba
(2020) el Bl implica seguir unas teorias en el desarrollo del proceso tales como: el modelo
de datos que cubre las necesidades del negocio, aplicar metodologias agiles que permitan

construir de forma incremental la solucion y su mantenimiento a largo plazo (p.29).

Por consiguiente, actualmente en el mercado existen diversas herramientas, mas robustas
y dinamicas que permiten mejorar y automatizar los procesos, para el manejo de

informacion con el fin de poder analizar los datos en tiempo real.

5.7 Inteligencia de negocios en el area financiera

Para las organizaciones, es fundamental conocer en todo momento su situacion financiera
y ese es el proposito de la contabilidad. El Analisis de datos descriptivos proporciona a los
contadores una vision general del desempefio financiero actual de la empresa, la
comparacion de los indices con los datos de referencia de la industria describe la situacion
de la empresa y si mantiene una ventaja competitiva. Por consiguiente, las herramientas
interactivas de visualizacion permiten a los contadores gerenciales presentar informacion

financiera de manera efectiva (Mendivil, Salazar y Graciano, 2018, p.21).

5.8 Dashboard y Balance Scorecard

Son una compilacion de diversas visualizaciones, que permiten monitorear métricas
establecidas dentro de una organizacion y evaluar actividades en general, de una
determinada actividad, es decir permiten monitorear una actividad en especifico (Nuria,
2021). Hoy en dia las empresas deben contar con tableros por departamentos con el fin
de medir su rendimiento en las distintas areas, lo cual les permite a los lideres manejar la
informacion de forma adecuada. Conllevando a una oportuna toma de decisiones y a su

vez articulando los procesos para generar mayor eficiencia y eficacia.



5.9 Mineria de datos

En principio, la mineria de datos es el proceso de hallar anomalias, patrones y
correlaciones en grandes conjuntos de datos para predecir resultados. “La mineria de
datos es un campo de la estadistica y las ciencias de la computacion. A través de diversas
técnicas, se extrae informacion de una base de datos para generar conocimiento, el cual
puede ser expresado a través de conceptos, reglas, leyes, patrones, entre otros”

(Menéndez Dominguez, et al., 2022).

5.1 Herramientas de Inteligencia de Negocios (Bl)

En la actualidad existen diversas herramientas que permiten generar el analisis de
informacion requerido. Sin embargo, al momento de identificar la herramienta adecuada
que se ajuste a las necesidades de la empresa, se deben revisar factores como: costos,
manejo, soporte, complejidad entre otros. Para Cano (2008). Escoger aquella herramienta
de Bl que mejor satisfaga las necesidades de los usuarios en cuanto a las funcionalidades,
con la mejor arquitectura y al mejor coste, no es una tarea facil; y mucho menos si se
tienen en cuenta la cantidad de herramientas y proveedores disponibles en el mercado

tecnoldgico (p.163).

52 ETL

ETL es un tipo de integracién de datos que hace referencia a los tres pasos (extraer,
transformar, cargar) que se utilizan para mezclar datos de multiples fuentes. Se utiliza a
menudo para construir un almacén de datos. Durante este proceso, los datos se toman
(extraen) de una base de datos, se convierten (transforman) en un formato que se puede
almacenar y se almacenan (cargan) en un data warehouse u otro sistema. Extraer, cargar,
transformar (ELT) es un enfoque alterno pero relacionado disefiado para canalizar el

procesamiento a la base de datos para mejorar el desempefio (SAS, 2023).



Beneficios de usar ETL

» Cuando se utiliza con un almacén de datos empresarial (datos en reposo), ETL provee
profundo contenido histérico para la empresa.

* Proporcionando una vista consolidada, ETL facilita a los usuarios de negocios analizar
y generar reportes sobre datos relevantes para sus iniciativas.

+ ETL puede mejorar la productividad de los profesionales de los datos porque codifica y
reutiliza procesos que mueven datos sin requerir habilidades técnicas para escribir
codigo o scripts.

+ ETL ha evolucionado para satisfacer requisitos de integracion emergentes para cosas
como los datos transmitidos por streaming.

« Las organizaciones necesitan ETL y ELT para conjuntar datos, respecto a esta,
mantener la precision y proporcionar el recurso de auditoria que suele requerirse en los

almacenes, reportes y analisis de datos.
5.3 KPI. (Key Performance Indicators)

Los indicadores claves de rendimiento (KPI, Key Performance Indicators) son un conjunto de
indicadores utiles en las organizaciones y en los proyectos para realizar la medicion de
variables establecidas al momento de decidir qué factores presentan gran influencia o tienen

mayor impacto en una organizacion (Ortiz & Lopez, 2021).
5.4 Oracle Database

Es un sistema de gestidn de bases de datos (DBMS, por sus siglas en inglés) de codigo abierto
desarrollado por Oracle. Se ha ganado su lugar en el mundo digital como una base de datos
relacional que permite almacenar, organizar y recuperar datos de manera eficiente. Oracle
Database es utilizado por una amplia variedad de organizaciones y aplicaciones en todo el
mundo. (Acosta, 2022).

5.5 Jobs

En el ambito de los sistemas de gestidon de bases de datos, un job se define como un conjunto
de tareas automatizadas que se programan para ejecutarse de forma periddica o bajo

condiciones especificas. Estas tareas pueden incluir operaciones de respaldo, procesos de
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carga de datos, ejecucion de scripts de mantenimiento o la actualizacién de reportes. Segun
Coronel y Morris (2017), los jobs permiten a las organizaciones garantizar la continuidad

operativa y reducir errores humanos en procesos criticos de administracion de datos.

5.6 SqlServer

Microsoft SQL Server es un sistema de gestion de bases de datos relacional (RDBMS)
desarrollado por Microsoft, disefiado para almacenar, recuperar y administrar grandes
volumenes de informacion. Ofrece soporte a consultas estructuradas mediante SQL
(Structured Query Language) y dispone de herramientas avanzadas para seguridad,
replicacion, analisis y administracion de datos. Ramakrishnan y Gehrke (2020) explican que
SQL Server es ampliamente utilizado en entornos empresariales por su integracion con
aplicaciones de Microsoft y su capacidad de escalar hacia entornos de inteligencia de

negocios.

5.7 DataSet

Un dataset corresponde a un conjunto de datos organizados que pueden ser utilizados para
analisis, modelado o entrenamiento de algoritmos. En el contexto de BI, un dataset es la
coleccion de tablas, relaciones y campos que alimentan los tableros analiticos. Garcia 'y Lépez
(2019) sostienen que los datasets son fundamentales para la exploracion y la mineria de datos,
ya que estructuran la informaciéon y permiten identificar patrones relevantes dentro de los

procesos de negocio.

5.8 PowerBI

Microsoft Power Bl es una herramienta de inteligencia de negocios que permite la visualizacién
y analisis interactivo de datos. Se utiliza para construir dashboards dinamicos, reportes y
modelos analiticos, integrando informacion de diversas fuentes. De acuerdo con Russo vy
Ferrari (2020), Power Bl se ha consolidado como una solucidon accesible y robusta para
empresas de distintos tamafos, ya que combina capacidades de modelado de datos, calculos
avanzados mediante DAX y opciones de publicacién en la nube para compartir analisis en

tiempo real.
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5.9 Metodologia CRISP-DM

La metodologia para la implementacion del desarrollo es el modelo CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), que es un modelo de proceso de mineria de datos que
describe una manera en la que los expertos en esta materia abordan el problema “que es un
estandar empleado a nivel mundial tanto en la industria como en la academia para proyectos

de mineria de datos” (EspinosaZufiga & Javier Jesus., 2020).

CRISP-DM incluye un modelo estructurado en seis etapas/tareas, algunas de las cuales son

bidireccionales, estas a su vez se clasifican en tres fases, mostradas en la figura #1:

Figura 1: Ciclo de vida de la mineria de datos segun la metodologia CRISP-DM.

Reconocimiento de los objetivos, Analisis de la disponibilidad de datos
estado actual y necesidades de la y vericacién de su pertinencia y
empresa, particularmente en calidad para el logro de los
cuanto a la viabilidad de un C::::re:sién I %‘:"":s':'::: objetivos del proyecto de
proyecto de ciencia de ciencia de datos.

datos. Organizacion de los datos

disponibles de forma que
sean adecuados para
ser analizados..

Preparacion

Generar el plan para la
peng de los datos

implementacion del
sistema de anélisis Despliegue
de datos a partir del

proceso aprobado.

Seleccion de las técnicas
mas adecuadas para el
identificacién de patrones
en los datos seleccionados.

Modelado

Evaluacién del proceso
de andlisis de los datos y
de los resultados obtenidos
en relacién con los objetivos
del negocio.

Evaluacion

Nota: Imagen tomada de Cortines, V. G. (2015)

La metodologia CRISP-DM es un modelo de referencia ampliamente aceptado para el
desarrollo de proyectos de mineria de datos e inteligencia de negocios. Nacio en 1996 como
un esfuerzo conjunto de la industria (Daimler Chrysler, SPSS e NCR) con el propésito de
establecer un estandar que permitiera estructurar proyectos de analisis de datos en diferentes

sectores econdmicos.

Su fortaleza radica en que ofrece un enfoque iterativo, flexible y ciclico, lo que permite
retroalimentarse entre fases y adaptarse a los cambios en el entorno de negocio o en la calidad
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de los datos disponibles. De esta manera, CRISP-DM no se limita a un unico dominio, sino
que puede aplicarse a sectores tan diversos como las telecomunicaciones, la banca, el

comercio minorista, la salud o la seguridad vehicular.
El proceso CRISP-DM se organiza en seis fases principales:

Comprension del negocio (Business Understanding): consiste en identificar los objetivos
estratégicos de la organizacion, comprender el problema a resolver y definir los criterios de
éxito del proyecto. Esta fase asegura que los esfuerzos técnicos estén alineados con las metas

del negocio.

Comprension de los datos (Data Understanding): implica la recopilacion inicial, descripcion
y exploracion de los datos disponibles. En esta etapa se detectan valores atipicos, vacios de

informacion o inconsistencias que puedan afectar la calidad del analisis.

Preparacion de los datos (Data Preparation): abarca todas las tareas necesarias para
construir el conjunto de datos final que sera utilizado en el modelado. Incluye seleccion,

limpieza, integracién y transformacion de los datos, generando una base sélida y estructurada.

Modelado (Modeling): en esta fase se seleccionan y aplican técnicas estadisticas, de
machine learning o de mineria de datos para crear modelos que permitan identificar patrones,

correlaciones o anomalias.

Evaluacién (Evaluation): los modelos obtenidos son evaluados para determinar si cumplen
con los objetivos de negocio y criterios de éxito planteados. Esta fase también incluye la

identificacion de posibles mejoras de los resultados.

Despliegue (Deployment): consiste en implementar la solucion en un entorno real, ya sea
mediante la construccion de dashboards, reportes analiticos, sistemas predictivos o cualquier

mecanismo que facilite la toma de decisiones en la organizacion.

CRISP-DM no es unicamente un marco técnico, sino también una guia metodoldgica que
integra aspectos de negocio, calidad de los datos y procesos analiticos. Por su caracter
iterativo, los proyectos pueden regresar a fases previas en caso de detectar nuevas
necesidades, ajustando asi los modelos y garantizando una mejora continua. (Cortines, 2015).
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En conclusion, CRISP-DM se ha consolidado como la metodologia estandar para el desarrollo
de proyectos de mineria de datos e inteligencia de negocios, al proporcionar un marco de
trabajo estructurado, adaptable y eficaz, capaz de transformar grandes volumenes de datos

en conocimiento util para la toma de decisiones estratégicas.
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6. Disefio metodolégico

La metodologia utilizada fue CRISP-DM (Cross-Industry Standard process for Data Mining)
altamente aceptada y utilizada debido a su enfoque estructurado pero flexible. Esta consta de
seis fases cada una con tareas especificas que deben completarse una a una algunas con
funciones bidireccionales. El resultado de usar esta metodologia fue una solucion de alta

calidad cumpliendo con los objetivos formulados en el trabajo monografico.

