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RESUMEN
MINERIA DE DATOS Y APRENDIZAJE AUTOMATICO COMO SOPORTE EN
LA TOMA DE DECISIONES EN EL AREA DE PRODUCCION Y
TRANSPORTE DE ARANDANOS EN LA EMPRESA AGROBERRIES S.A.C.
— LA LIBERTAD 2022

Br. Mendoza Vasquez, Jhordyn Daniel
Br. Sanchez Otiniano, Luis Fernando

En el desarrollo del presente trabajo que se titula “Mineria de datos y aprendizaje
automatico como soporte en la toma de decisiones en el area de produccion y
transporte de arandanos en la empresa Agroberries S.A.C. — La Libertad 2022”,
trata de la implementacion de técnicas de mineria de datos y de aprendizaje
automatico como arboles de clasificacion, reglas de asociaciébn y redes
bayesianas, mismas que brindan un soporte para tomar decisiones a nivel
estratégico al usuario final quienes seran los tomadores de decisiones.

El proceso de toma de decisiones, a través de la informacién que proporcionan
las técnicas de mineria de datos y de aprendizaje automatico descritas
anteriormente proveen mejoras a nivel de eficacia, eficiencia y satisfaccion por
parte de los tomadores decisiones.

Una vez se aplicaron las técnicas y se interpretd estadisticamente que resultaban
confiables y usables para los intereses de la empresa, se lograron realizar
reportes dinamicos, graficos, rapidos y que a su vez son eficaces y del agrado
de los tomadores de decisiones.

Palabras clave: Mineria de datos, Técnicas de Data Mining, Toma de
decisiones, Aprendizaje automatico.
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ABSTRACT
DATA MINING AND MACHINE LEARNING AS SUPPORT IN DECISION-
MAKING IN THE AREA OF BLUEBERRY PRODUCTION AND
TRANSPORTATION AT THE COMPANY AGROBERRIES S.A.C. - LA
LIBERTAD 2022

Br. Mendoza Vasquez, Jhordyn Daniel
Br. Sanchez Otiniano, Luis Fernando

In the development of this work entitled "Data mining and machine learning as
support for decision making in the area of production and transportation of
blueberries in the company Agroberries S.A.C. La Libertad 2022", it is about the
implementation of data mining techniques and machine learning as classification
trees, association rules and Bayesian networks, which provide support for
decision making at the strategic level to the end user. - La Libertad 2022", deals
with the implementation of data mining and machine learning techniques such as
classification trees, association rules and Bayesian networks, which provide
support for strategic decision making to the end user who will be the decision
makers.

The decision making process, through the information provided by the data
mining and machine learning techniques described above, provides
improvements in terms of effectiveness, efficiency and satisfaction on the part of
the decision makers.

Once the techniques were applied and it was statistically interpreted that they
were reliable and usable for the company's interests, it was possible to create
dynamic, graphic and fast reports that are effective and to the liking of the
decision makers.

Keywords: Data Mining, Data Mining Techniques, Decision Making, Machine
Learning.
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1.1.

CAPITULO I: INTRODUCCION

PROBLEMA DE INVESTIGACION
1.1.1. REALIDAD PROBLEMATICA

Una de las razones por las que las empresas logran posicionarse
competitivamente en posiciones privilegiadas en sus determinados
campos de negocio, es la medida en la que sus procesos internos —
externos estan alineados con la tecnologia y como aprovechan los
tomadores de decisiones empresariales este alineamiento haciendo uso
de herramientas tecnoldgicas, metodologias, entre otros artefactos, para
el beneficio de la organizacion.

Uno de estos procesos a los cuales se le saca provecho es la mineria de
datos, sin embargo, tiene limitaciones dentro de los contextos
empresariales PYME, ya que, por la carencia cultural a nivel tecnolégico
y el desconocimiento total sobre cémo aplicar una mineria de datos; es
importante en este punto hacer mencion sobre las metodologias que
existen y, que, dentro de un proceso especificado, mantienen a la
denominada Data Mining como un proceso clave para el logro de
objetivos. Estas metodologias pueden ser PROCESO KDD, CRISP-DM,
SEMMA, etc.

En Peru, se logra escuchar poco sobre la mineria de datos aplicada bajo
un contexto metodolégico y tampoco se logra notar investigaciones acerca
de este tema. Si excluimos a trabajos basados en empresas comerciales
retail y que son ampliamente conocidas como: PLAZA VEA, METRO,
TOTTUS, entre otras, nos quedamos con un escaso margen de
exploracion sobre el Data Mining y las metodologias quedan casi en una
nula intencion de descubrimiento.

En La Libertad, en palabras de (Agromedo Cueva & Salazar Avila, 2019):
“La mayoria de empresas industriales del departamento de La Libertad no
usan herramientas tecnoldgicas ni inteligencia de negocios para dar
apoyo o si quiera soporte a la toma de decisiones, pero es de vital
importancia contar con estas para que asi las empresas tanto publicas
como privadas tengan un principal recurso para la toma de decisiones en
la alta direccion”.

En la empresa Agroberries S.A.C, que esta identificada con RUC
20600807685, se ubica en Vira que pertenece a la region La Libertad;
presenta problemas en el area de produccion y transporte ademas del
desconocimiento que existe con relacion a los datos y la informacion que
los mismos puedan contener; en especifico, existen sobrecostos en las
cosechas y es que se plantean cada afio presupuestos de produccion por
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1.2.

kilo de arandano cosechado, pero en muchas ocasiones este se ve sobre
alzado y se desconoce el motivo. Luego, los costes de transporte hacia
los recintos de compradores (también llamados Kias) tienen un
desbalance en el porcentaje de cumplimiento con respecto al transporte
de kilos de arandanos; por ultimo y como bien se ha especificado lineas
anteriores, no se tiene informacién ni conocimiento alguno sobre sobre los
datos y las relaciones en los reportes diarios, mismos que incluyen datos
como los kilos cosechados, numero de cosechadores, fechas, fundos, etc.
Con todo lo anterior, los tomadores de decisiones se ven envueltos en una
problematica que abarca a la no disponibilidad de data soélida para una
correcta toma de decisiones que a su vez influye en los resultados finales
como las cosechas, utilidades y desenvolvimiento de procesos.

1.1.2. ENUNCIADO DEL PROBLEMA

¢En qué medida la aplicacion de la mineria de datos y aprendizaje
automatico sirve como herramienta de soporte para la toma de decisiones
en el area de produccidon y transporte de arandanos en la empresa
Agroberries S.A.C. — La Libertad 20227

1.1.3. ALCANCE

La presente tesis tiene como alcance aplicar ciencia de datos en el area
de produccion y transporte de arandanos en la empresa Agroberries
S.A.C., misma que pertenece al sector agricola comercial en el
departamento de La Libertad; del modo tal que permita determinar si ha
sido favorable para la empresa la aplicacién del Data Mining y Machine
Learning, y asi captar los problemas resueltos a través de las técnicas
propuestas.

OBJETIVOS

1.2.1. OBJETIVO GENERAL

Comprobar que la aplicacion de la mineria de datos y aprendizaje
automatico sirve como herramienta de soporte para la toma de decisiones
en el area de produccién y transporte de arandanos en la empresa
Agroberries S.A.C. — La Libertad 2022.
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1.2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

= OELl: Analizar la data del area de produccion y transporte de
arandanos de la empresa Agroberries, para formar un dataset
compuesto solo por aquellas caracteristicas a usar.

= OE2: Implementar técnica de arbol de decisidon para predecir con base
en el sobrecosto.

= OES: Implementar Binning y reglas de asociacién con fin de hallar las
relaciones entre valores agrupados con respecto al cumplimiento de
Kias.

= OE4: Implementar redes bayesianas para predecir el cumplimiento de
la cantidad de ardndanos cosechados con base en caracteristicas del
detalle diario haciendo uso del software SPSS Modeler.

» OEDS5: Visualizacion de los resultados estadisticos a través de graficos
obtenidos por cada software usado.
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1.3. JUSTIFICACION DEL ESTUDIO

La data que generalmente es percibida como “no importante” es aquella que
esconde patrones que pueden ser muy bien aprovechados por las empresas en
sus distintos rubros; desde empresa dedicada a la agricultura hasta un mini-
market. Las conexiones o patrones interesantes no soy vitos a simple vista, sino
gue tienen que ser procesados haciendo mineria de datos para descubrir 1o
relevante y aprovechar aquella informacion para beneficio de la organizacion, no
importa el tamafio de esta; sin embargo, es de conocimiento popular que las
empresas grandes y trasnacionales, son las que mas aprovechan esta data
debido a muchos factores, entre ellos el costo que implica, la inversion de tiempo,
entre muchos otros.

En las regiones del Peru no existe una gran cantidad de informacidn con respecto
a la aplicacién de mineria de datos en empresas del sector agricola y esto debido
a que las mismas no se interesan o no tiene un minimo cultura tecnoldégica como
para tomar la iniciativa de emprender e invertir en el descubrimiento de
conocimiento que no se sabe y captar las oportunidades de mejora gracias a
informacion “escondida”, pero relevante. En La Libertad, por ejemplo, es una
region sin exploracion de mineria de datos a grandes rasgos; de hecho, que
existe una variedad de trabajos, pero enfocados al &mbito de empresa grande
y/o transnacional, por colocar un ejemplo, del sector retail, como bien puede ser
Plaza Vea, Tottus, Metro, entre muchas otras y se complica cuando se quiere
explorar otros sectores debido a que las empresas son celosas en demasia
cuando se trata de compartir su data.

El proyecto tiene como justificacidon brindar el conocimiento a la region de qué en
cualquier empresa gque cuente con data registrada puede tener una oportunidad
de crecimiento con base en la mineria de datos y aprendizaje automatico y el
descubrimiento de patrones, que de por si también incluye una iniciativa a formar
cultura tecnoldgica entre los integrantes de una compafiia.
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CAPITULO Il: MARCO DE REFERENCIA

2.1. ANTECEDENTES DEL ESTUDIO

2.1.1. (GRANDEZ, 2018), en su trabajo, “Aplicacién de la mineria de datos
para determinar patrones de consumo futuro en clientes de una
distribuidora de suplementos nutricionales”, tienen como objetivo
analizar los datos y determinar tendencias en la compra de
suplementos nutricionales tomando en cuenta variables como la edad,
el género, el peso, la estatura, estado civil, nUmero de hijos,
ocupacion, ingreso mensual e incluso la actividad fisica; luego de
aplicar la técnica de Clustering se obtuvo las tendencias mas notorias
dando cierto margen de confianza para predecir las tendencias de
compra con el modelo usado.

Los investigadores indican que, dentro de la empresa, hasta antes de
tomarla como modelo, no se analizaron datos para medir tendencias
de compra ni para predecir qué caracteristicas de los clientes
determinan la compra de un producto.

De forma exacta y precisa consideran a las siguientes variables:
= Edad, genero, peso, estatura, estado civil.
» Actividad fisica.
= Qcupacion, ingreso mensual.
= Numero de hijos.

La muestra que tomaron fue de 611 clientes que realizaron compras
entre enero del 2016 a junio del mismo afio.

La técnica de mineria de datos aplicada en el trabajo de investigacion
fue Clustering haciendo uso del algoritmo proporcionado por Microsoft
gue a su vez incluye técnicas de asociacion de la empresa
previamente mencionada.

Las herramientas que se usan en la investigacion fueron:

= Microsoft SQL Server, con el cual pudieron generar base de
datos transaccionales.

» Microsoft Integration Services en la version del afio 202, de esta
manera pudieron hacer uso de la extension Analysis Services
para el proceso de mineria de datos.