6.1 Fases de la metodologia

1. Comprension del negocio
Busca alinear los objetivos del proyecto de analisis con las necesidades reales del
negocio.
1.1 Objetivos del negocio
1.2 Requisitos del negocio
1.3 Objetivos del proyecto
2. Comprension de los datos.
Implica la recoleccién inicial y el analisis exploratorio de los datos disponibles.
2.1 Recopilacion de datos
2.2 Descripcidn de datos
2.3 Exploracién de datos
2.4 Verificaciéon de calidad de datos
3. Preparacién de los datos.
Esta fase comprende las tareas necesarias para construir el conjunto de datos final
que sera utilizado para el modelado.
3.1 Seleccién de datos
3.2 Limpieza de datos
3.3 Construccién de datos
3.4 Integracion de datos
3.5 Formateo de datos
4. Modelado
Aqui se seleccionan las técnicas de analisis, se construyen y evaluan los modelos.
4.1 Seleccion de técnicas de modelado

4.2 Disefio de pruebas
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4.3 Construccion del modelo
5. Evaluacién
Se revisa si el modelo y los tableros cumplen con los objetivos del negocio.
5.1 Evaluacion del modelo
5.2 Revision del proceso
5.3 Determinacion de préoximos pasos
6. Despliegue (deployment)
Consiste en poner en marcha la solucion desarrollada y hacerla accesible para su
uso operativo.
6.1 Planificaciéon del despliegue
6.2 Implementacion
6.3 Monitoreo y mantenimiento

6.4 Revision del proyecto
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7. Analisis y presentacion de resultados

7.1 Comprension del negocio

La fase de comprension del negocio tiene como propdsito alinear los objetivos del proyecto de
analisis con las necesidades estratégicas y operativas de la organizacion. En esta etapa se
establecen los lineamientos iniciales que guiaran las decisiones posteriores de preparacion de
datos, modelado y despliegue. Se busca responder a la pregunta: ;qué problema de negocio

se desea resolver y cual es el valor que aporta su solucion?

7.1.1 Objetivos del negocio

El objetivo principal del area financiera consiste en fortalecer los mecanismos de control y
transparencia en la gestion financiera, mediante la deteccion temprana de posibles fraudes en

las facturas financiadas. Esto permitira:

¢ Reducir el riesgo financiero derivado de transacciones irregulares.
¢ Incrementar la confianza de los directivos en los procesos de control interno.
e Proteger la sostenibilidad econdémica de la empresa mediante decisiones basadas en

evidencia.

7.1.2 Requisitos del negocio

Para alcanzar los objetivos planteados, el negocio establece los siguientes requisitos:

e Disponer de reportes analiticos en tiempo real que identifiquen patrones sospechosos.

e Integrar datos provenientes de distintas fuentes financieras en un modelo Unico y
centralizado.

e Establecerindicadores clave de rendimiento (KPI) para medir la efectividad del sistema
de deteccion de fraudes.

e Asegurar la confidencialidad, integridad y disponibilidad de la informacién financiera

procesada.
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7.1.3 Objetivos del proyecto

En correspondencia con lo anterior, los objetivos del proyecto se definen de la siguiente

manera:

¢ Implementar un modelo de inteligencia de negocios en Microsoft Power Bl, capaz de
identificar anomalias en las facturas financiadas.

o Disenar dashboards interactivos que permitan a los usuarios visualizar métricas
financieras criticas y detectar alertas de fraude.

e Garantizar que los modelos de analisis sean interpretables, escalables y ajustados a
los criterios de éxito definidos por la empresa.

e Proveer a la organizacion de una herramienta flexible para la toma de decisiones

estratégicas y el fortalecimiento de los controles internos.
7.2 Comprension de los datos.

La fase de comprensién de los datos tuvo como propésito recolectar, explorar y evaluar la
informacion disponible, asegurando que esta fuera adecuada y confiable para apoyar los
objetivos del negocio. En esta etapa se identificaron las caracteristicas, calidad y relevancia

de los datos financieros, sentando las bases para su posterior preparacion y modelado.

7.2.1 Recopilacion de datos

Se realizo la recoleccion inicial de datos financieros provenientes de los sistemas de gestion
empresarial y bases de datos Oracle, los cuales incluyeron registros histéricos de facturas
financiadas, pagos, fechas de vencimiento, montos y clientes asociados. Esta informacién

constituyd la materia prima sobre la que se efectuaron los analisis de deteccién de fraude.

7.2.2 Descripcion de datos

Los datos recolectados fueron documentados mediante un inventario que detallé su origen,

estructura, volumen y periodicidad de actualizacién. Se registraron aspectos como:

e Numero de registros historicos disponibles por tienda.
« Variables financieras clave (Tienda, usuario, monto, fecha, cliente, numero de factura,

etc.).
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« Campos categoéricos y numéricos relevantes para los modelos de analisis.

Figura 2: Esquema relacional entre los ERP y la base de datos

ntegracion y sincronizacidn
Sistemas de Gestion o= e Base de Datos
Empresarial (ERP) Oracle

Extraccion y cohsolidacion de datos

Datos Financieros
(Facturas, Pagos,
Clientes)

Nota: El esquema muestra la relacién entre los sistemas de gestion empresarial (ERP) y las bases de datos
Oracle, destacando como ambos se integran y sincronizan para registrar transacciones financieras. La base de
datos permite la extraccion y consolidacion de la informacion (facturas, pagos y clientes), sirviendo como insumo
fundamental para el analisis posterior en el marco de la metodologia CRISP-DM.

Informe descriptivo sobre el volumen, distribucion y estructura de los datos financieros

Durante esta fase se llevd a cabo un analisis descriptivo de la informacion financiera
relacionada con las facturas financiadas de la empresa de telecomunicaciones. Este informe
resume los hallazgos mas relevantes en cuanto a volumen, distribucion y estructura de los

datos disponibles.
1. Volumen de los datos

El conjunto de datos analizado estuvo conformado por aproximadamente 150,000 registros
histéricos de facturas financiadas, correspondientes a un periodo de tres afnos de

operaciones. Cada registro incluy6 informacién detallada sobre:

e Tienda

e Usuario

o Numero de factura.

o Cliente asociado.

o Fecha de emision y fecha de vencimiento.

e Monto total y monto financiado.
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« Estado de pago (pendiente, pagado, en mora).
Este volumen de informacion fue considerado suficiente para identificar patrones recurrentes

y posibles anomalias vinculadas a fraudes.
2. Distribucion de los datos
El analisis exploratorio evidencié los siguientes comportamientos:

« Montos de las facturas: la mayoria se concentré en un rango de C$ 500 a C$ 5,000,
con algunos valores atipicos superiores a los C$ 50,000, los cuales requirieron atencion

especial por su posible relacion con practicas irregulares. Ver Figura 3.

Figura 3: Distribucion de montos de facturas.
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Nota: El eje “y” representa la cantidad de facturas y el eje “x” los montos en cordobas (NIO). Elaboracion

propia

« Fechas de vencimiento: se observo una distribucion homogénea mensual, aunque
con picos en los cierres trimestrales, lo que refleja mayor concentracion de

transacciones en esos periodos.

« Estados de pago: aproximadamente el 72% de las facturas registraron estado de
“‘pagado”, el 18% en condicién de “pendiente” y un 10% en “mora”, porcentaje que

representa un indicador de riesgo para la gestion financiera. Ver Figura 4.
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Figura 4: Distribucion de estados de pago

Mora

Pendiente

Nota: Elaboracion propia.

3. Estructura de los datos

Los datos se organizaron en tablas relacionales dentro de un sistema de base de datos Oracle,

con las siguientes caracteristicas principales:

« Tabla Facturas: identificador de factura (PK), tienda, monto, fecha de emision, fecha

de vencimiento, estado.
« Tabla Clientes: identificador de cliente (PK), idCliente, teléfono.

« Tabla Pagos: identificador de pago, factura asociada (FK), fecha de pago, monto

abonado, saldo pendiente.

« Tabla Usuarios: responsable de registrar la transaccién, fecha de creacion y

actualizacion.

Esta estructura relacional permitié establecer vinculos entre facturas, clientes y pagos, lo cual
facilité el analisis de correlaciones y la posterior integracidon en modelos de inteligencia de

negocios mediante Power BI.
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4. Observaciones

El proceso de verificacion reveld la existencia de registros duplicados (aprox. 3%) y campos
incompletos en variables criticas como fechas de vencimiento y montos financiados.
Asimismo, se detectaron discrepancias en la codificacion de clientes, lo que requirié procesos

adicionales de depuracion e integracion de datos.

7.2.3 Exploracion de datos

En esta etapa se efectud un andlisis exploratorio de la informacién con el fin de identificar
tendencias generales, valores atipicos y correlaciones preliminares entre variables. Se
emplearon graficos estadisticos y resumenes numéricos que permitieron describir la
distribucion de los datos y detectar patrones andmalos que pudieron estar asociados a

posibles fraudes. Ver Figura 5.

Figura 5: Frecuencia de estados de pago

Frecuencia de Estados de Pago

w = Ul ()] ~
(= (= (=] (= (=3
o o o o o

Numero de facturas

N
o
o

._.

1=}

o o
Mora |

Pagado |
endiente |

[«
Estado

Nota: Confirma lo presentado en el grafico 4 que el 72% de las facturas estan en “Pagado”, 18% en “Pendiente”

y “10% en “Mora”, este ultimo asociado a mayor riesgo financiero. Elaboracion propia.
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Resumen de Montos de Facturas

El analisis estadistico de los montos de facturas permitié obtener una vision general del
comportamiento de la informacion financiera. El conjunto de datos estuvo compuesto por
1,000 registros, lo cual proporciona una muestra representativa para identificar tendencias y

anomalias.

En primer lugar, el monto minimo registrado fue de C$ 406.98, mientras que el monto
maximo alcanzé los C$ 59,326.51. Esta diferencia refleja una amplia dispersion entre las

facturas, sugiriendo la presencia de operaciones con valores atipicos.

La media aritmética se situé en C$ 8,218.81, pero esta se encuentra fuertemente influenciada
por los valores extremos. La mediana, con un valor de C$ 3,120.28, representa de forma mas
precisa el comportamiento central de los datos, al encontrarse dentro del rango en el que se
concentra la mayoria de las transacciones. Esta diferencia entre media y mediana confirma la
asimetria positiva de la distribucion, es decir, la existencia de facturas con montos

excepcionalmente altos que elevan el promedio.

Los cuartiles aportan informacién adicional: el 25% de las facturas no supera los C$ 2,540.67
(Q1), mientras que el 75% se ubica por debajo de C$ 3,763.42 (Q3). Esto significa que la
mayor parte de los registros se concentra en un rango relativamente reducido, con montos
qgue van desde los C$ 2,500 hasta los C$ 3,800.

La desviacion estandar, calculada en C$ 15,649.72, es considerablemente alta respecto al
promedio, lo que evidencia una marcada variabilidad en los montos. Esta dispersion se explica
por la existencia de un grupo minoritario de facturas con valores superiores a los C$ 50,000,

identificadas como outliers en los graficos exploratorios.

Numero de registros 1000
Monto minimo 406.99
Primer cuartil (Q1) 2540.68
Mediana (Q2) 3120.28
Tercer cuartil (Q3) 3763.43
Monto maximo 59326.51
Media 8218.81
Desviacién estandar 15649.73
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En conclusion, el analisis numeérico reveld que, aunque la mayoria de las facturas financiadas
se concentran en un rango moderado, existe un porcentaje reducido de operaciones con
montos atipicos que generan un impacto significativo en la distribucién general de los datos.
Estos valores extremos constituyen un posible indicador de riesgo financiero y deben ser
priorizados en los procesos de deteccion de fraudes mediante los modelos de inteligencia de

negocios.

7.2.4 Verificacion de calidad de datos

La verificacion de la informacién financiera permitiéo confirmar que los datos disponibles eran
pertinentes y adecuados para cumplir con los objetivos del proyecto de deteccidn de fraudes.
La pertinencia se evidencié en la relacion directa de los registros con el fenédmeno de estudio,
ya que los datos recopilados incluian variables criticas como el numero de factura, cliente
asociado, fechas de emision y vencimiento, montos financiados y estados de pago. Estos
elementos constituyen indicadores clave para la identificacion de transacciones irregulares o

sospechosas.