El objetivo general que trata la tesis es la de aplicar la mineria de datos
haciendo uso de un software informatico, en este caso Integration
Services de Microsoft para determinar los patrones de consumo futuro
en la distribuidora de suplementos nutricionales “Lab Nutrition” con la
finalidad de implementar politicas que incrementen el nivel de ventas.
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Después de ello hace hincapié en los objetivos especificos se
desglosaran entre la identificacion de reglas de consumo con base a
las caracteristicas del consumidor (estas variables han sido descritas
anteriormente); luego, la formacion de paquetes de productos de
acuerdo a reglas de consumo, posterior a ello identificacién de los
productos que prefieren los clientes y aplicar el Cros-Selling, asi
finalizar con la demostracion de la probabilidad y la importancia de las
reglas que determinan el consumo.

Lo més interesante de la tesis para los intereses del presente trabajo
de investigacion y la razon por la que fue elegido como antecedente,
es que el autor puede generar una base de datos transaccional
haciendo uso de la herramienta Microsoft SQL Server a partir de un
archivo plano que es compartido por la empresa dedicada a la venta
de suplementos nutricionales; esta es una manera sencilla de dar
inicio al trabajo de mineria de datos, ya que, en otros contextos de
investigacion se puede dar el caso de que la data venga encasillada
en tablas dindmicas sobre otras tablas dinamicas. Este antecedente
no presente tales inconvenientes por lo que es mas factible la
manipulacion inicial de sus datos.

Al finalizar el proceso de mineria de datos haciendo uso de las
herramientas mencionadas, pueden ver la luz los resultados
esperados que se grafican en las siguientes tablas con sus
determinadas reglas que muestran el patrén de los consumidores.

Tabla 1: Patrones de consumo para producto HARBINGER FITNESS

Patrones de consumo en los clientes del producto
denominado HARBINGER FITNESS CORREA BIG GRIP PRO
LIFTING STRAPS

Probabilidad Importancia Regla
1 1,000 2,45 = Actividad fisica =
PILATES,
= Cliente edad = 25-32
2 1,000 2,45 = Actividad fisica =
PILATES,

= Cliente ingreso mensual
=4960,7 - 6771,2

3 1,000 2,45 = Actividad fisica =
PILATES,
= Cliente estatura = 1,78
4 1,000 2,45 = Actividad fisica =
PILATES,
= Cliente peso = 73,52 —
80,48
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Tabla 2: Patrones de consumo para producto SYNTRAX NECTAR

Patrones de consumo en los clientes del producto

denominado

SYNTRAX NECTAR MEDICAL

Probabilidad

Importancia

Regla

1,000

0,52

Cliente numero hijos
>=3,

Actividad fisica =
BICICLETA ESTATICA
(SPINNING)

1,000

0,48

Cliente numero hijos
>=3,
Cliente estatura < 1,72

1,000

0,45

Cliente numero hijos
>=3,
Cliente peso = 80,4 —
91,5

1,000

0,39

Cliente numero hijos
>=3,

Actividad fisica =
CAMINAR

1,000

0,39

Cliente numero hijos
>=3,
Cliente estado civil = S

1,000

0,39

Cliente peso
>=91,49788672,
Cliente sexo = F

1,000

0,39

Cliente edad < 25,

Cliente ingreso mensual
=6771,2 -8184,7

Tabla 3: Patrones de consumo para producto MUSCLETECH PLANITUM 100%

Patrones de consumo en los clientes del producto

denominado

MUSCLETECH PLATINUM 100% WHEY

Probabilidad

Importancia

Regla

1,000

1,31

Actividad fisica=
ELIPTICA,

Cliente ingreso mensual
>= 9731

1,000

1,31

Cliente peso >=91,5
Actividad fisica =
CAMINAR

1,000

1,31

Actividad fisica =
PESAS,

Cliente ingreso mensual
< 4960,7
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1,000

131

Actividad fisica =
PESAS,
Cliente edad = 25 - 32

1,000

1,31

Actividad fisica =
PESAS,

Cliente estatura=1,74 —
1,78

1,000

1,31

Actividad fisica =
PESAS,

Cliente peso =
65,39052120 — 73,5

1,000

131

Actividad fisica =
PESAS,
Cliente estado civil= S

También usan modelos neuronales,

los cuales presentan los

siguientes resultados por cada producto del mismo modo que las

reglas.

Tabla 4: Resultados modelo neuronal MUSCLETECH HYDROXYCUT PRO

Resultados modelo neuronal para el producto
MUSCLETECH HYDROXYCUT PRO CLINICAL GUMMIES
Item Atributo Valor Probabilidad de
consumo
CLIENTE >=3 100
1 | NUMERO DE
HIJOS
2 CLIENTE <1,72 65,71
ESTATURA
3 AQTIVIDAD BAILAR 64,49
FISICA
CLIENT EDAD >=43 55,22
CLIENTE <2 39,83
5 | NUMERO DE
HIJOS
CLIENTE C 35,08
6 | ESTADO
CIVIL
7 ACTIVIDAD NADAR 28,78
FISICA
8 AQTIVIDAD MONTAR EN 28,04
FISICA BICICLETA
9 CLEINTE <65 23,69
PESO
10 AQTIVIDAD CAMINAR 22,94
FISICA
11 CLIENTE 25-32 20,07
EDAD
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12 CLIENTE 32-39 19,96
EDAD

13 ACTVIDAD PILATES 10,47
FISICA

Tabla 5: Resultados modelo neuronal NUTREX LIPO-6 BLACK

Resultados modelo neuronal para el producto
NUTREX LIPO-6 BLACK

ltem Atributo Valor Probabilidad de
consumo

1 ACTIVIDAD PESAS 81,97
FISICA
CLIENTE >=3 62,46

2 NRO DE
HIJOS

3 CLIENTE <1,72 56,59
ESTATURA

4 CLIENTE 1,74-1,78 53,91
ESTATURA

5 ACTIVIDAD ELIPTICA 51,13
FISICA

5 ACTIVIDAD KICKBOXING 48,77
FISICA
CLIENTE <4961 23,91

7 | INGRESO
MENSUAL

8 CLIENTE <65 21,91
PESO
CLIENTE C 17,77

9 | ESTADO
CIVIL

10 CLIENTE 39-43 13,96
EDAD

11 AQTIVIDAD PILATES 10,12
FISICA

12 CLIENTE <25 5,56
EDAD

13 CLIENTE >=43 3,28
EDAD

14 CLIENTE >=91 1,23
PESO

Al final de la tesis se redactan las conclusiones que son las siguientes:

= Es muy importancia la metodologia que se haya seleccionado
para realizar el trabajo de investigacion, de esta manera y, tras

28



una breve comparacion entre metodologias, se opté por
CRISP-DM.

= Del mismo nivel de importancia, la seleccion de algoritmos
adecuados es de suma relevancia para conseguir los
resultados trazados.

= Encontraron el producto mas demandado y se podria predecir
el futuro de cual sera el producto mas demandado tras distintas
variables que tienen la posibilidad de ser introducidas en la
mineria de datos.

= Los resultados obtenidos pueden aplicarse a otros locales que
cumplan similares caracteristicas a nivel social y econémico
como del contexto en el que estén su origen de datos.

2.1.2. (Flores, 2021), en su trabajo, “Clasificacion de cultivos de quinua
organica mediante el uso de imagenes aéreas multiespectrales y
técnicas de aprendizaje automatico”, tienen como objetivo usar
arboles de decision, analisis discriminante, maquinas de vectores de
soporte, K-means, clasificadores de conjuntos y métodos de
aprendizaje profundos para mapear los cultivos de quinua haciendo
uso de todo lo mencionado anteriormente y clasificarlos a partir de
imagenes con la finalidad de resolver la gestién agricola y la seguridad
alimentaria; para ello se las imagenes que se toman son de un sistema
aéreo no tripulado y son multiespectrales. Al final del trabajo se logra
obtener la fidelidad suficiente para usar los métodos de clasificacion
en el mapeo de cultivos de quinua y son utiles para predecir los
rendimientos.

El antecedente que se muestra a continuacién toma como campo de
estudio a los campos de cultivo de quinua en Cabana, que se ubica en
la region de Puno; como bin se ha descrito anteriormente, las técnicas
gue se usan son varias y se dividen en:

= SVM.

= K-means.

= Andlisis discriminante.

= Clasificadores conjuntos.

= Deep-Learning.

= Arboles de decisiones.

Son justamente los ultimos a los cudles le asignamos mayor
importancia debido a que es la razén por la que tomamos el trabajo de
investigacion descrito para compararlo con nuestros objetivos
especificos.

La tesis también presente una problematica y esta se centra en la
gestion agricola y la seguridad alimentaria que se ocasiona debido al
escaso uso de tecnologias productivas, hay otros factores como el
incremento de plagas, la variabilidad cada vez es mas imprescindible
de condiciones climéticas lo cual genera un incremento en niveles de

29



pobreza y pobre extra; lo que se requiere es que al mapear los cultivos
sirvan como herramienta para subsanar estos problemas que vienen
ocurriendo.

El autor indicia que para la solucion a ello se evaltan diversos métodos
de clasificacion — los descritos anteriormente — para de esta manera
clasificar el cultivo de quinua y asi el mapeo ser4d de manera
automatica, haciendo uso de las técnicas de Machine Learning
colocadas anteriormente. Esto se realizara a partir de imagenes en
areas multiespectrales tomadas desde un dron o un sistema aéreo no
tripulado.

A continuacion, se puede apreciar las fotos que se tomaron desde el
dron.

Imagen 1: Fotografias en el area multiespectral del cultivo de quinua

200 400 600 300 1000 1200 1400 4000

1600 2000

na an an e wan 1m tarn ann 1ann nen
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Test Samples

Ground Truth

Random Forest

Support Vector
Machines

Fuente: Flores, 2021

Para iniciar el proceso de aplicar técnicas de clasificacion se
recogieron, luego de una segmentacion semantica haciendo uso de
redes neuronales convolucionales, se pudo capturar a través de las
imagenes anteriormente mostradas, datos que serviran, en su
conjunto, como un dataset para el inicio de la experimentacion.

Tabla 6: Dataset del nimero de pixeles para entrenamiento

DATASET PARA ENTRENAMIENTO
NUMERO DE PIXELES
Data Date No Otra Quinua
vegetacion | vegetacion
1 27-12- 2929509 159406 664265
2018
2 04-01- 3923729 1251091 593028
2019
3 25-01- 1365821 3330347 203280
2019
4 02-02- 1339181 1202338 236851
2019
5 16-02- 1659807 3594423 268550
2019
6 28-02- 1628694 2588546 135650
2019
Total 12846741 12126151 2101624

Una vez explicado el proceso en el que consiste la tesis tomada como
antecedente y luego de haber empleado las técnicas de clasificacion
haciendo uso del dataset mostrado, podemos mostrar los resultados en
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cuanto a precision de los modelos usado se refiere, obteniendo la
siguiente tabla.

Tabla 7: Precision de los modelos clasificadores

Clasificador Precision
Arbol de decision 91,2%
Analisis discriminante 91,8%
SVM 95,4%
KNN 94,5%
Random Forest 94,7%
Adaboost 91,2%

Como una conclusion final general de la tesis podemos decir que
gracias a los métodos de clasificacion que se usaron y la precision
obtenida, recalcado que no se tomd en cuenta el aprendizaje profundo
también llamado “Deep Learning”, se puede determinar un alto grado
de fidelidad para mapear cultivos de quinua que pueden ser usados
como etapa previa para la prediccion en los rendimientos y una solucion
eficaz y efectiva a los problemas que se estan presentando de la
gestidén agricola y la seguridad alimentaria. De este modo, se puede
afirmar que se ha cumplido el objetivo de la tesis con éxito.

2.1.3. (Araujo, 2018), en su trabajo, “Reglas de asociacién y prediccion
utilizando series de tiempo”, tienen como objetivo el apoyo a las
actividades productividad de pequefios productores agricolas
haciendo uso de minerias de datos; de esta manera el autor crea un
modulo de analisis de datos usando reglas de asociacién con el
algoritmo “A priori” para asi adicionando en el sistema actual que
contiene varios otros circuitos de comercializacion, es importante
recalcar como ultimo punto que se hace uso de series de tiempo
(fechas) de tal modo que se establece un periodo de inicio y fin lo que
también afecta a la confianza y otras variables estadisticas usadas en
las reglas de asociacion como el Lift.