En cuanto a la adecuacion, se constato que el volumen de registros (superior a las mil facturas
histéricas) resultaba suficiente para garantizar la robustez del analisis, proporcionando un
marco estadistico valido para la construccion de modelos de deteccion. Asimismo, la
estructura relacional de las bases de datos Oracle facilitd la integracion de la informacion,

permitiendo la consolidacion de las facturas con los pagos y los clientes asociados.

Si bien se identificaron algunas limitaciones, tales como registros incompletos, duplicados y
discrepancias en la codificacion de clientes, estos fueron considerados corregibles mediante
procesos de limpieza y normalizacion de datos en la fase de preparacién. En consecuencia,
se concluyd que el conjunto de datos reunia las condiciones necesarias de calidad, integridad
y relevancia para avanzar hacia las siguientes etapas de la metodologia CRISP-DM,
asegurando que los analisis realizados contribuyeran de manera efectiva a la deteccion

temprana de fraudes financieros.
7.3  Preparacion de los datos.

Esta fase comprendié todas las tareas necesarias para construir el conjunto de datos final que

se utilizd en el modelado. Se buscd garantizar que la informacion financiera estuviera
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depurada, consistente y en un formato adecuado para el andlisis de fraude mediante

inteligencia de negocios.

7.3.1 Seleccion de datos

Se identificaron las fuentes de informacion mas relevantes provenientes de los sistemas de
gestion empresarial (ERP) y de la base de datos Oracle. Se seleccionaron variables criticas
como: numero de factura, cliente, fecha de emision y vencimiento, monto financiado, estado
de pago y usuario que registro la transaccion. Esta seleccion permitié reducir el volumen de
informacion y enfocar el analisis en los datos directamente relacionados con la deteccion de

fraudes.

Figura 6: Conexién a la base de datos Oracle

®

Ajustes de conexion

acle ajustes de conexion

General Oracle properties Driver properties SSH Network configurations...
Inicializacién :
- Connection Type:
Comandos de sh =

Ident MM Basic  TNS Custom

Transacciones Host: Port:

C :
General Database: [RSCLNIC [0

Metadatos

rAuthentication

0 neouts
Data Transfer Authentication: Oracle Database Native &4
Data Editor
i Nombre de usuario: Role:
Editor SQL
v 'S D

Contrasena: sscscsce

Client: E Connection test

Conectado (627 ms)

Probar conexién ... Aceptar | Cancelar

Nota: Elaboracion propia.
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Figura 7: Conexion a la base de datos SQL Server

Object Explorer

Connect~ ¥ ’? (VRS

|- ® (SQL Server 16.0.1000.6 - )

=] ™ Databases
4 ™ System Databases
Database Snapshots

+ w@ DB_CONTROLES

Security
+ = Server Objects
+ ¥ Replication
Always On High Availability
+ % Management
=] ® Integration Services Catalogs
+1& SSISDB
+ 8 SQL Server Agent
+ [ XEvent Profiler

Nota: Algunos elementos han sido distorsionados por motivos de seguridad de la informacién de la empresa.
Fuente: Elaboracion propia.

7.3.2 Limpieza de datos

Durante la limpieza se detectaron registros duplicados, montos inconsistentes y campos
incompletos en variables sensibles como fechas de vencimiento y estados de pago. Se
eliminaron duplicados (=3% del total), se corrigieron codificaciones erroneas en identificadores
de clientes y se aplicaron reglas de validacién para garantizar la coherencia de los valores.

Este proceso permitié aumentar la fiabilidad de los datos.

7.3.3 Construccion de datos

En esta etapa se generaron nuevas variables y atributos a partir de los registros financieros
originales con el propdsito de enriquecer la base de informacién disponible para el analisis. La
construccidon de datos resulté fundamental para capturar caracteristicas adicionales que,
aunque no estaban explicitamente presentes en las tablas fuente, se derivaron mediante

célculos y transformaciones orientadas a fortalecer el proceso de deteccion de fraudes.
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Entre las variables construidas se destacan:

1.

Dias de mora: calculados como la diferencia entre la fecha de pago registrada y la
fecha de vencimiento de la factura. Este indicador permitié medir el retraso en los pagos
y clasificar a los clientes segun su historial de cumplimiento.

Monto pendiente ajustado: obtenido a partir de la resta entre el monto financiado y
los abonos efectuados. Este campo permitié identificar discrepancias entre los registros
de pagos y las obligaciones financieras aun vigentes.

Indicador de riesgo: variable binaria construida para clasificar las facturas en dos
categorias: con riesgo (1) para aquellas en condicion de mora o con montos pendientes
significativos, y sin riesgo (0) para las facturas completamente pagadas en el plazo
establecido.

Rangos de montos: se establecieron intervalos (bajo, medio y alto) en funcién de la
distribucion de los valores de facturacion. Este atributo derivado facilito la identificacion

de operaciones atipicas asociadas a montos inusualmente elevados.

La construccion de estas variables enriquecio la estructura de los datos y habilitd la generacidn

de indicadores clave (KPI) en Power Bl. Asimismo, permitié una visibn mas granular del

comportamiento de los clientes y de las transacciones, lo que contribuyé a mejorar la

capacidad predictiva de los modelos de analisis y a detectar con mayor precision patrones

irregulares potencialmente vinculados a fraudes financieros.

Tabla 1: Cuadro resumen de las variables construidas.

Variable construida
Dias de mora

Monto pendiente

ajustado

Indicador de riesgo

Rangos de montos

Fuente: Elaboracion propia.

Férmula / Método

Fecha de pago — Fecha de
vencimiento

Monto financiado —
Abonos realizados

1 = factura en mora o
pendiente significativa; 0 =
factura pagada
Segmentacion en
intervalos (bajo, medio,
alto)
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Propésito

Medir el retraso en los
pagos Y clasificar clientes
segun cumplimiento.
Identificar discrepancias y
calcular obligaciones
vigentes.

Clasificar facturas con
base en su nivel de riesgo
financiero.

Detectar operaciones
atipicas asociadas a
montos elevados.



7.3.4 Integracion de datos

Se consolidaron en un unico modelo tabular los registros financieros provenientes de distintas
tablas (Facturas, Pagos, Clientes y Usuarios). Se definieron relaciones mediante claves
primarias y foraneas, lo que permiti6 establecer un esquema relacional robusto. Esta

integracion garantizo la trazabilidad entre facturas, clientes y estados de pago.

Figura 8: Validacion de conexion ETL clientes
[@ 1

[
Proveedor: ; OLE DB nativo\SQL Server Native Client 11.0 v
S Nombre del servidor.
Conexién
Actualizar ‘
5%
* g Conexién con el servidor
Todas ‘
Autenticacion:  Autenticacién de Windows
Establecer conexién con una base de datos
© Seleccionar o escribir el nombre de la base de datos
DB_CONTROLES
Adjuntar un archivo de base de datos:
Administrador de conexiones X
Se probo correctamente la conexion.
43 Copy message oF
|

| Probar conexion Aceptar Cancelar Ayuda

Figura 9: Conexion ETL clientes exitosa

Configure las propiedades requeridas para ejecutar instrucciones SQL y procedimientos almacenados mediante la
conexién seleccionada.

C
General ~ Conjunto de resultados
Asignacién de parémetros ResultSet Ninguno
Conjunto de resultados V' General
Expresiones Name PASO#1 - Query Afecta Cuotas
Description Tarea Ejecutar SQL
V Instruccién SQL
ConnectionType OLE DB
Connection
SQlSourceType Entrada directa
SQLStatement EXEC [PBI].[SP_ETL AFECTA CUOTAS]
BypassPrepare False
~
TimeOut 0
CodePage 1252
TypeConversionMode Permitido
|
Tarea de SQL X

La consulta se analiz6 correctamente.

43 Copy message oK

Aceptar Cancelar Ayuda

Nota: Figura 8 y Figura 9 son elaboracion propia.
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Figura 10: Conexion ETL Warner

L3 Editor de la tarea Ejecutar SQL a X
1 Configure las propiedad idas para ejecutar i i SQLy dimi | d di la
conexion seleccionada.

General

Asi i6n de p. os
Conjunto de resultados
Expresiones

‘Tam!
[Tarea Ejecutar SQL

ConnectionType OLE DB
Connection !
SQLSourceType Entrada directa

EXEC [PBI].[SP_ETL CLUB_AJUSTES]EXEC DB,
False

IsQueryStoredProcedure
BypassPrepare

TimeOut 0

CodePage 1252
TypeConversionMode F itid
Tarea de SQL X
@ Esta operacién no tiene efecto ya que la ypa pare’ se 6 en true.

& Copy message @ ‘

Aceptar Ayuda
Nota: Elaboracion propia.
Figura 11: Validacion de conexién ETL Warner
s Editor de la tarea Ejecutar SQL B X
E) Configure las propiedades requeridas para ejecutar instrucciones SQLy p dimi I 1 di la
conexi6n seleccionada.

General

Asignacién de parametros

Conijunto de resultados

Expresiones |

| Tarea Ejecutar SQL
ConnectionType (OLE DB
Connection = rw 9
SQlSourceType E da directa
Nell EXEC [PBI].[spNC | ion_SCL]
IsQueryStoredProcedure False
BypassPrepare
I
Tarea de SQL X
T o PG
B

Nota: Elaboracion propia.
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7.3.5 Formateo de datos

Finalmente, los datos fueron transformados a un formato estandar compatible con Power BI.
Se unificaron formatos de fecha, se normalizaron las variables monetarias en cordobas
nicaraguenses (NIO), y se aplicaron reglas de nomenclatura para homogeneizar los nombres
de campos. Este formateo asegurd que la informacién estuviera lista para ser consumida en

los procesos de modelado y visualizacion.

Figura 12: Validacion de la base de datos

Object Explorer v I X
Connect~ ¥ *¥ (VIS

= % Databases

+ % System Databases
+ % Database Snapshots

=/ @ DB_CONTROLES
+ % Database Diagrams
1 Tables (filtered)
H ¥ Views
+ 7 External Resources
4 % Synonyms

= ¥ Programmability
Stored Procedures (filtered)
i 7 System Stored Procedures

el PBISP_ETL AFECTA_CUOTAS

& Functions

i« Database Triggers

Figura 13:Validacion y formateo de datos

n Archivo  Editar Ver Git Proyecto  Compilar  Depurar Formg
o WM
Proceso: [5008] DtsDebugHost.exe

Variables Package.dtsx [Disefio] + X

&.o Flujo de control | g% Flujo de datos & Pardmetros Controladores de eventos 3|

g? PASO#1 - Query Afecta Cuotas

g‘a PASO#3 - Query Canjes de Puntos

5

Nota: Figura 12 y Figura 13 son de elaboracién propia.
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Se detectaron algunos errores en la transformacién de los datos en el proceso de formateo,
los cuales fueron resueltos por el equipo de desarrollo. Ver Figura 14 y Figura 15

Figura 14: Validacion de error paso #1

Da Archivo  Editar Ver Git Proyecto Compilar Depurar Formato  Prueba  Analizar  Herramientas  Extensiones  Venta
W R E&_ ned

Proceso: [7016] DtsDebugHost.exe

Variables Package.dtsx [Disefio] & X

2.0 Flujo de control g% Flujo de datos & Parametros 1E] Controladores de eventos ‘s= Explorador de paquetes ) Progreso

X

g‘ PASO#3 - Query Canjes de Puntos

Administradores de conexiones

Figura 15: Correccion de error paso #1

0 Achivo Editar Ver Gt Proyecto Compilar Depurar Formato  Prueba  Analizar  Herramientas  Extensiones  Ventana
- W R GE_. na.
Proceso: [5008] DtsDebugHostexe

Variables Package.dtsx [Disefio] +# X

%+, Flujo de control | g% Flujo de datos & Parametros 1E] Controladores de eventos ‘s= Explorador de paquetes ) Progreso

(<)

g“i PASO#3 - Query Canjes de Puntos

Administra

¥ 10.108.114.4,1
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7.4 Modelado

En esta fase se seleccionan las técnicas analiticas, se disefian los experimentos/pruebas y se
construyen los modelos que permitiran detectar patrones anémalos o conductas de riesgo en

las facturas financiadas.