Tal cual se ha descrito previamente, este trabajo tiene como objetivo
apoyar a las actividades de produccién de los pequefios agricultores,
para ello describe a sus objetivos especificos como un desglosamiento
de pequefas actividades para lograr alcanzar con éxito el objetivo
general, de esta manera se divide en:

= El establecimiento de los productos de mayor consumo con base
en los algoritmos de reglas de asociacion y del mismo modo para
las series de tiempo.

= Luego, establecer un procedimiento que permita al autor analizar
datos desde una hoja de Excel para un posterior analisis.
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= Tras ello, crear un médulo de analisis de datos con la opcién de
reglas de asociacion haciendo uso del algoritmo “A priori”.

= Finalmente, crear en el mismo modulo de andlisis de datos la
opcion para predecir usando series de tiempo.

La tesis pone marcha al disefio y usa el framework MVC en donde
define modo modelo a la base de datos de las ventas que se hacen en
el ministerio de agricultura y como vista a los componentes actuales
en ese momento que es un esquema que funciona con tecnologia
PrimeFaces, como ultimo punto el controlador se basa en los
pardmetros de las reglas de asociacion que en este caso es la
confianza, el soporte minimo y el tiempo para lo que es series de
tiempo, esto y los registros consultados se generara las reglas de
asociacion.

El autor usa la metodologia SCRUM para el proyecto y por tanto
realiza el respectivo product backlog y el sprint backlog acompafiado
de las historias de usuario. Tras ello también realiza diagramas de
caso de uso para reglas de asociacion y la prediccién que se basara
en las series de tiempo, asi fueron sus resultados.

Imagen 2: Diagrama casos de uso para reglas de asociacion

Reglas de asociacion

&
: Reglas
Fuente: Araujo, 2018
Imagen 3: Diagrama casos de uso para prediccion de series de tiempo
[Prediccién series de tiempo
@
W Ingreso de Genera W Visuslizar de

Fuente: Araujo, 2018
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Es importante saber que ademas de crear una interfaz para la puesta
en marcha de las reglas de asociacion y la prediccion basandose en
series de tiempo, también tienen como una meta lograr que la interfaz
pueda leer pardmetros de una hoja de Excel, de esta manera realizan
el prototipo de la interfaz quedando de la siguiente forma.

Imagen 4: Prototipo interfaz del sistema de informacion

Interfaz de sistema

PROYECTO, NOMBRE DE DEPARTAMENTO LOGOTIPO

FORULARIO DE INGRESO
DE INFORMACION

MENT DE NAVECACTION

Fuente: Araujo, 2018

El punto clave de la tesis y por la cual la escogimos como antecedente
es cuando, tras haber implementado la interfaz haciendo uso de todo
lo dicho previamente, se obtiene como resultado las reglas de
asociacion y se compara con el software Weka, del tal modo se puede
observar que los resultados del sistema SINARED son parecidos a los
del software WEKA.

Tabla 8: Comparacién entre resultados SINARED vs WEKA

COMPARATIVA RESULTADOS SINARED vs WEKA

# SINARED WEKA

1 | COL MORADA =122 - |COL MORADA = 122 =
MELLOCO =122 MELLOCO =122

2 | RABANO =122 - COL RABANO =122 - COL MORADA
MORADA = t22 =122

3 | COL MORADA = t22 - | COL MORADA =122 - RABANO
RABANO =122 =122

4 | REMOLACHA = t22 - | REMOLACHA = t22 - COL
COL MORADA =122 MORADA = t22
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2.1.4.

5 | COL MORADA =122 - |COL MORADA = 22 =
REMOLACHA =122 REMOLACHA =122

6 | ESPINACA = 22 - | ESPINACA =122 - MELLOCO =
MELLOCO = t22 t22

7 | RABANO = 22 - | RABANO =122 - MELLOCO =
MELLOCO =122 t22

8 | REMOLACHA = t22 - | REMOLACHA = 22 >
MELLOCO =122 MELLOCO =122

9 | REMOLACHA = t22 - | REMOLACHA =122 - RABANO
RABANO = t22 =122

10 | RABANO = 22 - | RABANO =122 > REMOLACHA
REMOLACHA =122 =122

Por consiguiente, los puntos con los que concluye el autor son los
siguientes:

= Los resultados arrojados por el sistema SINARED son los mismos
gue arroja el software WEKA, de esta manera se puede deducir
que las reglas de asociacion que han sido implementadas en la
tesis se encuentran correctamente definidas.

= Corroborar un hecho; las reglas de asociacion conceden la opcion
de conocer resultados tanto generales como especificos, lo que
quiere decir, que se pueden visualizar resultados de las reglas mas
importantes entre distintos productos.

(Calvo-Valverde et al., 2019), en su trabajo, “Evaluacién del uso de
Redes Bayesianas Dinamicas para la predicciéon del avance de la
Sigatoka negra y la productividad en cultivos agricolas”, tienen
como objetivo demostrar si las redes bayesianas tiene la capacidad
para predecir de forma adecuada o con un alto indice de confianza o
precision el avance de la plaga Sigatoka negra y la productividad del
cultivo de banano haciendo uso de datos proporcionados por la
empresa CORABANA referidos al clima historico. Se obtiene como
conclusion que las redes bayesianas dinAmicas o RBDs no tiene la
capacidad suficiente para predecir el avance de la plaga y por tanto no
es una técnica fiable; esto se obtiene de su grado de precision que se
consigue del modelo final.

Este es un paper que nos resulto interesante por la incapacidad que
resulta de evaluar a las redes bayesianas dinamicas como soporte
para la prediccion en el avance de la Sigatoka negra y la productividad
en los cultivos agricolas.

Lo primero que realizan los autores es una revision a los antecedentes

y trabajadores relacionados, para después introducirnos al disefio
experimental de la investigacién que inicia con la obtencion de los
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datos por la empresa CORABANA referente a la data historica del
climay el cultivo de banano; después disefian e implementan las redes
bayesianas dindmicas y una red bayesiana que representara las
relaciones encontradas en los datos,

A continuacion, se muestra el disefio de la red bayesiana dinamica
propuesta por los autores.

Imagen 5: Disefio de RBD
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'
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Fuente: Calvo-Valverde et al., 2019

Los autores definen a su disefio de red bayesiana dinamica de la
siguiente manera: “Los arcos entre los nodos de la red representan
gue un nodo puede influenciar a otro nodo de la red. La influencia fluye
a través de la red en los casos en los que los caminos entre los nodos
a través de los arcos que los unen sean caminos activos”.

El siguiente disefio es el de una red bayesiana como tal, esta misma
representa a una red bayesiana dinamica para dos ventanas, es decir,

desarrollada en dos tiempos especificamente en el intervalo de dos
semanas.
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Imagen 6: Disefio de RB

Fuente: Calvo-Valverde et al., 2019

Los autores definen a su red bayesiana de la siguiente manera: “Cada
nodo tiene asociada una tabla de distribucién condicional que
representa la probabilidad de su valor dado el valor de cada uno de
sus padres. La informacion en este tipo de red fluye ya que cada nodo
de salida es padre del nodo de salida en la siguiente ventana,
influyendo asi su valor”.

Las conclusiones de este trabajo es lo més interesante y es la razon
por la cual fue escogida como antecedente para la presente
investigacion ya que en la efectividad de las redes bayesianas se
obtuvo una efectividad de prediccion realmente baja y es que para el
conjunto micro lleg6 a un 0,49 en el contexto mas favorable, mientras
gue el contexto macro lleg6 solamente a 0,16, por lo que no es posible
contar como soporte a estas redes bayesianas dindmicas. Por lo que
el autor recomienda hacer uso de las Robs (redes bayesianas) incluso
si se tienen que trabajar con varias ventanas, mismas que habiamos
visto representan al intervalo de tiempo con el cual se experimentara.
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2.1.5. (Zamora, 2018), en su trabajo, “Aplicacion de técnicas de mineria
de datos para prondésticos del sector agricola”, tiene como objetivo
encontrar un modelo que sea capaz de pronosticar la produccion y
superficie sembrada de cultivos agricolas tales como la papay el trigo
de algunas zonas determinadas que se explican en detalle en el
informe. Usa varias técnicas como series de tiempo, regresién, SVM y
redes neuronales; a pesar de que se concluye que para el trabajo no
es eficaz ninguna de los modelos empleados, se plantea el caso de
gue se tuviera que escoger uno de los cuatro, se optaria por el de las
redes neuronales y se plantea su presentacion de resultados
correctamente interpretables a través de gréficos.

El autor comienza explicando y contextualizando al trabajo de
investigacion en el negocio en el que se encuentran e indica que se
trata, de forma general, de la agricultura de Chile y sigue ahondando
en que la papa y el trigo forman parte de los cultivos de mayor
importancia en el mundo acompafnados del maiz y del arroz.

De esta manera plantea el problema que tratara la investigacion, que
se centra en la evolucién constante de la reduccion de siembra y que
esta no esté a la par con todos los cultivos sino del trigo, remolacha,
papas, raps y leguminosas; en su sentido opuesto tenemos a los
rendimientos por hectarea y que han aumentado en todos los cultivos
e incluso han llegar a topes de niveles importantes. Es este el
problema por el cual se requiere aplicar técnicas de mineria de datos
para pronosticar o estimar la superficie sembrada y cosecha de
cultivos anuales.

Primero, el autor inicia con el desarrollo del estado de arte, tras ello
determina las técnicas de mineria de datos que se van a emplear y
toma en consideracién aquellas que permitirdn obtener la mejor
proyecciéon en la producciébn de determinados productos; luego
evallian los modelos usado y comparan los resultados para indicar qué
tipo de modelo es los suficientemente capaz para pronosticar lo que
se requiere, es decir, generar confianza para basarse en las
predicciones con respecto a la produccion en ciertos productos.

Antes del inicio del desarrollo a la propuesta de solucién se destaca la
seleccion de metodologia, la cual sera CRISP-DM vy tras ello la
herramienta a usar que es WEKA en su version 3.8; seleccionada en
muchos casos por ser de codigo abierta y gratuita, este trabajo de

38



investigacion no es diferente, ya que, son los puntos para considerar
para su eleccion.

Lo que méas se destaca de este antecedente y por el cudl ha sido
seleccionado es por sus visualizaciones graficas tanto en la parte de
analisis de datos como después de haber implementado las técnicas

de mineria de datos. A continuacion, podemos observarlas de forma
gue podamos darnos una idea de la interpretacion.

Imagen 7: Superficie y produccién de Trigo en El Biobio

Fuente: Zamora, 2018

Imagen 8: Superficie y produccién de trigo en La Araucania.

Fuente: Zamora, 2018
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Imagen 9: Superficie y produccién de papa en La Araucania

= = A‘ - — — e —— e — —_

Fuente: Zamora, 2018

Los resultados se muestran a continuacién y son parte de una red
neuronal, misma que se visualiza graficamente para el usuario final.

Imagen 10: Red neuronal para la produccion de trigo en Biobio

Fuente: Zamora, 2018

Imagen 11: Red neuronal para la siembra de papa en Los Rios y Los Lagos

TRV T

Fuente: Zamora, 2018
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Finalmente, el autor concluye en que los modelos que se han aplicado
a los datos seleccionados no son los adecuados, sin embargo, al
hacer una comparacion entre los distintos modelos se obtiene que las
redes neuronales es el mejor modelo debido a que se estan
trabajando con datos no lineales y eso puede influir en el
comportamiento de estos modelos.

2.2. MARCO TEORICO

2.2.1. MINERIA DE DATOS

(Suarez et al., 2022) plantea lo siguiente: “La mineria de datos es una técnica
gue usa inteligencia artificial, aprendizaje automatico, estadisticas y sistemas
de bases de datos para encontrar patrones en grandes cantidades de datos

(...).