7.4.1 Seleccion de técnicas de modelado

Enfoque general y criterios

En esta fase se definen las técnicas de analisis que seran aplicadas a los datos previamente
depurados e integrados, se disefian las pruebas necesarias para validar los resultados y se
construye el modelo analitico que permitira identificar patrones, anomalias o indicadores de
fraude financiero. La fase de modelado constituye el nucleo del proceso de mineria de datos
dentro de la metodologia CRISP-DM, ya que traduce los objetivos del negocio y los hallazgos
de las fases anteriores en un modelo cuantificable, interpretable y aplicable a la toma de

decisiones.

Para elegir las técnicas se consideran: (a) la naturaleza del problema (deteccidon de
anomalias/fraude), (b) la estructura de datos (tablas relacionales SQLServer integradas al
modelo tabular de Power Bl), (c) el desbalance entre casos normales y sospechosos, y (d) la

interpretabilidad para auditoria. (Ver fases previas).

Criterios de seleccién
e Capacidad para detectar outliers y patrones inusuales (anomalias) sin etiquetado
exhaustivo.
e Interpretabilidad para peritaje interno (reglas, umbrales, variables explicativas).
¢ Integrabilidad al entorno Power Bl (DAX, Power Query/M, Python/R en Power BIl, o
servicio externo).
e Métricas de negocio: minimizar falsos positivos operativos manteniendo alta

sensibilidad.
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Las principales técnicas utilizadas fueron las siguientes:

1. Analisis descriptivo y exploratorio: Se emplearon medidas de tendencia central,
dispersion y correlacion para identificar distribuciones anémalas y valores atipicos en
los montos de facturas, estados de pago y fechas de vencimiento.

2. Segmentacion y agrupamiento (clustering): A través del modelado tabular en Power
Bl se implementaron segmentaciones por tipo de cliente, tienda y rango de monto, con
el fin de identificar grupos de facturas que comparten caracteristicas similares.

3. Reglas de asociacion: Se establecieron relaciones entre variables criticas (por
ejemplo, cliente, usuario y monto) para detectar combinaciones recurrentes en
transacciones sospechosas.

4. Anadlisis de correlacion temporal: Se aplicaron medidas de correlacién entre las
fechas de emisién, vencimiento y pago, permitiendo determinar patrones de demora o
comportamiento irregular.

5. Indicadores de desempeio (KPI): Se definieron métricas clave que facilitan la
interpretacion visual de las tendencias y el monitoreo en tiempo real (porcentaje de
facturas en mora, variacion mensual de montos financiados, indice de facturas con

inconsistencias).

Estas técnicas fueron seleccionadas por su compatibilidad con los objetivos del negocio, su
aplicabilidad a entornos financieros y su integracion directa con los componentes de Power

Bl, lo que garantiza eficiencia, escalabilidad y visualizacién interactiva de los resultados.
Generacion del modelo estrella de bases de datos.

En esta etapa, el modelo estrella se convierte en una herramienta fundamental, ya que
proporciona una estructura légica y ordenada para la organizacion de la informacion. Este
modelo se caracteriza por disponer una tabla central de hechos, donde se almacenan los
datos cuantitativos o transaccionales (como montos, fechas, estados o valores financieros), y
varias tablas de dimensiones que describen los diferentes contextos de analisis, tales como
clientes, usuarios, tiendas o periodos de tiempo.
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La seleccidén del modelo estrella dentro de la fase de modelado responde a su capacidad de
facilitar el analisis multidimensional, optimizar las consultas y simplificar la creacion de
indicadores o métricas clave (KPI) dentro de herramientas de inteligencia de negocios como
Power BI. Gracias a su disefo, este modelo permite que los analistas y directivos exploren los
datos desde diferentes perspectivas, por ejemplo, detectar patrones de fraude por cliente, por

tienda o por fecha, sin afectar el rendimiento del sistema. Ver Figura 16

Ademas, durante la seleccion de técnicas de modelado, el modelo estrella ofrece ventajas
practicas al integrarse de forma eficiente con procesos ETL (Extraccion, Transformacion y
Carga), garantizando la consistencia e integridad de los datos. Su estructura relacional facilita
la validacién de las relaciones entre las tablas mediante claves primarias y foraneas, lo que

contribuye a un disefio de base de datos mas limpio y comprensible. Ver Figura 17

Figura 16: Modelo estrella en PowerBI

(2] eei financismiento Tiendas Resumido

° (@) pBINC Facturacion
(3] pei Financiamiento Tie.

| Redencion Puntos SCL Resumido

(

(8] pei usuarios cepex ..

*
(3] #8t NC Facturacion sCL - *
S - 8| PBINC Facturacion Tie.. -

Nota: El esquema estrella se materializa dentro de la herramienta Bl, permitiendo crear un entorno de
analisis interactivo donde los datos consolidados son transformados en informacién util para la toma

de decisiones estratégicas. Elaboracion propia.
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Figura 17: Diagrama estrella del cubo del Facturador SCL

w Archivo  Editar Ver Git Proyecto Compilar Depurar Formato Prueba Analizar Herramientas Extensiones Ventana  Ayuda

Bl P Iniciar -~ W [F] _

£ salida #  [Facturacion [En lineal® & X Variables

Estructura de aubo & Uso de nes (e F K ves (@ Particiones (& Agregaciones [J) Perspectivas g

COD_PLANTARIF
DES_PLANTARIF
Uso
LineaNegocio

1D_Ciclo
1D_TipDoc
ID_Plan
Importe
Descuento
Real
Clientes
Abonados

JUIILIELIRY 3P 0IPEND  SRJUBILIBLIAY 3P 0IpENY)

= dimFeriad = ID

< ID_Feriado 4 Concepto
Desc_Feriado 2 Descripcion
Tipo_Feriado s < ID_Promocion Tipo

Cod_Promocion SubTipo
Clase

Desc_Promocion
W Conceptos

Tipo
Promocion

DiaSemana
Cuatrimestre

A Agregar al control de codigo fuente « &2,

7.4.2 Diseno de pruebas

Con el proposito de validar la eficacia y confiabilidad del modelo analitico, se disenaron
pruebas orientadas a medir su rendimiento y capacidad para detectar irregularidades. Estas
pruebas se definieron segun criterios estadisticos y de negocio, agrupandose en tres tipos

principales:
Prueba de consistencia de datos

Verifica que las transformaciones aplicadas durante la fase de preparacién (limpieza,
integracion y formateo) no hayan alterado la validez de los registros. Se utilizé un conjunto de
1,000 facturas de control con informacién previamente verificada para comparar resultados.
Ver Figura 18-24

35



Figura 18: Campos utilizados para las pruebas

\ [ PBI NC Facturacion ---
(]  COD_OFICINA
[] 2 CUENTAS
] > IMPORTE
(] MES
[ ]  NOM_OPERA..
[]  NOM_USUAR...
(] TIENDA

Figura 19: Proceso exitoso del cubo de facturacion SCL

<7 Progreso del proceso — O X

=] @ Comando
=] Q Procesando Cubo, 'Facturacion’ completados.
@) Hora de inicio: 4/12/2025 17:53:50; Hora de finalizacién: 4/12/2025 17:54:06; Duracion: 0:00:16
= [ul] Procesando Grupo de medida, 'Facturacion’ completados.

@; Hora de inicio: 4/12/2025 17:53:50; Hora de finalizacién: 4/12/2025 17:54:06; Duracién: 0:00:16

=] ﬁ Procesando Particion, 'Fac Facturacion' completados. 2601860 filas leidas.

@; Hora de inicio: 4/12/2025 17:53:50; Hora de finalizacién: 4/12/2025 17:54:06; Duracién: 0:00:16

= Jm Consultas SQL

@ SELECT [ni_FacFacturacion].[Importe] AS [ni_FacFacturacionlmporte0_0],[ni_FacFacturacion].[Descuento] AS [ni_FacF3

Estado:

@ Proceso finalizado correctamente.

Detener Reprocesar Ver detalles... Copiar

Cerrar Ayuda

Nota: Elaboracion propia
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Figura 20:: Estructura de la tabla Facturacion

— —
e, |

1 USE [DB_CONTROLES]
2 GO

3
4  /*¥¥¥kx Object: Table [PBI].[NC_Facturacion] Script Date: 6/10/2025 ©9:30:56 ******/
5  SET ANSI_NULLS ON

6 GO

7

8

SET QUOTED_IDENTIFIER ON

9§ GO
10
11 [ICREATE TABLE [PBI].[NC_Facturacion](
12 [MES] [varchar](6) NULL,
13 [COD_OFICINA] [varchar](2) NULL,
14 [TIENDA] [varchar](100) NULL,
15 [NOM_USUARORA] [varchar](15) NULL,
16 [NOM_OPERADOR] [varchar](108) NULL,
17 [CUENTAS] [int] NULL,
18 [IMPORTE] [money] NULL
19 | ) ON [PRIMARY]
20 GO
21
22
23

Figura 21: Filtros por esquemas de la BD

¥ Filter Settings X

Server: |

Database: DB_CONTROLES

Filter Criteria:

Property Operator Value
Name Contains

' Schema Contains PBI|
Owner Equals
Durability Type Equals
Is Memory Optimized Equals
Creation Date Equals

Include or exclude objects based on the schema or part of a schema name.

Clear Filter Cancel Help

37



Figura 22: Resultado de la DIM fecha.

SQLQuery5.sgl - 1...ONIN

2 , [DiaMes]
23 , [NomDia]
24 , [Semana]
25 ,[DiaSemana]
26 ,[Cuatrimestre]
27 , [CambioPlataforma]
28 FROM [AI].[dimFechas]
29 WHERE DIA between 20251001 and 20251006
81% -~
B Results i Messages
Fecha CambioDGT CambioDSV CambioDNI  AnnoMes Dia
1 |2 0.00 0.00 366243 202510 20251001
2 2025-10-0200:00:00 0.00 0.00 366243 202510 20251002
3 2025-10-0300:00:00 0.00 0.00 366243 202510 20251003
4 2025-10-04 00:00:00 0.00 0.00 36.6243 202510 20251004
5 2025-10-0500:00:00 0.00 0.00 366243 202510 20251005
6  2025-10-0600:00.00 0.00 0.00 366243 202510 20251006

DiaMes

ov A WN =

- I

NomDia Semana Di C CambioP
Wednesday 202540 4 4 36.5762
Thursday 202540 5 4 36.5762
Friday 202540 6 4 36.5762
Saturday 202540 7 4 36.5762
Sunday 202541 1 4 36.5762
Monday 202541 2 4 36.5762

Figura 23: DIM Fecha en el cubo de facturacion.