Se puede decir que la mineria de datos emplea entre otras cosas la
estadistica como base de su uso en determinadas circunstancias. Sin
embargo, esto no quita que este estudio siempre esté presente cuando se
refiere al uso de la virtualizacion (visualizacion grafica) o la prediccion
(inteligencia artificial).

En la actualidad la mayor parte de MYPES hacen uso de distintos sistemas
tecnoldégicos para estar al tanto del trabajo continuo que realizan, esto
significa el recojo y almacenamiento de una gran cantidad de datos que
incluyen perfiles de usuarios, clientes, transacciones, actividades,
descripciones, etc. Los cuales resultan masivos en algin momento ya que
esta informacién va en aumento.

Los sistemas tecnoldgicos o base de datos se dan por la necesidad de
salvaguardar informacion de la gran cantidad de datos que se posee, para en
algin momento analizarlos y poder tomar una decision mucho més eficiente
y rapida.

Los datos almacenados no hacen mas que describir estos mismos de manera
cualitativa o cuantitativa y que puede ser usada en la estadistica descriptiva
para una visualizacién de tablas o graficos que simplemente organiza y
presenta un conjunto de datos. Sin embargo, esta informacién no es del todo
relevante en las organizaciones que desean sobresalir y enmendar
problemas que no estan a simple vista.

Estos datos comienzan a tener valor Gtil al momento de ser analizados a
profundidad con ayuda de la computacién, ya que manualmente seria
imposible determinar algun patron. El proceso de llevar los datos a
informacion relevante y conocimiento importante para tomar buenas
decisiones toma el nombre de Mineria de Datos o Data Mining, considerado
como campo de la estadistica y ciencias de la computacion. Se aprecia en la
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Imagen 1 la division para la Mineria de datos en cuanto a su definicion y
comprension.

Imagen 12: Definicion de mineria de datos.

Bases de
Datos

Recuperacionde | 1 e ———
Informacién | Estadistica I
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~_ de Datos
N - -
Sisternas de Toma | I Aprendizaje
de Decisiones | l Automitico
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Fuente: Galan, 2019

La mineria de datos se considera un enfoque por el cual, de forma
sincronizada, se puede encontrar una solucion viable que sera beneficiosa
para aumentar el crecimiento. Es asi como los agricultores del sector agricola
se enfrentan muchos problemas y obstaculos que se presentan a la
inadecuada comprension y aplicacion de las actividades para mejorar la
productividad.

De acuerdo con (Yash V. Bagal, 2020): “Las empresas agricolas tienen la
capacidad de recopilar y generar una gran cantidad de datos, de los que se
extraen los requeridos mediante la automatizacion”. Es entonces que
podemos saber que a partir de este punto entra en accion la mineria de datos,
que se puede usar para estudiar y predecir rasgos futuros en todos los
aspectos del proceso de agricultura.

Los métodos de extraccion de datos mas usados en la mineria de datos
basandonos en los datos y tipo de datos que se pueden recoger de los
procesos en el sector agricola, son:

e Agrupacion.

¢ Reglas de asociacion.
e Clasificacion.

e Tamafio de mercado.
e Regresion.

(Bodero-Poveda et al., 2022) afirma que: “(...) La mineria de datos es un
campo de investigacion multidisciplinario interdisciplinario orientado a
aplicaciones, combinando teorias y tecnologias en campos diferentes, como
el aprendizaje automatico, las bases de datos y las estadisticas mateméticas
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(...)". Dicho autor hace mencion de algunos algoritmos de mineria de datos
los cual considera son los mas utilizados.

Métodos Aspectos Ventajas Desventajas
importantes
Redes - Operan de Descubrimiento - Complejo para
neuronales forma paralela y extraccion de aprendizaje de
y permite conocimiento tareas grandes.
desarrollar Clasifican - Nointerpreta
tareas conjuntos de resultados.
cognitivas datos. - Puede presentar
(aprendizaje de Tolerante a extensos tiempos
patrones, fallas. para el aprendizaje.
predicciones, Margenes
clasificacion y bajos de error.
optimizacion) Clasifican
- T|p0 de patrones
aprendizaje no desconocidos
supervisado. con patrones
conocidos que
comparten las
mimas
caracteristicas
distintivas.
Funciona a
pesar de
contener fallas
significativas en
su estructura.
Analisis - Construcciony Agrupa datos - Algunas técnicas de
Claster clasificacion de similares. clistering no son
un conjunto de Reduce convenientes para
datos en complejas grandes grupos de
grupos cantidades de datos y se necesita
similares informacion en gue el usuario
- Tipo de grupos defina el nimero de
aprendizaje no pequefios con clustering.
supervisado caracteristicas - Puede llegar a ser
similares. computacionalmente
Facil de costoso.
entender,
aplicar y
adaptar.
Eficiente en
cuanto
desempeiio y
resultados.
Se aplica a

datos estaticos
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y datos

dinamicos.
Arbol  de Analisis Faciles de Seleccionar el
decisién mediante un representar e atributo adecuada
esquema interpretar. para la raiz del
facilitando la Permite llegar a arbol.
toma de la toma de No es practico
decisiones en decisiones o utilizar para
los resultados y acciones pequefios conjuntos
probabilidades especificas. de datos.
asociadas. Resultados Propenso a
Tipo de MAs precisos. sobreajuste u
aprendizaje Reduce el overfitting.
supervisado. namero de (demasiada
variables informacion utilizada
independientes. en el modelo)
Modelos Tenemos entre Existen Puede presentar
de los modelos de diversas valores atipicos.
regresion regresion: técnicas Deficiente para
Lineal, maltiple, aplicadas a realizar
heddnica, distintos modelaciones
ponderada procesos u complejas.
geografica, objetivos.
ponderada Facil de
temporalmente, desarrollar y
crestas, qntender.
polinomial. Util para
Tipo de comprension
aprendizaje de datos y
supervisado. toma de
decisiones.
Utiles para la
clasificacion de
texto e
imagenes.
Bosque Compuesto por Simple de Ausencia de
aleatorio multiples utilizar. interpretabilidad.
arboles de Procesamiento Propenso a
decision para de variables overfitting u
obtener cualitativas y sobreajuste.
predicciones cuantitativas (demasiada
mas precisas y sin necesidad informacion utilizada
estables. de variables en el modelo)
Reduce las indicadoras. Su proceso puede
altas varianzas Valida ser lento por
de arboles informacion al presentar
individuales. mismo tiempo numerosos arboles
Tipo de gue construye de decision.
aprendizaje arboles,
supervisado. generando
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estimaciones
de errores.

Tabla 9: Técnicas mas usadas de mineria de datos

Fuente: Bodero-Poveda et al., 2022

2.2.2. APRENDIZAJE AUTOMATICO

La inteligencia artificial ha crecido de forma exponencial en los ultimos afios
y esto de la mano del aprendizaje automatico, nos referimos en este punto
al contexto del andlisis de datos y de la computacién en general, lo que a su
vez permite que las aplicaciones funcionen de manera inteligente.

En este punto cabe preguntarse qué es o a que hace referencia el
aprendizaje automatico o Machine Learning por su traduccion al inglés. En
palabras de (Sarker, 2021): “(...) Machine Learning brinda a los sistemas la
capacidad de aprender y mejorar a partir de la experiencia automaticamente
sin ser programados especificamente y generalmente se lo conoce como el
mas popular de las ultimas tecnologias en la denominada 4ta revoluciéon
industrial o industria 4.0.”.

Podemos entender entonces que para “ingresar’” o mantenerse en la nueva
era de la informacion y de la industria como la conocemos hoy en dia
tenemos que estar de la mano del aprendizaje automatico, es decir, para
analizar de forma inteligente los datos y desarrollar aplicaciones que
funcionen en el dia a dia, los algoritmos y todo el ecosistema que engloba a
Machine Learning seran la pieza fundamental.

De manera breve y antes de pasar a desarrollar la teoria de forma mas
amplia, veamos que piensan otros autores sobre lo qué es aprendizaje
automatico, tal como lo describe (Ccoyccosi, et al., 2021): “(...) ML es la
ciencia que se hace a partir de datos para que los ordenadores aprendan.
En la programacion convencional se programa paso a paso cada soluciéon
en particular para cada necesidad que fue planteada, el area de ML se
dedica a desarrollar algoritmos genéricos los cuales pueden obtener
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patrones de varios tipos de datos (...)". Lo que este autor también nos hace
hincapié en mencionar que para el proceso de aprendizaje automatico o
automatizado se siguen distintas etapas, mismas que se ilustran en el
siguiente gréfico:

1. Recoleccionde
Datos

6. Uso del modelo

5. Evaluacionde los
algoritmos

4._Se entrena el
algoritmo

Imagen 13: Etapas de construir un modelo de Machine Learning
Fuente: Manrique, E. (2020).

Como hemos hablado hasta el momento, el proceso de construir un modelo
de Machine Learning requiere de datos y generalmente estos se consumen,
asi como se procesan, de tal forma se aprenden y encuentran los patrones
relacionados a las personas, procesos, transacciones, etc. Es entonces que
tenemos que considerar ¢Qué datos requiere un modelo de aprendizaje
automatico?

Hay que considerar que los datos son de distintos tipos que se dividen en
estructurados, semiestructurados o no estructurados, de la tal forma
podemos observar la diferencia, definicion y caracteristicas en la siguiente
tabla:

Tipos de datos

Datos estructurados Datos semi Datos no
estructurados estructurados
De acuerdo con | En palabras de | Como expresa (Sarker,
(Sarker, 2021): “Los | (Sarker, 2021):“Los 2021): “No existe un
datos  estructurados | datos formato predefinido
tienen una | semiestructurados no | para los datos no
estructurada bien | se almacenan en una | estructurados, lo que
definida, se ajustaaun | BD relacional, pero | nos hace mucho mas
modelo de  datos | tiene ciertos | dificiles de capturar,
siguiente un estandar | propiedades procesas y analizar, ya
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en esquemas bien
definidos, como BD’s
relacionales”.

organizativas que la
hacen mas facil de
analiza, algunos
ejemplos son HTML,
XML, JSON, BD’s
NoSQL, etc”.

gque en su mayoria
contienen  texto vy
material multimedia”.

Por tanto, alguna de las
caracteristicas serian
las siguientes:

- Se ingresan
siguiendo  una
estructura.

- Cada columna
tiene  distintos
tipos de valores.

- Alrededor del
20% de datos
en el mundo
estan
estructurados.

Por tanto, alguna de las
caracteristicas serian
las siguientes:

- Se asemejan a
los datos
estructurados.

- Es mas flexible,
pero siguen
siendo
estructurados.

- Otro formato de
almacenamiento
es YAML.

Por tanto, alguna de las
caracteristicas seria de
las siguientes:

- No siguen un

modelo y no
estan
contenidos en

filas y columnas.

- Dificil de buscar
y organizar.

- Mayormente
son texto,
sonido, videos o
imagenes.

- Estos datos
pueden ser muy
valiosos.

Tabla 10: Tipos de datos del mundo real

Fuente: Elaboracion propia

Bien, una vez hemos visto los tipos de datos lo que se hace con esto es la
construccion de un modelo y para ello se usan distintas técnicas y estas se
dividen generalmente en cuatro categorias, mismas que son las siguientes:

aprendizaje

supervisado,

aprendizaje

no supervisado,

aprendizaje

semisupervisado y aprendizaje por refuerzo. Veremos una vision mas amplia

en la siguiente tabla:

Tipos de técnicas de aprendizaje automatico

datos combinados
(etiguetados 'y no
etiquetados).

Aprendizaje Descripcion Ejemplos
Supervisado Aprenden de los datos | Clasificacion,
etiquetados  (basado | regresion.
en tareas).
No supervisado Aprenden de datos no | Clustering,
etiguetados  (basado | asociaciones,
en datos). reduccion de
dimensionalidad.
Semi supervisado Se construyen usando | Clasificacion,

agrupamiento.
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Reforzamiento

Se basan en Ia
recompensa o0 la
penalizacion (basado
en el entorno).

Clasificacion, control.

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 11: Tipos de técnicas de Machine Learning

(Chhaya et al., 2020) considera que: “El aprendizaje automatico ademas de
resolver problemas también beneficia a las organizaciones al hacer
predicciones para ayudarlos a mejorar la toma de decisiones, gracias al
aprendizaje automatico se podra saber notoriamente donde utilizarlo y dénde
no.” Es necesario identificar las ventajas y desventajas de los lenguajes del
aprendizaje automatico, estos se muestran a continuacion”.

Ventajas

Identifica facilmente
tendencias y patrones

Administra una gran
cantidad de datos vy
comprende las

tendencias y patrones
gue no seria posible ser
analizado por los
humanos.

No necesita
interferencia humana

No es necesario ayudar
al sistema o darle
comandos para seguir
instrucciones.

Mejora continua

El algoritmo del
aprendizaje automético
comprende

continuamente los

errores y los rectifica.
Aumenta la eficiencia y
precision.

Manejo de datos
multidimensionales y de
multiples variedades

Administra y mejora la
gran cantidad de datos
multidimensionales y
mejora sus habilidades

para evitar errores.

Amplias aplicaciones

El uso del aprendizaje
automatico puede ser
atil para distintos
campos de comercio
electronico.

Adquisicion de datos

La gran cantidad de
datos que se usen en el
proceso de formacion y
aprendizaje debe de ser
de buena calidad.
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Tiempo y recursos Durante el
procedimiento de
aprendizaje automatico,
los algoritmos para
administrar los datos
Desventajas pasan por un proceso de
rectificacion de errores,
y ello requiere tiempo.
Por otro lado, los
recursos deben ser
confiables para el
funcionamiento.

Interpretacion de Se debe verificar el
resultados resultado y seguir la
operacion de correccién

para obtener la

informacion deseada.
Alta susceptibilidada |En el proceso de
errores aprendizaje automatico
se utilizan y prueban
muchos algoritmos.
Cuando ocurren errores
no es facil descubrir la
fuente principal por la se
creo el problema.
Tabla 12: Ventajas y desventajas del aprendizaje automatico

Fuente: Chhaya et al., 2020

2.2.3. TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

(Alyahyan & Dustegor, 2020) argumenta: “(...) en aplicaciones como esta —
se refiere a su trabajo de investigaciébn — se usan mayormente los modelos
de mineria de datos mas comunes, mismos que son dos y sirven para la
prediccion del éxito: predictivos y descriptivos (...)".

Podemos entonces describir que las técnicas mas usadas son las
mencionadas al principio de la cita, las predictivas y las descriptivas. Si hos
basamos en la primera técnica podemos decir que son aquellas que tienen
variable dependiente e independiente, puesto que se usan para analisis de
dependencia o explicativos.

Ahora, las técnicas descriptivas seran aquellas que tienen el mismo estado,
similar a las técnicas que analizan métodos descriptivos de analisis con
muchas variables. Esto ultimo lo explicaremos a detalle a continuacién junto
con las técnicas especificas de esta division en general de predictivas y
descriptivas.
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1. TECNICAS PREDICTIVAS

(Alyahyan & Dustegor, 2020) asegura sobre las técnicas predictivas: “(...)
aplican funciones de aprendizaje supervisado para proporcionar una
estimacion de los valores esperados de las variables dependientes en
funcién de las caracteristicas de las variables independientes relevantes

(...).

Es decir, que tal como habiamos especificado lineas antes, esto se basa
en una manera de inteligencia artificial, pero semi automatica, puesto que
ellas no aprenden por si solas a medida que pase el tiempo si no tienen
conocimientos previos.

Estos modelos definidos por las técnicas predictivas necesitan de
informacion que proviene de algun lado para poder ser procesada y en
definitiva sacarle provecho para obtener conocimiento concreto.

Es un hecho entonces que, al finalizar con el proceso de usar una técnica
descriptiva, que la conclusion sera contrastar la informacién que se tenia
antes de usar la predicciéon como técnica y diferenciarla del conocimiento
tras su uso.

Alguna de las técnicas predictivas mas usadas son las mencionadas a
continuacion.

ARBOLES DE DECISION

Es un algoritmo que categoriza la informacién con objeto de generar un
modelo en forma de arbol, asi esquematizando informacion de distintas
alternativas junto a posibles resultados.

= En Weka:

Los pasos a realizar segun el estudio de (Navas, 2016) son los
siguientes:

Paso 1. “Preprocesamiento de datos. Utilizando la pagina principal del
Explorer en la pestafia de preprocess, es posible determinar filtros,
atributos o instancias. Es posible realizar transformaciones a nuestros
datos con el fin de realizar muestreos, unificar valores, normalizar
valores numeéricos, etc.”. (Navas, 2016).
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Imagen 14: Pagina principal de Explorer (WEKA)

Pre-procesamiento
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Fuente: Navas, 2016

Paso 2. “Clasificacion. Siendo el arbol de decision un algoritmo de
clasificacion nuestro objetivo es encontrar relaciones entre los
datos para conocer las posibilidades, este proceso en WEKA se
lleva a cabo en la pestafia classify”. (Navas, 2016).

Imagen 15: Pestafia de classify y seleccién del arbol de decision J48

- o LR

Fuente: Navas, 2016

Al seleccionar el clasificador del arbol de decision J48 se
obtendran la siguiente interfaz. En el cual para las opciones del
test se tomard en cuenta la técnica de cross-validation,
obteniendo con ello andlisis estadisticos independientes.
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Imagen 16: Arbol de decision J48
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Fuente: Navas, 2016

Paso 3. ‘Interpretacion de resultados. Al completar el
entrenamiento se obtendra un resumen del test, donde destacan
una serie de valores estadisticos y la precision obtenida”. (Navas,
2016).

Imagen 17: Resultados del ejemplo, arbol de decision J48

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 75 92.5926 %
Incorrectly Classified Instances 6 7.4074 %
Kappa statistic 0.8943

Mean absolute error 0.0622

Root mean squared error 0.1764

Relative absolute error 17.6828 %

Root relative squared error 42.1157 %

Fuente: Navas, 2016

Paso 4. “Visualizacién gréafica. Para una mejor vista de los resultados
y mayor entendimiento del objetivo, es necesario acceder al grafico y
determinar conclusiones en base a nuestro dataset”. (Navas, 2016).
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Imagen 18: Resultado gréafico arbol de decision J48.
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Fuente: Navas, 2016

= En Knime:

Los pasos a realizar segun el estudio de (Soto & Martinez, 2020) son
los siguientes:

Paso 1. “Seleccion de nodos. Se usaran los nodos Decision Tree
Learner (aprender) y Decision Tree Predictor (predecir), ademas de
leer los datos con un CSV Reader y Partitioning para configurar que
porcentaje queremos entrenar y lo demas para la prueba. Por ultimo,
el Scorer mostraréa los datos estadisticos”. (Soto & Martinez, 2020).

Imagen 19: Flujo de datos para arbol de decision en KNIME.
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Fuente: Soto & Martinez, 2020
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Paso 2. “Configuracion de los nodos. En cuanto al nodo Partitioning
este se lleva a cabo en un 70% para el entrenamiento y 30% para la
prueba. En cuanto al aprendizaje, La siguiente imagen muestra las
opciones de parametro de configuracion del nodo Decision Tree
Learne”. (Soto & Martinez, 2020).

Imagen 20: Configuracion del nodo Decision Tree Learner

@ w Cialag - 321 - Decison Tree Learner

m PMMLSettings Flow varables »

General

Class column |5 ANASEQ-CLUSTER_CONSENHIER H
Quakity measure  Ginl Index B
Pruning method No pruming B
Reduced Error Pruning
Min number records per node 2017
Number records to store for view 10,000 °
Average split point
Number threads 4
& Skip nomiral columns without domain Informatkan

Roor split

Force root spiit column

1]

Binary nominal splits

Binary nominal sphits

Max #morminal

on Apply Cancel

Fuente: Soto & Martinez, 2020

Paso 3. “Resultados. Los resultados a mostrar con el nodo Scorer son
las estadisticas de precision donde se mostrard como en la siguiente
imagen.”. (Soto & Martinez, 2020).

Imagen 21: Estadisticas de precisiéon (Scorer)

L Accuracy statistics - 2:16 - Scorer
File Hilite MNavigation View
BEE S CEl  Spec - Columns: 11 Properties  Flow Wariables
Row D | [ TrueP... || FalseP... | | TrueN... || False... |D|Recall ||D|Precki.. D Sensitl... |D|Specifity [0 F-me... |D Accur.. |[D]Cohen.,
Immune 12 4 3l 21 0.364 0.75 0.364 0.886 0.49 i
MITF- low 31 21 12 4 0.886 0.596 0.886 0.364 0.713 4
Overall ? 4 ! 4 } 4 4 4 0.632 0.253

Fuente: Soto & Martinez, 2020

Paso 4. “Visualizacion Grafica. Después de llevar a cabo las
configuraciones necesarias el arbol se mostrara como en la siguiente
imagen, al dar clic derecho en el Decision Tree Predictor y en View:
Decision Tree View”. (Soto & Martinez, 2020).
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Imagen 22: Decision Tree View
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Fuente: Soto & Martinez, 2020

Matematica y estadistica detras de los arboles de decision:

Las medidas mas importantes a tomar en cuenta segun (Acevedo,
2020)a para llevar a cabo este punto vienen a ser ganancia de
informacion y el indice GINI:

a. Ganancia de informacién. Es necesaria para medir que tan bien un
atributo ha sido separado en el entrenamiento, siendo estos de tipo
puro (requiere menos informacion, valores similares), impuro
(requiere mas informacién para ser descrito) y mas impuro
(requiere informacibn maxima). Al tener un atributo con alta
ganancia de informacién, los datos se dividirdn en grupos
desiguales de positivos y negativos, con mas facilidad para
separarlos entre si. Mientras que una baja ganancia de informacion
resultard en datos uniformes y que no nos acercaran a una facil
decision.

High information
gain

- ¢ +4
-+%4

Low information
gain

K
*1
&
I

14!

+_+_
+—+ 4
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Entropia. Utilizado para medir la impureza de los datos de entrada,
la ganancia de informacion es una disminucion de entropia,
mientras menor sea el valor de la entropia, los datos seran mas
puros.

Totally pure More impure

En conclusion, cuanto mas impuro sea el conjunto de datos, mayor
sera la entropia y al ser menos impuro, menor sera la entropia. Si
la entropia es 0, todos los datos pertenecen a la misma clase, por
lo que Entropia (S) = 0.

Eérmula para la entropia
Entropy (S) = (—p *log2xp) — (g x log2x q)

Donde:
P, es probabilidad de éxito.
Q, es probabilidad de fracaso.

Entropia de una division

Para calcular la entropia en una division es necesario calcular la
entropia del nodo padre, la entropia de cada nodo individual de la
division y calcular el promedio ponderado de los subnodos
disponibles.

Informacioén obtenida
= Entropia (nodo principal)
— [Promedio de entropia (hijos)]

Ejemplo:

Muestra = 30 estudiantes

Variables = 3 — (Sexo (Nifio / Nifia), Clase (IX / X) y Altura (5 a 6
pies)

15 de estos 30 juegan al cricket en el tiempo libre.
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=
Split on Gender Split on Class

play cricket= 15 sor) ‘W B A L EX L,

R RpH PREHE
Female Male Class IX Class X
LK TP C 3k K i
**H TEw LR X | *'H‘Tﬂ‘w'ﬂ'

Students =10 Students = 20 Students =14 Students = 16
Play Cricket = 2 (20%) Play Cricket = 13 (65%) Play Cricket = 6 (43%) Play Cricket = 9 (56%)

b

Entropia para el nodo principal
=- (15/30) log2 (15/30) - (15 /30) log2 (15/30)
=1

Aqui el valor uno (1) muestra que es un nodo impuro.