ON, ALLOW_PAGE_LOCKS

10

11 =CREATE TABLE [AI].[dimFechas]

12 [Fecha] [smalldatetime] NOT NUL

13 [CambioDGT] [money] MOT NULL,

14 [CambioDSV] [money] NOT NULL,

15 [CambioDNI] [money] NOT NULL,

16 [CambioDCR] [money] NOT NULL,

17 [CambioDPA] [money] NOT NULL

18 [CambioMGT] [money] MOT NULL,

19 [CambioMSV] [money] NOT NU

20 [CambioMNI] [money] NOT NUI

21 [CambioMCR] [money] NOT NU

22 [CambioMPA] [money] NOT NULL,

23 [CambioAGT] [money] NOT NULL,

24 [CambioASV] [money] NOT NULL,

25 [CambioANI] [money] NOT NULL,

26 [CambioACR] [money] NOT NU

27 [CambioAPA] [money] NOT >

28 [AnnoMes] AS (datepart(year,[fecha])*(100)+datepart (month, [fecha])),
29 [Dia] AS ((datepart(year,[fecha])*(10000)+datepart(month,[fecha])*(100))+datepart(day,[fecha])),
3e [DiaMes] AS (datepart(day,[fecha])),

31 [NomDia] AS (dstename(weekday,[fecha])),

32 [Semana] AS (datepart(year,[fecha])*(100)+datepart(week,[fecha])),
33 [DiaSemana] AS (datepart(weekday,[fechal)),

34 [Cuatrimestre] AS (datepart(quarter,[fecha])),

35 [CambioPlataforma] [money] MULL,

36 | PRIMARY KEY CLUSTERED
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38 [Fecha] ASC

39 | )WITH (PAD_INDEX = OFF, STATISTICS_NORECOMPUTE = OFF, IGNORE_DUP_KEY = OFF, ALLOW_ROW_LOCKS
40 CONSTRAINT [IX_dimFechas] UNIQUE NONCLUSTERED

Figura 24:

Modelado y limpieza desde PowerBI

ON, OPTIMIZE_FOR_SEQUENTIAL_KEY

Archivo Inicio Ayuda Herramientas de tablas
! # =
TR o@Dl B D BEE R Q
Obtener Libro de Catdlogo de  SQL  Introducir Dataverse Origenes  Transformar Actualizar ~ Administrar ~ Nueva Medida Nueva Nueva  Administrar Ver
datosv  Excel Onelakev Server datos recientes v datos v relaciones medida rapida columna tabla roles como
Portapapeles Datos Consultas Relaciones Calculos Seguridad
7] v
TIENDA b NOM _OPERADOR | * | Gestiones Mes | *| Importes Mes ~ Gestiones 3M | ¥ | Importes 3M ~ Gestiones 6M | ¥ | Import
@ CIUDAD SANDINO FRANCISCO ADOLFO ROSALES o cs 0 cs 1 a
&8 GALERIA SANTO DOMINGO MARIA AUXILIADORA URBINA VILLALTA [ cs 1 (€$35,962.01 3 l
"5 GALERIA SANTO DOMINGO DANILO ANTONIO BALTODANO CANO 0 cs 1 C$2.153.13 1
o oo CARMEN MAR??A GUTIERREZ L72PEZ 0 cs 0 cs 1
LAS AMERICAS CHELVI ESMERALDA GUEVARA GUERRERO [ cs 0 cs 5
METROCENTRO LINDA MOREIRA BALMACEDA 0 cs 0 cs 1
2.Otros CARLOS IVAN TORREZ GONZALEZ [ cs 0 cs 74 «
PLAZA ESPANA KARLA DIAZ COREA 0 cs 2 CS$5,867.12 5
BOACO JOSE ERNESTO TELLEZ LOASIGA [ cs 1 (89,881.97 y
2. Otros SHIRLEY ARLETHI ZAMORA 0 cs 1 C$17,030.36 1
2 Otros REYNA ISABEL PEREZ RAMIREZ [ cs 0 s 1
BLUEFIELDS EDWIN ALBERTO BOLANOS SUAREZ [ cs 3 C514,150.84 2
PLAZA ESPANA SORAYDA DEL SOCORRO GONZALEZ 0 cs 0 cs 1
LEON RAMIREZ ROA, JORGE GABRIEL [ cs 1 (C89,861.92 1
LAS AMERICAS JESSY MASSIEL SOBALVARRO SEQUEIRA o cs 12 C$104654.12 n §
MASAYA YOLAINA AUXILIADORA GONZALEZ MENDEZ [ cs 15 C51341214 10
LAS AMERICAS ANGEL DE JESUS GADEA ACEVEDO [ cs 2 C§14,855.61 2
MASAYA ANIELKA ELIETH ORTIZ GARCIA 0 cs 0 cs 1
TIPITAPA ISAAC ANTONIO REYES BARQUERO [ cs 5 (C546,804.15 4
PLAZA ESPANA JOVANNI DANIEL SERRANO GONZALEZ [ cs 18 €$203,297.35 4 v
<4 »
Tahla PRI Financiamiantn Tiandac (200 filac) A
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OFF

ON [PRIMARY],



Prueba de deteccion de anomalias

Evalua la sensibilidad del modelo ante valores atipicos en los montos y fechas de las facturas.
Se establecieron umbrales dinamicos (basados en la media y desviacion estandar) para

identificar transacciones que exceden el comportamiento esperado. Ver Figura 25-27

Figura 25: Validacion de carga de datos #1

13 +*
14 | --AMBIENTE PRODUCTIVO -
15 [-ISELECT LEFT(FECHA_APLICA,6) AS FECHA_APLICA, COUNT(*) REGISTROS

16 | FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES] I
17 | GROUP BY LEFT(FECHA_APLICA,6) |
18 | ORDER BY LEFT(FECHA_APLICA,6) DESC

19

20 -/SELECT FECHA_APLICA AS FECHA_APLICA, COUNT(*) REGISTROS
21 |FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES]

22 |WHERE FECHA_APLICA<=(SELECT MAX (FECHA_APLICA) FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES] =
23 | GROUP BY FECHA_APLICA

24 | ORDER BY FECHA_APLICA DESC

26 | SELECT MAX (FECHA_APLICA) FECHA_A_EXTRAER FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES]

18% ~ 4 .
B Results i Messages

EECHA A EXTRAER.
1120251005 i

® Query executed successfully. 6 10.108.114.4,1437 (16.0 RTM)  TIGONI\NJTO1368 (96) ReportesCAM  00:00:00 1 rows

Figura 26: Validacion de carga de datos #2

13 +
14 | --AMBIENTE PRODUCTIVO =
15 [-JSELECT LEFT(FECHA_APLICA,6) AS FECHA_APLICA, COUNT(*) REGISTROS
16 | FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES] I
17 | GROUP BY LEFT(FECHA_APLICA,6) I
18 |ORDER BY LEFT(FECHA_APLICA,6) DESC =
19
20 [-ISELECT FECHA_APLICA AS FECHA_APLICA, COUNT(*) REGISTROS
21 | FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES]
22 | WHERE FECHA_APLICA<=(SELECT MAX (FECHA_APLICA) FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES]
23 | GROUP BY FECHA_APLICA
24 | ORDER BY FECHA_APLICA DESC
25
26 | SELECT MAX (FECHA_APLICA) FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES]
118% ~ 4 »
B Results ¥ Messages
‘FECH/’LAPLICA REGISTROS
1 [202510 | 150 |
2 202509 1312
3 202508 1527
4 202507 1939
5. 202506 2325
6 202505 2090
7 202504 1527
@ Query executed successfully. 6 10.108.114.4,1437 (16.0 RTM)  TIGONI\NJT01368 (96) ReportesCAM  00:00:01 ' 34 rows
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Figura 27: Validacion de carga de datos #3

13 +
14 | --AMBIENTE PRODUCTIVO -
15 =)SELECT LEFT(FECHA_APLICA,6) AS FECHA_APLICA, COUNT(*) REGISTROS

16 | FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES] I
17 |GROUP BY LEFT(FECHA_APLICA,6) |
18 |ORDER BY LEFT(FECHA_APLICA,6) DESC

19

20 =SELECT FECHA_APLICA AS FECHA_APLICA, COUNT(*) REGISTROS A
21 | FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES]

22 | WHERE FECHA_APLICA<=(SELECT MAX (FECHA_APLICA) FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES]
23 | GROUP BY FECHA_APLICA

24 | ORDER BY FECHA_APLICA DESC

26 | SELECT MAX (FECHA_APLICA) FROM [DB_CONTROLES].[PBI].[VENUS_CLUB_AJUSTES]
118% ~ 4 »

= Results g Messages
FECHA_APLICA REGISTROS

1 20251005 3 |
2 TARAEINAA )

3 Click to select the whole row |

4 20251002 32

5 20251001 40

6 20250930 26

7 20250929 65
© Query executed successfully. 8 10.108.114.4,1437 (160 RTM)  TIGONI\NJTO1368 (96) | ReportesCAM ' 00:00:01 1,008 rows

Prueba de desempeiio y visualizacion

Mide la capacidad del modelo tabular y de los dashboards de Power Bl para actualizar los
datos en tiempo real, generar reportes consistentes y responder a consultas sin pérdida de

rendimiento. Ver Figura 28

Figura 28: Tablas y vistas en PowerBI

« Visualizaciones » Datos »
<] Compilar visual

- | Q Buscar

T E

o A > @ PBI Financiamiento_Ti...
S .

> @ PBI Financiamiento_Ti...
> @ PBI NC_Facturacion
> @ PBI NC_Facturacion_S...

=L
EE

E ki E b1
A MR
g M ﬁ E ® @ > @ PBI NC_Facturacion_S...
He®wA= > @ PBI NC_Facturacion SCL
E @ @ R > @ PBI NC_Facturacion_S...
Py E n§ Iv——] @ (QJ > BB PBI NC_Facturacion_Ti...
@ 73 %% E?.’ & D > B PBINC_S1GA
> @ PBI Redencion_Puntos...
> [ PBI Redencion_Puntos...
Valores > B PBI RedencionPuntos
Agregar campos de datos a... > @ PBI SCL_AFECTA_CUOTA

> @ PBI USUARIOS_CEDEX
Obtener detalles

Entre varios informes

Mantener todos los

—+ 25% Actualizacién disponible (clic para descargarla)
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Cada una de estas pruebas fue documentada con sus respectivos criterios de éxito, resultados
obtenidos y observaciones, asegurando la trazabilidad del proceso y la replicabilidad del

modelo en futuros analisis financieros. Ver Tabla 2
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Tabla 2: Documentacion de pruebas del modelo analitico

Tipo de Prueba

Prueba de
consistencia de
datos

Prueba de
deteccion de
anomalias

Descripcion / Propésito

Verificar que las
transformaciones aplicadas
(limpieza, integracion y
formateo) no alteren la
validez de los registros
originales.

Evaluar la capacidad del
modelo para identificar
valores atipicos o patrones
inusuales en las facturas.

Procedimiento de
Ejecucion
1. Cargar 1,000 facturas
de control previamente
verificadas.

2. Comparar campos
criticos (numero de
factura, monto, fecha,
cliente) antes y después
del proceso ETL.

3. Registrar discrepancias
encontradas.

1. Aplicar métricas
estadisticas (media = 3 0)
sobre montos
financiados.

2. Revisar visualmente
los puntos fuera de rango
en los graficos de
dispersion.

3. Confirmar si
corresponden a errores o
transacciones
sospechosas.

42

Criterios de Exito

- Diferencia < 0.5 %
entre datos originales y
procesados.

- No existen registros
duplicados ni nulos en
campos clave.

- El modelo identifica =2
90 % de las anomalias
simuladas.

- Los outliers
detectados son
coherentes con los
umbrales establecidos.

Resultados obtenidos

Los datos se mantienen
integros y listos para ser
consumidos por el
modelo de Power BI.

El sistema resalta
correctamente las
transacciones fuera de
rango en el dashboard de
Power BI.



Prueba de
rendimiento del
modelo

Prueba de
actualizacion
dinamica

Prueba de
integridad
relacional

Medir la capacidad del
modelo tabular para
responder a consultas y
actualizaciones en tiempo
real.

Validar la correcta

sincronizacion de datos entre
Oracle, SQL Server y Power

BI.

Comprobar la correcta

configuracion de relaciones

entre tablas en el modelo
estrella.

1. Ejecutar consultas
simultaneas sobre filtros
de tienda y cliente.

2. Medir tiempo de
respuesta de los
dashboards (en
segundos).

3. Analizar consumo de
memoria y CPU.

1. Registrar nuevas
facturas en la base
fuente.

2. Ejecutar actualizacion
automatica en Power BI
Service.

3. Verificar reflejo de
cambios en los reportes.

1. Revisar vinculos entre
tablas de hechos y
dimensiones.

2. Ejecutar consultas
DAX para verificar
integridad referencial.

3. Validar ausencia de
registros huérfanos.

43

- Tiempo promedio de
respuesta <5 s por
consulta.

- Sin errores de carga
ni interrupciones.

- La actualizacion se
refleja en < 2 minutos.

- No se generan
inconsistencias en los
KPls.

- 100 % de las claves
primarias tienen
correspondencia con
su clave foranea.

- Sin registros aislados.

Los dashboards se
actualizan sin retrasos
perceptibles,
manteniendo la
estabilidad del sistema.

Los datos nuevos se
incorporan de forma
inmediata y los
indicadores se recalculan
correctamente.

Relaciones validadas; el
modelo opera de forma

coherente y sin pérdida

de informacion.



Prueba de KPIs y
visualizaciones

Asegurar que los indicadores
y paneles muestren
informacion veraz,
actualizada y comprensible.

Prueba de Validar la confidencialidad e
seguridad y integridad de la informacién
acceso publicada en el entorno BI.

Nota: Elaboracion propia a partir del proceso de pruebas realizado durante la fase de modelado del proyecto

1. Revisar calculo de
KPIs (monto total, % en

mora, variacion mensual).

2. Comparar resultados
con los obtenidos en
Excel o SQL.

3. Evaluar comprension
visual con usuarios del
area financiera.

1. Configurar roles de
acceso en Power Bl
Service.

2. Intentar acceso con

credenciales restringidas.

3. Verificar cumplimiento

de politicas de seguridad.
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- Diferencia £ 1 % entre
calculos del modelo y
los manuales.

-290 % de los
usuarios validan la
claridad de las
visualizaciones.

- Solo usuarios
autorizados acceden a
datos sensibles.

- Sin exposicién de
informacion
confidencial.

Los KPIs y dashboards
presentan resultados
confiables, interpretables
y alineados a los
objetivos del negocio.

El modelo cumple con las
normas de seguridad
corporativa y control de
acceso por roles.



7.4.3 Construccion del modelo

El modelo analitico fue construido sobre una arquitectura tabular en Power Bl, alimentada
mediante procesos ETL (Extract, Transform, Load) desde las bases de datos Oracle y SQL
Server de la empresa. La estructura del modelo se basé en un esquema estrella (star schema)
compuesto por una tabla de hechos (Facturas) y varias tablas de dimensiones (Clientes,
Tiendas, Pagos, Usuarios y Tiempos), las cuales permitieron la consolidacion de la

informacion y la optimizacion del rendimiento en consultas.
Los pasos principales en la construccion del modelo fueron:
1. Integracién de las fuentes de datos:

Se configuraron conexiones directas a las bases de datos financieras a través de conectores
nativos de Power BI, asegurando la autenticacién y sincronizacion de los registros

actualizados.
2. Modelado tabular:

Se establecieron relaciones entre las tablas mediante claves primarias y foraneas,
garantizando la integridad referencial y permitiendo consultas multidimensionales (por cliente,

fecha, usuario o estado de pago).
3. Definiciéon de medidas y KPlIs:

Se crearon campos calculados y medidas DAX (Data Analysis Expressions) para el calculo de

indicadores relevantes como:

e Porcentaje de facturas en mora

e Promedio de monto financiado

e Tasa de irregularidades detectadas

e Variacion intermensual de pagos

¢ Monto total de financiamientos aprobados
4. Diseno del dashboard analitico:

Se elaboraron paneles visuales que permiten a los analistas identificar de forma intuitiva los

patrones de fraude, destacando mediante colores y alertas los valores fuera de rango.
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Las visualizaciones se organizaron en secciones interactivas que muestran informacién
resumida y detallada, con filtros dinamicos por tienda, usuario, cliente y periodo. Ver Figura

29y 30.

Figura 29: Disefo de reporte en PowerBlI

Archivo Inicio Insertar Modelado Ver Optimizar Ayuda
[ Libro de Excel ] Introducir datos 72|
(& P B 4 B d & &l
© Ccatélogo de Onelake v (@ Dataverse = ! " g
Obtener Transformar Actualizar  Nuevo objeto Cuadro de Mas objetos Nueva Medida Publica
datosv [P SQL Server [® Origenes recientes v datos v visual texto  visualesv medida répida
Portapapeles Datos Consultas Insertar Calculos Confidencialidad | Comparti
| ] «  Visualizaciones » Da
<] Compilar visual
= o [ —
R g
=2 O loAe e 2
EHEMER
= raAMERE
EHFLEOO
Hew®WA»
EEEER
PYE-00RQ

hWEaRBREe2

- >
] Valores >
Agregar campos de datos a... >
>
Obtener detalles
Entre varios informes i
E | ‘ Factiiras Financiadas NC - Movil NC - Home Club - Ajustes Mantener todos los <
Figura 30: Paletas de colores en Power Bl
Calibri 36
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5. Validacion y refinamiento:

Finalmente, el modelo fue probado con datos reales y ajustado para reducir falsos positivos,

mejorar la velocidad de procesamiento y optimizar la actualizacion de los dashboards.

7.5 Evaluacion

En esta fase se revisa si los modelos analiticos y los tableros construidos cumplen con los

objetivos del negocio definidos en la fase de comprension del negocio. La evaluacidon permite

determinar la eficacia de las técnicas empleadas, validar los resultados con los criterios de

éxito establecidos y definir los pasos a seguir para su mejora o despliegue definitivo.

7.5.1 Evaluaciéon del modelo

El modelo desarrollado en Power Bl fue evaluado mediante métricas de desempefio financiero

y técnico, orientadas a comprobar su efectividad en la deteccion de posibles fraudes. Para

ello, se establecieron criterios de éxito basados en la precision, interpretabilidad y utilidad

practica de los indicadores. Ver Tabla 3.

Tabla 3: Criterios de evaluacion del modelo

Indicador
Precision de
deteccion de
anomalias

Tasa de falsos

positivos

Tiempo promedio
de respuesta del

tablero

Descripcion
Porcentaje de casos
anomalos identificados

correctamente frente al total

de facturas analizadas

Casos identificados

erroneamente como fraude

Tiempo  requerido  para
actualizar métricas tras cada

carga de datos
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Meta

establecida

290 %

<10 %

< 5 segundos

Resultado

obtenido

92 %

7 %

4.2

segundos

Cumplimiento

Cumple

Cumple

Cumple



Indicador

Integraciéon con
fuentes
Oracle/SQL

Server

Satisfaccion del

usuario

Descripcion Meta
establecida
Validacion del flujo ETL sin 100 %
errores de conexidon ni estable
duplicados
Evaluacién cualitativa por =80 % de
parte del area financiera satisfaccion

Resultado Cumplimiento
obtenido

100 % Cumple

85 % Cumple

Nota: Elaboracion propia con base en la metodologia CRISP-DM (Cortines, 2015) y los lineamientos

de evaluacion de modelos de inteligencia de negocios, segun Espinosa Zuniga & Javier Jesus (2020).

Los resultados reflejan un desempefio adecuado del modelo, validando su capacidad para

identificar patrones sospechosos en las facturas financiadas y representar la informacion de

manera clara a través de los Dashboards.

7.5.2 Revisidén del proceso

Durante la revisién del proceso se analizaron las actividades ejecutadas en las fases

anteriores (comprension, preparacién, modelado) con el fin de identificar posibles areas de

mejora.

Hallazgos principales:

e La preparacion de los datos fue critica para garantizar la calidad del modelo; la

depuracion y estandarizacion de los campos de cliente y monto redujo en un 90 % los

errores de integracion.

o La etapa de modelado se fortalecio con la utilizacion de filtros dinamicos en Power Bl,

permitiendo segmentar datos por tienda, usuario y rango de monto.

e La retroalimentacion del area financiera fue esencial para validar la utilidad de los KPIs

implementados (porcentaje de facturas en mora, valor total de financiamiento y alertas

por montos atipicos).
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7.5.3 Determinacién de préoximos pasos.

Con base en los resultados y la validacidon obtenida, se definen las siguientes acciones para

consolidar el sistema de inteligencia de negocios:

1. Despliegue operativo: Integrar el modelo final en el entorno productivo de Power B,
con acceso controlado para los analistas financieros.

2. Monitoreo continuo: Establecer un cronograma de revision mensual de los
indicadores y la calidad de los datos cargados.

3. Ampliaciéon del modelo: Incorporar nuevas métricas relacionadas con créditos,
devoluciones y clientes recurrentes.

4. Evaluacién futura: Realizar una auditoria semestral del sistema para garantizar la

precision y vigencia del modelo ante cambios en las politicas de facturacion.
7.6 Despliegue (deployment)

Esta fase tiene como propédsito poner en marcha la solucion analitica disefiada, garantizando
su accesibilidad, operatividad y sostenibilidad en el entorno real de la empresa. El despliegue
abarca desde la planificacion hasta la evaluacion post-implementacion, asegurando que los
usuarios finales puedan utilizar de manera efectiva los tableros y modelos generados en

Power Bl para la deteccion de fraudes financieros.
7.6.1 Planificacion del despliegue

En esta etapa se elabor6 un plan de accién que definio los pasos, recursos, responsables y
tiempos para la implementacién efectiva del sistema de inteligencia de negocios.

Ver la Tabla 4: Actividades de despliegue.
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Tabla 4: Actividades de despliegue

Actividad

Definicion del
entorno de
despliegue

Validacion de
infraestructura

Asignacion de
roles y
permisos

Capacitacion
de usuarios

Elaboracion
de
cronograma

Descripcion

Seleccion del entorno de Power Bl (local
0 nube) y configuracién de accesos.

Verificacion de servidores, licencias,
conexioén a las bases de datos Oracle y
SQL Server.

Definicion de perfiles de usuario
(analista, auditor, supervisor) con
niveles de acceso.

Entrenamiento al personal financiero y
de auditoria sobre el uso del dashboard
y KPlIs.

Establecimiento de fechas de migracion,
pruebas y liberacién final.

Responsable

Equipo Bl

Area TI

Seguridad
Informatica

Equipo de
proyecto

Coordinador del
proyecto

Herramientas /

Recursos
Power Bl Service,
Azure Active
Directory
Oracle DB, SQL
Server, VPN
corporativa
Power Bl Admin
Portal

Sesiones practicas

Diagrama de Gantt

Nota: El despliegue se programé en tres fases: prueba piloto, liberacidon controlada y despliegue total,

minimizando riesgos operativos. Basado en la estructura metodolégica CRISP-DM segun Cortines

(2015).

7.6.2 Implementacion

En esta fase se ejecuto la instalacion y configuracion del sistema, integrando las fuentes de

datos y publicando los dashboards en el entorno productivo de Power Bl Service.

Entre las principales actividades se encuentran:

1. Integracién de fuentes: conexion estable a las bases Oracle y SQL Server mediante

conectores ODBC y gateways seguros. Ver Figura 31
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Figura 31: Conexion a la BD desde el servidor PowerBI

/\ Noseguro 10.108.°

‘ Power Bl Report Server  Inicio > > TIENDAS > Tiendas > Administrar > Origenes de datos

Origen de datos 1:

Administrar

Conexién

Tipo
Propiedades

saL

Origenes de datos
o Cadena de conexién Més informacién
programada 10.108.

Seguridad

Credenciales

el origen de datos

Autenticacién basica

Nombre de usuario

Prueba de conexion Se conecté correctamente

2. Publicacion de dashboards: los reportes desarrollados en Power Bl Desktop fueron

cargados al entorno de produccion. Ver Figura 32

Figura 32: Despliegue del servidor Power Bl

/\ Noseguro  10.108.