Entropia para género:
Entropia para nodo femenino = — (2/10) log2 (2/10) — (8/10) log2

(8/10) = 0,72 Entropia para el nodo masculino = — (13/20) log2
(13/20) — (7/20) log2 (7/20) = 0.93
Entropia por division Género = (10/30) * 0.72 + (20/30) * 0.93 =0.86

Resultado Ganancia de Informacion:
Ganancia de informacion por division por género = 1-0.86 = 0.14

Entropia para Clase:
Entropia para nodo de clase IX = — (6/14) log2 (6/14) — (8/14) log2

(8/14) = 0.99 Entropia para clase Nodo X = — (9/16) log2 (9/16) —
(7/16) log2 (7/16) = 0.99 Entropia para division Clase = (14/30) *
0.99 + (16/30) * 0.99 = 0,99

Resultado Ganancia de Informacion:
Ganancia de informacion por division por clase = 1- 0.99 = 0.01

Conclusion: La ganancia de informacion para género es mas alta,
por lo tanto, el arbol se dividir4 en género.

Ganancia de informacion:

Utilizado para minimizar la profundidad de un arbol de decision,
seleccionando un atributo éptimo para dividir el arbol.

Este atributo seleccionado debe tener una mayor reduccion de la
entropia.

La ganancia de informacion es la reduccion de la entropia
esperada relativa a un determinado atributo.

Gl Formula:
Ganancia de informacion, Gain (S, A) de un atributo A.
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v=N
Gain (S,A) = Entropy (S) — Y |

v=1

Sv|

| S|

x Entropy (Sv)

Algoritmo C4.5 (J48):

La medida GI favorece aquellas variables con mayor numero de
posibles valores. Dado S (conjunto de ejemplos de aprendizaje) y
A (atributo de los ejemplos con c valores) se define:

c
| Si | | Si|
Splitinformation(S,A) = = Wlogz m
i=1

Splitinformation (S, A) denota la entropia S con respecto a
valores de A.

Ganancia (S, A)

RatiodeG a(S,A) =
atiodeGanancia(s, A) Splitinformation(S, A)

RatiodeGanancia (S, A) favorece aquellos atributos para ser
separados en menos clases.

. GINIL.
La poblacion segun GINI serd pura, siempre y cuando al
seleccionar dos elementos al azar de una poblacion, estos deben
ser de la misma clase y la probabilidad sea 1.

o GINI funciona con variables objetivo categérica “Exito” o

“Fracaso’.
o Realiza divisiones binarias.
o Mientras GINI sea mayor, mayor sera la homogeneidad.

Calcular GINI para una divisién:

- Usar suma de la féormula del cuadrado de probabilidad de
éxito y fracaso

(p? +q?)
- Usar puntuacion ponderada de GINI para cada nodo.

Para el mismo ejemplo mencionado anteriormente. Ahora se
requiere identificar la division que esta produciendo subnodos mas
homogéneos usando GINI.

Divisién en género:

Gini para el sub-nodo Muijer:
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= (0.2) * (0.2) + (0.8) * (0.8) = 0.68
Gini para sub-nodo Hombre:

(0.65) * (0.65) + (0.35) * (0.35) = 0.55
Calcular Gini ponderado para Split Gender:

(10/30) * 0.68 + (20/30) * 0.55 = 0.59

Division en clase:
Gini para sub-nodo Clase IX:

(0.43) * (0.43) + (0.57) * (0.57) = 0.51
Gini para sub-nodo Clase X:

(0.56) * (0.56) + (0.44) * (0.44) = 0.51

Calcular Gini ponderado para Split Class:

(14 /30) * 0.51 + (16/30) = 0.51 = 0.51

Gini Split Gender > Gini Split Class

Por lo tanto, la division de nodos tendra lugar en género.

Impureza de Gini

Se determina restando el valor de Gini en 1. En términos generales:

Impureza de Gini = 1 — Gini

METODOS BAYESIANOS

Estos métodos, también llamados estimaciones, tienen la capacidad se
sintetizar, simplificar y resumir la informacion de muestras y la no muestral
usando el teorema de Bayes.

= En SPSS Modeler:

Para la implementacion de redes bayesianas se debe tener en
cuenta que es un proceso que parte desde la lectura de los datos
de estudio en la paleta de nodos de origen, el cual desplegara la
interfaz mostrada en la siguiente imagen.
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Imagen 23: Datos de entrada nodo origen (SPSS Modeler)

=

(No hm archivo actual seleccionado)

Importar archivo: |

[] Utilizar intervalo con nombre

Seleccionar hoja de trabajo: @ Por indice

© Por nombre

© Intervalo explicito de celdas

En filas en blanco:

|¥ La primera fija tiene nombres de columnas

(_Aeoptae_j|_Cancolar |

Intervalo en hoja de trabajo: @ El intervalo comienza en |a primera fila que no esté en blanco

Fuente: Rivero, 2012

El siguiente paso es definir el tipo de las variables, en la misma
interfaz al seleccionar la pestafia de tipos podremos personalizar y
leer los valores. Es importante seleccionar correctamente el papel

de cada uno de ellos.

Imagen 24: Personalizacion de nodo tipo (SPSS Modeler)

Q Tipo
)
7 Campo Papel
@ NIT Continua <Leer> Ninguna ntr. \\
[A] NOMBRE Categérica <Leer> Ninguna \ Entrada
|A] DEPARTAMEN Categérica <Leer> Ninguna © Ovjetvo
|a] clupAD Categérica <Leer> Ninguna W Ambas
|A] SEGMENTO Categdrica <Leer> Ninguna 5 llons
A| Algoddn Categérica <Leer> Ninguna ! s gun
N. DE SEGME. Continua <Leer Ninguna e articién
vIP & Continua <Leer Ninguna o DG
& Coantinua < ears (X! 2 @ Frecuencia ﬂ ﬂ
® Ver campos actuales O Ver configuracion de campos no utiizados M ID de registy

luu-lw a.-..aw'

Fuente: Rivero, 2012

A continuacién, se selecciona el nodo de red bayesiana para llevar

a cabo el modelado.
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Fuente: Rivero, 2012

Al conectarla con el nodo anterior, obtendremos los parametros a
configurar de la red bayesiana, el cual es la siguiente:

Nombre gel modelo

& Automdtico & Personaizado
¥ Utilzar fos datos en pariciones

¥ Construir modelo para cada dmision

Para selcomnar s campos manusimeste, seleccione Uilizal confguracitn personalzads” e & foha Campes

| Confinuar entranando modelo existants

& TaN © Cadena de Markov

| Incluir pazo de procesamiento pravio de selaccidn de caracteristicas
Método de aprendizaie 36 pardmetro

@ Verosimilitud mixima () Ajuste bayesiano de recuents pequefo de casiias

Fuente: Rivero, 2012

Al ejecutar el modelo se despliega un nuevo cuadro que crea la red

bayesiana:
5 —-® —@

BBdd Clientes (0k).x..

Tipo

SEGMENTO
’

Fuente. SPSS Modeler

Fuente: Rivero, 2012

Al hacer clic sobre el nuevo segmento creado, se podra visualizar
las probabilidades como resultado. Los resultados son
interpretados de acuerdo con los datos cargados.
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» Matematicay estadistica detras de las redes bayesianas:

La estadistica Bayesiana segun (Mesa et al.,, 2018) estudia
mediante un analisis de datos la mejor manera de actuar,
incorporando conocimiento de eventos pasados para poder
obtener parametros que provengan de la experiencia.

De qué manera se explicaria entonces el teorema de bayes, se
resuelve en las siguientes lineas:

Siendo la férmula basica para la probabilidad condicional la
siguiente:

P(B n A)

P(AIB) = — D

Este método es utilizado para obtener diversos resultados de
probabilidad condicional.

a. Conceptos previos del teorema de bayes:
- Sucesos o0 Eventos. Subconjunto del espacio muestral: Q

- Sucesos mutuamente excluyentes. Dos sucesos son
mutuamente excluyentes si estos ocurrenalavezz:ANB=0

- Las probabilidades estan determinadas de acuerdo al caracter
de dicha distribucion siendo estas:

i. SeaAuneventonulo:A=@,P(A) = P(®) =0

. Sea {A1,A2,...,A4i,...,An} sucesos mutuamente
excluyentes.
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n n

P (U A) = 3 p(A)

i=1 i=1

iii. Sean A y Ac los eventos complementarios esto es A U
Ac = Q, es decir la uniéon de dos eventos: Para todo
evento o suceso Aen Q

P(A) + P(Ac) = 1o0bienP(Ac) = 1— P(A)

V. Sea (A U B) el evento definido como que ocurre A o bien
ocurre B:

P(AUB) = P(A) + P(B) — P(AN B)

b. Demostracion del Teorema de Bayes:

Probabilidad de alguno de los eventos de A dado el caso el evento
B se denota: P (4i,/ B).

La probabilidad condicional es la siguiente:

pAy.=p@n 4,
B P(B)
4
P =P Sy rm
B ! AiB
A P(Anp(,
by PAorGy

Yiz1 P(ADP(,)

i

c. Ejemplo del Teorema de Bayes:

Concordancia entre probabilidades de que algin suceso ocurra a
partir de un suceso producido.
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Imagen 25: Ejemplo teorema de bayes
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Fuente: Rivero, 2012

2. TECNICAS DESCRIPTIVAS

(Alyahyan & Dustegor, 2020) manifiesta lo siguiente sobre las técnicas
descriptivas: “(...) se usan para producir patrones que describen la
estructura fundamental, las relaciones y la interconexién de los datos
extraidos mediante la aplicacion de funciones de aprendizaje no
supervisado (...)".

Dando alusibn a la cita anterior, entonces debemos recurrir a
interpretaciones tales como la creacién manual o automatica con base en
los patrones.

Sin embargo, lo descrito anteriormente no quita el objetivo ni diferencia
entre esta técnica y otra el enfoque directo en descubrir conocimiento que
esté dentro u oculto en los datos.

Una de las caracteristicas mas comunes de todo enfoque y/o tendencia
descriptiva son que definen la clasificacién, relacion y delimitaciones, si
las hubiera, entre las variables en una situacion determinada.

A continuacion, se plasmara las técnicas descriptivas mas comunes.

CLUSTERING

Puede ser vista como herramienta independiente para obtener ideas
sobre distribucion de datos. Al aplicarlo, de forma correcta, nos
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proporciona agrupamientos en conjunto de datos y asi poder observar
colecciones de datos.

Imagen 26: Clasificacion de datos usando la técnica cluster
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Fuente: Ratz, A., 2020

DEPENDENCIA

Son patrones que establecen uno o mas atributos que determinan
explicaciones causales a partir de un conjunto de datos, con fin de usar
dichas explicaciones para la descripcion.

ANALISIS EXPLORATORIO

Como tal es un proceso por el cual el nUumero de variables aleatorias se
ve reducida del conjunto de datos que tiene como categorizacién una baja
consideracion. Se realiza mediante la obtencién de un conjunto de
variables principales.
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2.24. PROCESO KDD

Segun (Edastama et al., 2021) la mineria de datos es el proceso de extraer
informacién y experiencia a partir de grandes cantidades de datos. La mineria
de datos es un conjunto de procedimientos para determinar el valor afiadido
de un conjunto de datos en forma de informacién no conocida previamente a
partir de los datos. En el mundo de las bases de datos, la mineria de datos
también se conoce como descubrimiento de conocimiento (KDD). KDD es un
proceso que implica la recopilacion, el analisis y la interpretacion

La mineria de datos es solo el comienzo del proceso extraccion de
conocimiento a partir de datos, también conocido como KDD (Knowledge
Discovery in Databases), este proceso se basa en identificar los distintos
patrones desconocidos de los datos que se volveran realmente Utiles para la
organizacién. (Papathanasiou et al., 2022) define: “(...) KDD esta dividido en
5 pasos los cuales cada paso corresponde a un proceso diferente de captura
y analisis de datos, englobando algoritmos de aprendizaje automatico para
procesar y extraer conocimiento de bases de datos, desde una seleccion
(obtencion de un conjunto o subconjunto de datos que formaran parte del
andlisis), pre procesamiento (comprende comprobar la calidad de los datos,
limpieza de datos), transformacién (normalizacion, agregacion, creacion de
nuevos atributos, reduccién de datos), Data Mining (obtener resultados
deseados, descubrir nuevos patrones) e interpretacion y evaluacion
(presentacion de resultados de manera adecuada) (...)".