[ Todos los favoritos

J Power BI Report Server Inicio > P Buscar
Favoritos Examinar -+ Nuevo v T Cargar Uis Publicar v B Iconos v [3 Administrar carpeta
Carpetas

E TIENDAS

3. Automatizacion ETL: configuracién de actualizaciones automaticas diarias para

mantener los datos sincronizados. Ver Figura 33 y 34
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Figura 33: Configuracion de actualizaciones ETL

M Archivo  Editar  Ver Git Proyecto  Compilar ETL...DAS

Depurar Formato  Prueba  Analizar  Herramientas

Extensiones  Ventana  Ayuda
-
Proceso: [17692] DtsDebugHost.exe

Variables Package.dtsx [Disefio] + X v &

ol g Flujo de datos g Pardmetros Controladores de ... Explorador de pa... O Progresc &® ]

ap lopeio

DN|O:

g“i PASO#1 - Query Afecta Cuotas

ga PASO#2 - Query NC

g‘i PASO#3 - Query Canjes de Puntos

Administradores de conexiones

JB_CONTROLES

17:31
1/12/2025

ESP

= f/
B oao®

Nota: Elaboracion propia

Figura 34: Log de ejecucion éxitos de los Jobs de actualizaciones

Selected row details

Dale 21102025 13.00.00

Log Job History (KPI_TIENDA_EGP_FINANCIADOS)
StepID 1

Server 01NI087

Job Name KPI_TIENDA_EQP_FINANCIADOS
Step Name KPI_TIENDA_EQP_FINANCIADOS
Duration 00:00:59

Sql Severity 0

SqiMessage!D 0

Operator Emailed

Operator Net sent

Operator Paged

Retries Attempted 0

Message
Exoculod 2s use: APP_RAO, Proceso ETL de Carga de afecta cuota ha iniciado para el dia: 20251021 [SQLSTATE 01000] (Message 0) La Fecha de Inicio de Carga es: 20251019 > Fecha Final de Carga es
20251021 [SQLSTATE 01000] (Message 0) El mes de Inicio de Carga es: 202510 [SQLSTATE 01000] (Message 0) Se procede a reprocesar en la tabla: [DB_CONTROLES] [cssNiJ [SCL_AFECTA_CUOTA] a partir de
Ia fecha: 202510 [SQLSTATE 01000] (Message 0) Ejecucién del Scip del extractor de afecta cuolas:  SELECT * INTO [dbo} [SCL_AFECTA_CUOTA] FROM OPENQUERY [RSCLNIC],*

select "+ FULL(A) USE_HASH(A,B) PARALLEL(A 6) "/ '+ FIRST_ROWS" TO_CHAR(B.FEC_EMISION, "YYYYMM") AS MES,
BPREF_PLAZA,  BNUM_FOLIO, B.IND_ORDENTOTAL, B.COD_TIPDOCUM, BFEC_EMISION, B.COD_CLIENTE, ANUM_ABONADO, (C.nom_ciente ||""|| C.nom_apecient || " ||
Cnom_apecien2) AS Nombre, A COD_CONCEPTO,  ADES_CONCEPTO, AIMP_FACTURABLE, AIMP_CONCEPTO, BNUM_CUOTAS, BTOT_FACTURA, BNOM_USUARORA,
ENOM_OPERADOR, ECOD_OFICINA, FDES_OFICINA,  TO_CHAR(SYSDATE,"YYYYMMDD") FECHA_PROCESO FROM fa_histconc_19010102 A fa_histdocu B, ge_clientes C, GE_MODVENTA D,
ge_Seg_Usuario £, GE_OFICINAS F WHERE A IND_ORDENTOTAL = B IND_ORDENTOTAL and B COD_CLIENTE = C.COD_CLIENTE AND BNOM_USUARORA=E NOM_USUARIO AND
E.COD_OFICINA=F.COD_OFICINA AND B.COD_CICLFACT = 19010102 AND B.COD_MODVENTA = D.COD_MODVENTA AND D.COD_MODVENTA =7 AND B.COD_TIPDOCUM NOT IN (2, 72) and TO_CHAR
(BFEC_EMISION, "YYYYMM") = 202510 ) [SQLSTATE 01000] (Message 0) Se procedio a borrar los datos def mes inicio: 202510 correspondiente a la tabla [DB_CONTROLES] [cssNI} [SCL_AFECTA_CUOTA] para
reprocesar Ia informacion [SQLSTATE 01000] (Message 0) Se procede a cargar nuevamente los datos para el mes inicio: 202510 [SQLSTATE 01000] (Message 0) Se borra la tabla temporal [SQLSTATE 01000]
(Message 0). The slep succeeded

Close

Nota: Elaboracion propia
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4. Validacién funcional: verificacion del correcto despliegue de los indicadores (KPI) y
métricas financieras. Ver Figura 35,36 y 37

Figura 35: KPIs publicados en el servidor de BD

|-¥ Load Log @i Export 2] Refresh T Filter... % Search ...

Stop & Delete ... Lf] Help
Log file summary: No filter applied

Date ¥ StepID Server  Job Name Step Name Notifications Message

E @ 21/10/2025 13:00:00 01NI0O87 KPI TIENDA EQP FINANCIADOS The job succeeded.
@ 2110/202513:00.... 1 01NI087 KPI TIENDA EQP FINANCIADOS KPI_TIENDA_EQP_FINANCIADOS Executed as user: Al

= @ 20/10/2025 13:00:00 01NI087 KPI TIENDA EQP FINANCIADOS The job succeeded.
@ 20/10/202513:00:... 1 01NI087 KPI TIENDA EQP FINANCIADOS KPI_TIENDA_EQP_FINANCIADOS

Executed as user: Al

Figura 36: KPI metas por sucursal Ledn

[DES_OFICINA | [kP1 TENDEN.. [MES
: SUCURSAL LEON A 2025 N Todas poA

] SUCURSAL JINOTEGA

] SUCURSAL JINOTEPE
] SUCURSAL JUIGALPA
I SUCURSAL LEON

SUCURSAL LINDA VISTA

SUCURSAL MATAGALPA

clrnne Al nnrac

META POR SUCURSAL - EQUIPO FINANCIADOS

1.53 mill-

(+52.64 %)

: 219

Cantidades de atenciones por tienda

Figura 37: KPI metas por sucursal Rio Blanco

[DES_OFICINA ] [KPLTENDEN_ [MES
CEDEXRIO BLANCO 2025 v Todas

[8] Seleccionar todo

B CEDEX RIO BLANCO

| CENTRO DE ATENCION METROCENTRO 2
[] MANAGUA MULTICENTRO LAS AMERICAS
[] MANAGUA PLAZA ESPANA

[] MANAGUA SANTO DOMINGO

RRARIASIIA CARMITA NARSIAISA FADC

META POR SUCURSAL - EQUIPO FINANCIADOS

920.50 mil:

(-7.95 %)

W 169

Cantidades de atenciones por tienda

Nota: Elaboracion propia
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5. Gestion de accesos: habilitacién de los permisos segun los perfiles definidos en la

planificacion. Ver Figura 38

Figura 38: Seguridad de vistas y reportes

equridad > Nuevo rol

Use esta pagina para asignar la sequridad basada en roles de Tiendas
Grupo o usuario:| Nombre.

Seleccione uno o més roles para asignar al grupo o al usuario,

[ Raa Descripcion
[] Browser May view folders, reports and subscribe to reports.
[_] cContent Manager May manage content in the Report Server. This includes folders, reports and resources.
] MyReports May publish reports and linked reports; manage folders, reports and resources in a users My Reports folder.
[C] Publisher May publish reports and linked reports to the Report Server.
[ Report Builder May view report definitions,
Aceptar Cancelar

Resultados: El sistema Bl quedd operativo y accesible desde la nube corporativa, permitiendo
a los analistas financieros visualizar métricas clave como montos financiados, porcentajes de

mora, deteccion de patrones atipicos y alertas de riesgo. Ver Figura 39

Figura 39: Solucién implantada en el servidor de la empresa

A\ Noseguro  10.108.1

3 Todos los favoritos

> TIENDAS ) Tiendas

Archivo v Verv  Editar en Power Bl Desktop & explorar v (O Actualizar

. . «
Facturas Financiadas 2
o
[riEnDa ] ERIODO ] MES ] é
Todas = Todas W Todas W
Total facturado por tiendas Cantidades de atenciones y suma de lo facturado
METROCENTRO @Aterciones @Factursdo
o
5"

LAS AMERICAS

Importe por gestion

o a5 095 mitl
0 SEpitastio T s o % O.87 i 3 i,
PLAZA ESPARA 0.73 miLo 71 mal 074 min sncinesy 070 mit
. v | III II I I I

Facturas Financiadas NC - Movil NC - Home Club - Ajustes
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7.6.3 Monitoreo y mantenimiento

Una vez implementada la solucién, se establecieron procedimientos para asegurar su
continuidad operativa y la calidad de los datos.

Entre las principales actividades se encuentran:

1. Monitoreo de desempenio: verificacion diaria de tiempos de carga, rendimiento del
gateway y actualizacion de datasets. Ver figura 40

2. Mantenimiento preventivo: revision mensual de conexiones y ajustes de consultas
SQL para optimizar la eficiencia.

3. Control de versiones: registro de cambios en los dashboards y modelos mediante
documentacion técnica.

4. Alertas automaticas: configuraciéon de notificaciones por correo ante fallos de
actualizacion o anomalias detectadas.

5. Retroalimentacion de usuarios: recoleccion de sugerencias de mejora mediante
reuniones periodicas.

El monitoreo constante permitid asegurar la fiabilidad del sistema y mantener los KPI
actualizados, garantizando la deteccion oportuna de posibles fraudes financieros.

Figura 40: Agenda y monitoreo desde el servidor Power Bl

e Detalles de programacion

Elija si quiere ejecutar el informe cada hora, diariamente, semanalmente, mensualmente o una vez.
@ Todas las horas se expresan en UTC -06:00 (hora estandar central).
~ = ~ — ~

() Hora (@ Dia () Semana () Mes () Una vez

Programacion diaria

(@) En los siguientes dias:
dom. lun. mar. mié. jue. vie. sab.

(O De lunes a viernes

‘.':“ Repetir después de este nimero de dias: | 1

Hora de inicio: 10 ‘ 50 am.

Fechas de inicio y fin

Especifique la fecha de inicio y, opcionalmente, la fecha de fin de esta programacién.

Empezar a ejecutar esta programacion el:

21 oct. 2025 =)
J——
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7.6.4 Revision del proyecto

Esta ultima etapa tuvo como objetivo evaluar la implementacidon del modelo Bl y su impacto

en el negocio. Ver Tabla 5

Tabla 5: Criterios de revision de la solucién implantada.

Aspecto Indicador Resultado

Cumplimiento de Porcentaje de funcionalidades 100%

objetivos implementadas respecto al plan
inicial

Eficiencia del Reduccion en el tiempo de andlisis 65% menos

sistema de facturas

Valor agregado Mejora en la deteccion temprana de Incremento del 40% en
fraudes reportes de alerta efectiva

Nota: Se ocupo la ecuacién de eficiencia para determinar los resultados de los criterios de revision

de la solucion implantada. E = (1 - M) x 100% donde T,,,.,, representa el tiempo antes de

anterior

la implementacion de Power Bl'y Typterior €l tiempo previo.

El despliegue fue exitoso y alineado con los objetivos del negocio. La implementacion de
Power Bl permitié transformar grandes volumenes de datos en informaciéon estratégica,

reduciendo riesgos financieros y mejorando la toma de decisiones.
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8. Conclusiones y recomendaciones

8.1.1 Conclusiones

La implementacion de Microsoft Power Bl como herramienta de inteligencia de negocios para
la deteccion de fraudes en facturas financiadas permitio demostrar la efectividad del enfoque
analitico basado en la metodologia CRISP-DM para resolver problemas complejos en el
ambito financiero de una empresa de telecomunicaciones. A partir de los objetivos planteados

en el Capitulo 4, se presentan las siguientes conclusiones:

1. El analisis de la informacion financiera en la fase de comprensién y preparacion de
datos evidencio la necesidad de unificar multiples fuentes de informacion dispersas en
sistemas Oracle y SQL Server.

2. El disefio del proceso ETL permiti6 depurar, transformar e integrar los registros
financieros, mejorando su calidad e integridad y garantizando una base sdlida para el
analisis posterior.

3. El modelado analitico y visualizacion de resultados, mediante la seleccién y
construccion del modelo tabular en Power Bl (haciendo uso de las técnicas de mineria
de datos), permitié seleccionar las variables criticas relacionadas con las facturas
financiadas, generando indicadores clave (KPI) y dashboards interactivos que
facilitaron la visualizacion de patrones irregulares, comportamientos atipicos y posibles
anomalias asociadas a fraudes financieros.

4. La metodologia permitio estructurar de forma ordenada el ciclo completo de analisis de
datos, desde la comprension del negocio, modelado, evaluacion de los resultados
obtenidos hasta el despliegue de la solucidon, garantizando la trazabilidad de cada fase
y la alineacion de los resultados con los objetivos estratégicos de la empresa.

5. La solucién implementada fortalecié los mecanismos de control interno y aumenté la
capacidad del area financiera para realizar un monitoreo continuo de las transacciones.
La disponibilidad de informacion analitica en tiempo real contribuyé a la deteccion
temprana de riesgos y a la toma de decisiones basadas en evidencia, mejorando la

eficiencia operativa.
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En sintesis, el proyecto alcanzé los objetivos generales y especificos propuestos,

demostrando que la integracidon de herramientas de inteligencia de negocios con metodologias

analiticas robustas como CRISP-DM constituye una estrategia eficaz para el control de

fraudes y la optimizacion financiera en empresas del sector telecomunicaciones.

8.1.2 Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos durante la fase de evaluacién y la validacion del modelo

analitico desarrollado en Power Bl, se establecen las siguientes acciones que permitiran

fortalecer y garantizar la sostenibilidad del sistema de inteligencia de negocios dentro de la

empresa de telecomunicaciones:

1.

Despliegue operativo: Implementar el modelo final en el entorno productivo de Power
Bl, asegurando un control estricto de accesos y roles. Los analistas financieros y
supervisores deberan contar con permisos diferenciados para la visualizacion,
actualizacion y validacion de datos.

Evaluaciones y auditorias periddicas: Realizar una auditoria semestral del sistema Bl,
verificando la vigencia de los datos, la precisiéon del modelo y la utilidad de los tableros
en la toma de decisiones estratégicas. Dichas auditorias deberan involucrar al area
financiera y de TI.

Capacitacion y retroalimentacion continua: Disefar un plan de formacion interna para
los usuarios finales del sistema, fomentando el uso correcto de las herramientas Bl y la
interpretacion de los KPls. Ademas, se recomienda mantener un canal de
retroalimentacion entre los usuarios y el equipo de desarrollo para identificar mejoras

futuras.
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10. Anexos

Anexo A: Estimacién de costos asociados al desarrollo del proyecto.

Este anexo presenta una estimacion de los costos requeridos para la implementacion del
proyecto de inteligencia de negocios descrito en la tesis, considerando infraestructura,
software, recursos humanos, operaciones y mantenimiento. Su propésito es ofrecer una vision
cuantitativa del esfuerzo técnico y econdmico asociado a todas las fases de la metodologia
CRISP-DM.

Es importante destacar que la empresa ya dispone de la mayoria de los recursos tecnoldgicos
y de licenciamiento necesarios (servidores, SQL Server, Oracle, infraestructura de red, VPN

corporativa y cuentas institucionales de Power Bl).

Por tanto, los costos aqui estimados representan unicamente el valor referencial del esfuerzo

técnico, pudiendo ser significativamente menores en la practica.
1. Alcance
La estimacion incluye los costos relacionados con:

Infraestructura tecnoldgica
Software y licenciamiento
Recursos humanos involucrados
Procesos ETL y modelado
Despliegue en Power Bl Service

Capacitacion y soporte a usuarios

N o g bk~ 0w b=

Mantenimiento operativo
Los valores estan expresados en cordobas (NIO) y basados en precios de mercado de 2025.
2. Supuestos Técnicos

Para calcular los montos se definieron los siguientes supuestos:
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¢ Implementacion hibrida: extraccion desde Oracle/SQL Server y visualizacién en Power
Bl Service.
¢ Uso de un gateway seguro para conexiones en la nube.
e Licencia Power Bl Pro para analistas y desarrolladores.
¢ Equipo de desarrollo conformado por:
o 1 Analista Bl
o 1 Ingeniero de datos
o 1 Desarrollador Power Bl
e Duracion del proyecto: 6 meses.

¢ Monitoreo y mantenimiento anual minimo: 12 meses posteriores al despliegue.
3. Estimacién de Costos

3.1. Costos de Infraestructura

Concepto Cantidad Costo unitario (NIO) Total (NIO)
Servidor intermedio para ETL (virtual o fisico) 1 18,000 18,000
Suscripcion cloud / hosting (12 meses) 1 14,500 14,500
Gateway corporativo para Power Bl 1 3,600 3,600
Almacenamiento en la nube (100 GB) 1 4,200 4,200
Total Infraestructura 40,300
3.2. Costos de Software y Licencias

Software / Servicio Cantidad Costo unitario (NIO) Total
Licencia Power Bl Pro (NIO 340/mes x 12 meses) 3 usuarios 4,080 12,240
Licencia SQL Server Standard (empresa) 1 22,000 22,000
Licencia Oracle (soporte anual proporcional) 1 18,500 18,500
Herramientas auxiliares (ODBC, monitoreo, VPN) — 5,500 5,500
Total Software 58,240
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3.3. Costos de Recursos Humanos

Duracion del proyecto: 6 meses (24 semanas).

Perfil Dedicacién Costo mensual (NIO) Total (NIO)
Analista BI 50 % 18,000 54,000
Ingeniero de Datos 50 % 22,000 66,000
Desarrollador Power Bl 40 % 16,000 38,400
Documentacion y QA — 10,000 10,000
Total Recursos Humanos 168,400

3.4. Costos de Operacion del Proyecto CRISP-DM

Fase CRISP-DM Actividades Costo estimado (NIO)
Comprension del negocio entrevistas, analisis de KPlIs 8,000
Comprension de los datos exploracion, perfilamiento 12,000
Preparacioén de datos ETL, limpieza, integracién Oracle/SQL 28,000
Modelado creacion, medidas DAX, modelo estrella 20,000
Evaluacion pruebas, validacion financiera 10,500
Despliegue publicacion, seguridad, pruebas 15,000
Total fase CRISP-DM 93,500
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3.5. Costos de Capacitacion y Soporte

Concepto Costo (NIO)
Capacitacién a analistas financieros (2 sesiones) 6,000
Capacitacién a auditores (2 sesiones) 5,000
Manual de usuario + videos cortos 3,500
Mesa técnica de soporte (primer mes) 4,800
Total capacitacion y soporte 19,300

3.6. Costos de Mantenimiento y Monitoreo (12 meses)

Actividad Periodicidad Total (NIO)
Mantenimiento del servidor mensual 12,000
Revision del gateway trimestral 3,600
Monitoreo de KPIs y ETL mensual 8,400
Auditoria del modelo (semestral) 2 veces 6,000
Total mantenimiento (aino) 30,000

4. Resumen general de los costos.

Categoria Costo Total (NIO)
Infraestructura 40,300

Software y licencias 58,240

Recursos humanos 168,400

Fases CRISP-DM 93,500
Capacitacién y soporte 19,300
Mantenimiento anual 30,000

Costo total estimado del proyecto 409,740 NIO
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5. Conclusiones

El costo total estimado del proyecto es de aprox. C$ 409,740 considerando una

implementacion profesional y de alcance empresarial.

El rubro mas significativo corresponde a recursos humanos e ingenieria de datos (41%),

seguido por software/licencias y las fases del desarrollo CRISP-DM.

La inversion es coherente con proyectos Bl que requieren conexiones hibridas, limpieza

avanzada de datos y despliegue institucional en Power Bl Service.

Este analisis permite a la empresa dimensionar los beneficios de la implementacion del

proyecto y facilita la toma de decisiones para ampliaciones futuras.
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Anexo B: Diagrama de Despliegue

Diagrame de despliegue del sistema BI para deteccién de fraudes
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Nota: El diagrama de despliegue fue elaborado por el autor con base en la arquitectura tecnoldgica real del proyecto Bl. En la solucion
implementada, Power Bl se conecta al servidor SQL destinado a la reporteria, el cual a su vez extrae la informacién desde Oracle, que
constituye el sistema core productivo de la compania. La eleccion de Power Bl responde, entre otros factores, a su facilidad de
implementacion y a su alta compatibilidad con SQL Server, dado que ambos forman parte del ecosistema tecnoldgico de Microsoft.
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Anexo C: Plan de capacitaciéon de usuario finales

Médulo

1. Introduccidén

al Sistema Bl

2. Navegacion
en Power Bl
Service

3. Interpretaciéon

de KPIs y
Alertas

4. Analisis de
Fraude con
Dashboards

5. Reporteria 'y
Exportacion

Contenidos / Temas

- Conceptos de Bl

- Beneficios del sistema
- Repaso del proceso
CRISP-DM

- Vision general del
dashboard

- Acceso y roles

- Estructura de areas

- Uso de filtros y paneles
- Reportes, dashboards,
datasets

- % Mora

- Monto financiado

- Variaciéon mensual

- Deteccion de outliers
- Sefales visuales

- Analisis
multidimensiona

I- Modelo estrella

- Revisién por
cliente/tienda/usuario

- Anomalias por montos
y tiempo

- Exportar a PDF/Excel
- Crear alertas
personalizadas

- Suscripciones
automaticas

Objetivo
Modulo
Comprender el
propdsito del
sistema

del

implementado y su

utilidad en la
deteccion de
fraudes.
Manejar

correctamente la

navegacion en

Power Bl Service y

aplicar filtros.

Identificar e

interpretar KPIs que

alertan sobre

posibles fraudes.

Realizar analisis

profundos para

detectar anomalias

y fraudes.

Generar reportes

operativos y

automatizar envio

de informacioén.
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Duracion

1.5h

2h

2h

3h

1.5h

Actividades
Practicas

- Recorrido
guiado del
sistema.

- ldentificacion
de
componentes
principales.

- Acceso a
Power BI.

- Uso de filtros
por cliente,
tienda y
usuario.

- Analisis de 10
casos reales o
simulados.

- Evaluacion
visual de
alertas.

- Resolver un
caso de
investigacion.
- |[dentificar
facturas
sospechosas.

- Exportacion
de reportes.

- Configuracion
de alertas.

Recursos
Necesarios
Presentacion,
proyector, PBI
Desktop

Power Bl
Service, guia
de acceso

Power Bl
Dashboard

Dataset de
practica, PBI
Desktop

Power Bl
Service

Responsables

Equipo BI /
Facilitador

Equipo Bl

Finanzas + Bl

Auditoria / Bl

Equipo BI



24 de octubre del 2025
CARTA DE ACEPTACION DEL PROYECTO MONOGRAFICD
A quien corresponda:

Por medio de la presente, yo, M3c.Eduardo Caldera, en mi calidad de Jefe de
Aseguramientos de Ingresos (RA), hago constar que he recibido, revisado y doy por
aceptada la entrega formal del proyecto monografico titulado: *Implementacién de
Microsoft Power Bl como herramienta de Inteligencia de Megocios para la
deteccion de fraudes en las facturazs financiadas de una empresa de
telecomunicaciones”.

El referido proyecto ha sido evaluado de manera satisfactoria, verificando que cumple
con los objetivos planteados, los lineamientos técnicos establecidos y las
necesidades operativas del drea de Aseguramiento de Ingresos. Asimismo, se deja
constancia de que la solucién desarrollada se encuentra actualmente en ambiente
de produceién, siendo utilizada activamente como herramienta de apoyo en la toma
de decisiones.

Gracias a la implementacién de este desarrollo en Microsoft Power Bl, se han logrado
obtener casos de éxito relevantes, permitiendo la identificacidn oportuna de
patrones irmegulares, el fortalecimiento de los controles internos y la optimizacion en
la deteccidn y minimizacidn de los casos de fraude en los centros de atencidn,
generando un impacto positivo tanto en la eficiencia operativa como en la proteccidn
de los ingresos de la empresa.

En virtud de lo anterior, 2e considera que el proyecto ha sido ejecutado de manera
exitosa y aporta un valor significativo a los procesos de control v andlisis del negocio,

por lo gue se extiende la presente carta como constancia de aceptacién y cierre
satisfactorio del proyvecto monografico.

Sinmas que agregar, y para los fines que el interesado estime convenientes, firmo la
presente.

Atentamente,

MSc.E(cIlunrdu Caldera
Jefe de Aseguramientos de Ingresos
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