Como se puede observar en la imagen a continuacion segun (Molina et al.,
2006), el esfuerzo mostrado por cada fase recae en la preparacién de datos
lo cual indica que es una fase crucial para tener éxito en el proceso.

Imagen 27: Esfuerzo requerido por cada fase del proceso KDD
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Fuente: Molina et al., 2006
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Entonces, con las citas anteriores podemos darnos cuenta que la mineria de
datos tiene un proceso el cual lo engloba con mas actividades que se
realizaran para lograr el objetivo, y este se llama KDD.

Generalmente el KDD tiene identificado el problema en principio para luego
efectuar el preprocesamiento y en el camino se van definiendo las posibles
actividades a realizar.

(Castro P. H., 2008) define al proceso KDD como: “Es un proceso no trivial
de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente Utiles y
comprensibles a partir de los datos.”

Entonces, para definir claramente lo que es un KDD y que se traza como
objetivos como poder tomar la cita anterior y reflexionar acerca de ello para
culminar con que es un proceso para la obtencion de conocimientos, sin
embargo, tiene a la mineria de datos como la pieza clave o parte principal de
todas sus tareas.

Del mismo modo podemos identificar sus objetivos con claridad, los cuales
vendrian hacer la generacion de informacién y usar esta misma para darles
beneficios competitivos a la empresa, se pueden dividir en varios:
posicionamiento, utilidades, mejores estrategias, entre muchisimas otras.

Imagen 28: Proceso KDD
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Fuente: Conde, D., 2017

Para conocer toda esta informacién de cada fase del proceso se ha resumido
en la siguiente tabla.
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Tabla 13: Resumen clasificacion fases del proceso KDD

KDD

EVALUACION E A
MINERIA DE DATOS DIFUSION Y USO DE
SELECCION EXPLORACION | LIMPIEZA | TRANSFORMACION INTERPRETACION DE R
UTILIZAR TECNICAS PREDICTIVAS [UTILIZAR TECNICAS DESCRIPTIVAS SR
Utilizar las Doy
ST 5 tratar a 0 ;
Recopilar e integrar fas  |técnicas de e Utilizar técnicas de
fuentes de datos analisis i reduccion y aumento de
x A valores < 2
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los datos simetria y valores |numerizacion 25 4 Wt
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muestreo adecuadas existentesenla || i :
informacién

Fuente: Pérez et al., 2007

2.25. CRISP-DM

Antes de CRISP-DM existian otras metodologias que eran ampliamente
aceptadas por la comunidad cientifica dedicada a la ciencia de datos, en ese
entonces denominada y mas comunmente conocida como mineria de datos,
sin embargo y de acuerdo a (Mardel, 2019) son diversas las metodologias
que con el pasar del tiempo de han ido propuesto, entre ellas y mas
significativas: Sample, Explore, Modify, Model, Assess, SEMMA y CRISP-
DM.

Habiendo escuchado tantas veces sobre CRISP-DM, entonces toca
preguntarse qué es CRISP-DM o qué representa, por ejemplo (Plotnikova et
al., 2022) define a CRISP-DM como un proceso estandar que captura un
amplio rango de tareas recurrentes de mineria de datos y entregables
estructurados entorno a un ciclo del proyecto; también deja en claro que
CRISP-DM es independiente de la industria, puesto que las organizaciones
que desean usar esta metodologia necesitan mayormente adaptar satisfacer
sus requisitos especificos principales.

Segun (Plotnikova et al., 2022) en términos de adopcion y uso las propuestas
basadas en KDD (SEMMA) han recibido una atencion limitada en la academia
y la industria por lo que la mayoria concuerda en elegir la metodologia
CRISP-DM debido a que SEMMA limita sus aplicaciones en otros entornos.

Podemos entender entonces por qué se prefiere mucho mas a CRISP-DM y
por qué es tan adaptado a los proyectos, en pocas palabras: guia a las
personas para aplicar Data Mining en la practica real de sistemas que estan
operativos. Claro que hay otro tipo de factores, en este sentido (Mardel, 2019)
cita a las siguientes razones:
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= CRISP-DM es de libre distribucion.

= Constituye una de las guias de referencia mas usadas a nivel mundial
y sobre todo mas confiables.

» Planifica tareas de manera jerarquica y dispone de métodos para
reformar el proyecto de Data Mining en fases flexibles y comodas para
el usuario.

» Las tareas méas generales pueden ser proyectadas a especificas y asi
se facilita la planificacion y manipulacion de trabajos de Data Mining.

= Entonces con lo dltimo concluimos por qué CRISP-DM es la més
aceptada por la amplia mayoria y las razones que la sittian como la
preferida por muchos y muchas.

Para llevar a cabo una correcta implementacion de una mineria de datos es
necesario realizar pasos o tareas conforme se avance, para ello existen
distintas metodologias enfocadas en estos tipos de proyectos. (Cazacu &
Titan, 2020) resalta: “En cuanto a metodologias, CRISP-DM trae algo nuevo,
una descripcion general del ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos
gue contiene sus fases correspondientes, sus tareas y sus relaciones entre
estas tareas”. Teniendo una estructura definida utilizada como guia, estas
fases con bidireccionales lo que significa que algunas fases pueden revisar
de forma total o parcial las fases previas o anteriores, nétese en la siguiente
imagen”.

Imagen 29: Modelo metodologia CRISP-DM

Fuente: Cazacu & Titan, 2020
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2.3. MARCO CONCEPTUAL

2.3.1. PROCESO CRISP-DM

“La frase modelo de mineria de datos (CRISP-DM) ha sido ampliamente
aceptada durante las ultimas dos décadas (...) CRISP-DM es un modelo
genérico de proceso de mineria de datos que proporciona una vision general
de los ciclos de vida de los proyectos de mineria de datos (...) Es considerado
como el estdndar de facto para el descubrimiento de conocimiento y
proyectos de mineria de datos” (Ayele, 2020).

Podemos entender entonces que, al ser el modelo més aceptado por la
comunidad enfocada a ciencia de datos, debemos tener la idea de que ayuda
enormemente a la exploracion de origenes de datos, valores de estos,
resultados y productos obtenidos a través de la aplicacién del proceso.

Como es bien sabido, el modelo CRISP-DM se estructura por fases, mismas
gue suman el total de seis; es importante recalcar que una fase tiene la
posibilidad de volver a la fase anterior para su revision o correccion.

FASE |: COMPRENSION DEL NEGOCIO

“En esta etapa se lleva a cabo una comprension de la sustancia de las
actividades de mineria de datos que se realizaran, asi como la
determinaciéon de objetivos y la preparacion de estrategias para lograr
estos objetos”. (Giustin et al., 2022).

Se entiende entonces que, si esta fase no esta bien entendida, se corre
el riesgo de que los objetivos no sean comprendidos de tal forma que, si
se omite algo tan fundamental como los objetivos, entonces tendremos
problemas en un futuro para hacer la mineria de datos o completar los
obstaculos que deseamos resolver.

Lo explicado anteriormente no solo se queda ahi, sino que implica perder
tiempo, ya que, al toparnos con los inconvenientes ya descritos, sabemos
entonces que debemos retornar a fases anteriores e incluso al inicio, lo
gue en términos de economia empresarial nos puede jugar en contra o
una muy mala pasada.

Hay que aclarar que estos objetivos que mencionamos tanto seran
aguellos que van a resolver problemas en la empresa, pero usando la
mineria de datos, por tanto, los objetivos deben ser de mineria de datos.
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FASE |l: COMPRENSION DE LOS DATOS

“‘La comprension de datos es el proceso de recopilar datos iniciales y
estudiarlos para comprender lo que pueden hacer”. (Giustin et al., 2022).

Deduje entonces que, si la recoleccién de datos inicia en este punto,
demandara desde ya un esfuerzo significativo para las distintas
operaciones que se tengan que realizar, por ejemplo: se tiene que
describir a los datos y crear conjuntos o volimenes de ellos para
identificarlos y saber el formato de estos.

En esta fase también, se incluye el tema de exploracion de datos. De
cierta forma, y como es bien sabido, hay que identificar de alguna manera
el patron de los datos en términos estadisticos.

FASE Ill: PREPARACION DE LOS DATOS

“La preparaciéon de datos consiste en crear una nueva base de datos que
se utilizara para el proceso de mineria de datos. Los datos obtenidos
todavia estan en forma de datos no estructurados, en los que el contenido
de los datos todavia contiene ruido. Por lo tanto, en el proceso de
preparacion de datos, se lleva a cabo la limpieza de datos, incluida la
eliminacion de datos duplicados y la correccion de errores en los datos”.
(Giustin et al., 2022).

Para preparar los datos también debemos modelar, elegir una técnica
para ello y posteriormente hacer la limpieza de los datos, generar alguna
variable adicional e integrar diversos origenes de datos con un
determinado cambio de formato.

Antes de todo lo descrito anteriormente, hay que apoyarnos en la
seleccién de datos, es decir, si elegimos una cantidad determinada de
datos debemos corregirlos, limitarlos en volumen u observar

FASE IV: MODELADO

“El modelado es la etapa de seleccién y aplicacion de varias técnicas de
modelado y algunos de los parametros se ajustaran para obtener el valor
optimo”. (Giustin et al., 2022).

Como se describié en la fase anterior, en esta también, pero siendo una
actividad mucho més centrada en lo que respecta a modelado, debemos
elegir una técnica de modelado que sea la apropiada para resolver el
objetivo principal del proyecto, ya que, existen demasiadas en el mercado
y no todas satisfacen las necesidades de los objetivos finales.

Finalmente, se tiene que construir el modelo, en este punto hay un
aspecto importante y es que, si a la seleccién de la técnica implicara
elegirla con todo y sus parametros, lo que al final influye en las
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caracteristicas del modelo que se va a generar. Por ultimo, evaluar el
modelo.

FASE V: EVALUACION

‘La evaluacion del modelo es la etapa de determinar si el modelo
construido esta de acuerdo con los objetivos planteados en la fase inicial.
En esta etapa, la evaluacion del modelo se realiza usando una matriz de
confusién. La matriz de confusion es un método que generalmente se usa
para realizar calculos de precision sobre conceptos de mineria de datos o
sistema de soporte de decisiones”. (Giustin et al., 2022).

Se entiende entonces que se deben evaluar los resultados, pero en
relacion con los objetivos del negocio y encontrar que razones por las que
el modelo generado anteriormente es deficiente o no.

Como ultimo punto, si se tienen todas las evaluaciones correctas y estas
han arrojado resultados que indican que han sido satisfactorios para los
objetivos, entonces toca determinar las préximas etapas a seguir.

FASE VI: DESPLIEGUE

“Elabora un informe sobre el conocimiento obtenido o el reconocimiento
de patrones en el proceso de mineria de datos que se presenta en forma
de graficos o descripciones que son faciles de entender”. (Giustin et al.,
2022).

Como se lee lineas arriba, un proyecto de mineria de datos no termina
solamente en la implantacion del modelo, sino que hay que, primero,
planear como se implantara y luego gestionar todo aquel proceso que
sirva para monitorear y mantener los modelos obtenidos.

2.3.2. ARBOLES DE DECISION

Una de las técnicas de mineria de datos que mas se usan es el arbol de
decision y de acuerdo con lo que dice (Romero, 2020) estos arboles de
decisiones son un método que usa la regresién y clasificacion, lo que quiere
decir que segmentar el espacio de predictores en un namero de regiones
simples.

Para poder hacer una prediccién usando arboles de decisiones, en principio,
debemos tener una observacion y después usar el promedio en caso de
regresion o tomar la mayor clase del conjunto de datos que hemos usado
para el entrenamiento en la regidn si es para tareas de clasificacion.
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Al escuchar el nombre arbol, automaticamente cae en cuestion por qué se le
llama asi y es que es una estructura similar a la de un arbol, presenta un nodo
interno que representan a los atributos, ramas que representan a reglas de
decision y cada nodo hoja viene a representar un resultado; esto se
representa mejor en la siguiente imagen.

Imagen 30: Partes de un arbol de decision
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Fuente: Romero, 2020

Autores como (Urbina-N4jera & Méndez-Ortega, 2022), definen los arboles
de decisibn de manera similar, en su caso los conceptualiza como una
técnica de aprendizaje supervisados, facil de implementar y muy util,
compuesta por un uanico nodo inicial y debajo de otros arboles
independientes que indican la prediccion de atributos. Cabe destacar que los
arboles de decision estan ubicados dentro de una rama de Machine Learning
llamado aprendizaje simbdlico, en el que también podemos encontrar
modelos de reglas de decisidon fuertemente relacionadas con los arboles.

2.3.3. BINNING

Antes de entrar en profundidad con lo que es el Binning, también conocido
como Data Binning, tenemos que adentrarnos al campo qué llama o requiere
el uso de esta técnica; este campo es denominado el de los “datos ruidosos”;
el ruido en los datos, tal como explica (Muioz, 2022): “Es un procedimiento
gue agrupa grupos de valores que forman parte de un conjunto de datos,
teniendo como principal beneficio la reduccién de costes computacionales”.

Es entonces que ingresa el Binning, esta técnica es una de las técnicas de
suavizado o agrupamiento, es decir que el valor de los datos sera ordenado
consultando a otros valores que lo rodean, también llamados vecindad o
vecinos. Para (Minitab, 2019) “Se denomina al Data Binning como una
categorizacion o técnica de ella, es una manera de simplificar y comprimir
una columna de datos”; por tanto y para nuestro proyecto en particular se va
a poder reducir el nimero de niveles; del mismo modo se simplificara y
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comprimira aquella columna de datos reduciéndola al numero de valores o
niveles posibles representados en los datos.

Podemos indicar que para el usar Data Binning existen muchas ventajas,
entre ellas esta:

Prepara los datos a binarios, ya que, las maquinas de aprendizaje (p.
ej., SVM) requieren de ellos.

Ofrece proteccion contra errores menores en los datos.

Ofrece proteccion contra valores atipicos.

Puede aplicarse a datos continuos o categoéricos y para también para
datos numéricos o textuales.

Alguna de las técnicas del Binning suelen ser las siguientes:

Regresién: En palabras de (Mufioz, 2022): “El Binning de datos puede
ser realizado mediante el modelo general de regresion, el cual consiste
en analizar un dataset y estimar las relaciones existentes entre
variables. Son estas relaciones entre variables a lo que se le denomina
regresion.” Es claro la postura del autor con respecto a ello y es que la
regresion lineal consiste en encontrar la mejor linea para ajustar dos
variables de forma que un atributo pueda usarse para predecir otro.
Por otro lado, tenemos a la regresion lineal multiple que es una
extension de la lineal, sin embargo, intervienen mas de dos atributos y
los datos se ajustaran a una superficie multidimensional.

Imagen 31: Regresion lineal en un ejemplo de ventas
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Fuente: GEO Tutoriales, 2014.

Andlisis de valores atipicos: De acuerdo con (Leslie & Salazar,
2022): “Durante el preprocesamiento de datos, se reconocen valores
gue escapan del rango normal de donde se concentran la mayoria de
caracteristicas”. Tal cual el autor expresa, de forma intuitiva aquellos
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valores que quedan fuera de estos grupos mencionados seran los
valores atipicos; hay una amplia variedad de técnicas para la
eliminacion de estos valores y una de ellas es el Binning.

Imagen 32: Ejemplo de agrupamiento con outliers
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Fuente: Zhang, W. & Zhang, G., 2019

Por dltimo, en cuanto a lo que respecta al proyecto en si, se usaran
histograma que, para (Knuth, 2019) contextualizan a los histogramas de la
siguiente manera: “Los histogramas son estimadores de densidad no
paramétricos, que contindan usandose de manera ubicua. Los cuales utilizan
Binning para estimar cantidades de resumen a partir de modelos de densidad
probabilisticos los cuales dependen de la eleccion del numero de
contenedores.”. Por tanto, es requerido saber de qué manera funciona un
histograma que usa Data Binning, en este caso, para un atributo X, el
histograma dividira la distribucion de datos de X en subconjuntos separados,
denominados cubos o contenedores; si cada cubo representa un solo par
atributo-valor-frecuencia, entonces los cubos se denominaran cubos unicos.
En la mayoria de los casos, los cubos representan rangos continuos para el
atributo en cuestion.
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Imagen 33: Histograma de precios que usa cubos individuales
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2.3.4. REGLAS DE ASOCIACION

Para llevar a cabo la correcta implementacion de mineria de datos, es
necesario cumplir con todas las fases para su procesamiento, y asi obtener
buenos resultados. Las reglas de asociacion forman parte de la Gltima fase,
siendo esta una técnica muy importante enfocada en descubrir
caracteristicas comunes o similares del conjunto de datos para poder, como
su mismo nombre lo dice, asociarlas.

(Pérez, 2018) define las reglas de asociacion como la técnica que analiza la
base de datos en funcién a las caracteristicas que ocurren con frecuencia
juntas, descubriendo relaciones de asociacion o correlacion el cual se
denomina un patron.

Se plantea un problema para un mejor entendimiento, siendo este: Identificar
el conjunto de items que son adquiridos en conjunto. Se aplica reglas a la
forma {fideos, queso} -> {salsa]. En conclusion, si se compra fideos y queso,
es probable que también se compre salsa.

Se puede aplicar la teoria en la siguiente forma general: X ->Y (X y Y son
conjunto de items). X es denominado antecedente y Y consecuente.

(Monteserin, 2018) define métricas de soporte y confianza en las reglas de
asociacion, y las interpreta. Una regla de bajo con bajo soporte puede haber
aparecido por casualidad y una regla con baja confianza es probable que no
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exista relacion entre Xy Y. El objetivo de las reglas de asociacion viene a ser
encontrar valores con alto nivel de soporte y confianza para un buen analisis.

(Pérez, 2018) sefiala tres indicadores: lift, soporte y confianza. El lift nos
indica si realmente existe 0 no la asociacion y si es positiva 0 negativa.
Ademas, indica que, al no tener buenos resultados, estos se clasifican en tres
tipos: Factibles, triviales e imposibles.

Imagen 34: Férmulas de soporte, confianza y tasa de soporte observada

Support = Sfrq(X.Y)
/ N
Rule: X =Y ——s Confidence=2"2*:1)
\ Jrq(X)
Support

Lif = > :
Supp(X') x Supp(Y)

Fuente: JayJay, 2018

La mineria de datos y las reglas de asociacién hacen uso de algoritmos
predictivos para descubrir patrones de comportamiento ocultos. Existen
distintos algoritmos, pero todos generan el mismo conocimiento, lo que los
hace diferentes segun (Monteserin, 2018): “Vienen a ser la forma de carga
de los datos, el tiempo de procesamiento, tipos de atributos (numéricos,
categoricos), forma en la que los itemsets son generados y la estructura de
datos utilizada”.

ALGORITMO A PRIORI

(Séenz et al.,, 2017) define el proceso del algoritmo Apriori como la
obtencion de conjunto de items frecuentes los cuales los agrupa en
tamafio 1, tamafo 2 y asi sucesivamente, hasta que no se encuentren
conjuntos de items con soporte mayor al soporte minimo. En el siguiente
ejemplo se supone un conjunto de items {a}, {b}, {c}, {d}, {e} y se buscaran
acorde a la siguiente tabla.

Tabla 14: Ejemplo conjunto de items

Conjunto de items Num. De transacciones
Conjunto de un solo {a}, {b}, {c}, {d}, {e}
item
{a,b}, {a,c}, {a,d}, {a,e}
Conjunto de dos items {b,c}, {b,d}, {b,e}
{c,d}, {c,e}
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{d.e}

Conjunto de tres items {a,b,c}, {a,b,d}, {a,b,e},
{a,c,d}, {a,c,e}, {a,d,e}
{b,c,d}, {b,c,e}, {b,d,e}

{c,d,e}
Conjunto de cuatro {a,b,c,d}, {a,b,c,e}
items {a,b,d,e}
{a,c,d,e}
{b,c,d,e}
Conjunto con cinco {a,b,c,d,e}

items

Fuente: Séenz et al., 2017

El algoritmo Apriori viene a ser facil de implementar, entender y pueden
aplicarse a conjuntos de elementos grandes. Sin embargo, es necesario
encontrar un gran nimero de reglas candidatas, desde el punto de vista
informatico el célculo del soporte también viene a ser complicado porque
tiene que recorrer toda la base de datos. Para llevar a cabo el algoritmo
Apriori se consideran los siguientes pasos con el fin de acelerar el proceso
en caso el conjunto de datos sea mas grande (Gonzalez, 2021).

= Paso 1. Establecer el valor minimo para el soporte y la confianza.

» Paso 2. Extraer los subconjuntos con valor de soporte superior a un
umbral minimo.

» Paso 3. Seleccionar todas las reglas de los subconjuntos con un valor
de confianza superior al umbral minimo

» Paso 4. Ordenar las reglas por orden descendente de lift.

ALGORITMO PARTITION

Conocido como algoritmo K-Mean, este método de particionamiento
agrupa la informacion en clisteres. (Chandra, 2020) sefiala que este
algoritmo clasifica la informacion en multiples grupos basado en similitud
de caracteristicas de la data. Los analistas son los que especifican el
namero de cllsteres que se generaran para el agrupamiento.

Para llevar a cabo el algoritmo de clasificacion K-Mean se minimizan la
suma de distancia entre objetos y el centro del clister. Se aplica el
siguiente método:

1. Asignar aleatoriamente K objetos del conjunto de datos (D) como
centros de clusteres (C)

2. Asignar objetos mas similares entre si en funcién a los valores
medios.

3. Actualizar cluster, recalculando la media de cada cluster con los

nuevos valores asignados.
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4. Repetir.

Imagen 35: Agrupacion de K-mean
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Fuente: Chandra, 2020

ALGORITMO ECLAT

El algoritmo Eclat, segun (Baez et al., 2018) “Tiene como funcion agrupar
los items mas frecuentes y luego emplear algoritmos mas eficientes para
agrupar los items mas frecuentes contenidos en cada grupo. Para este
agrupamiento se proponen dos métodos después de descubrir los
conjuntos frecuentes, el primero, por clases de equivalencia (agrupa los
itemsets que tienen el primer item igual) y segundo, por la busqueda de
cligues maximales (agrupa los items por aquellos que forman cliques
maximales).”

Es una versidn mas eficiente y escalable del algoritmo Apriori, con la Unica
diferencia que Eclat funciona de manera vertical como la basqueda en
profundidad primero de un gréfico, mientras que el algoritmo Apriori
funciona en sentido horizontal imitando la basqueda primero en amplitud
de un grafico. Este enfoque vertical del algoritmo Eclat lo hace mucho mas
rapido.

Para cada item almacena en una lista en que transicidbn aparece cada
item. Ejemplo de algoritmo Eclat (Gupta, 2021).
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Imagen 36: Ejemplo matriz booleana

Transactionld  Bread Butter Milk Coke Jam I
16 1 1 0 0 1
T2 0 1 0 1 0
T3 0 1 i | 0 0
T4 1 1 0 1 0
T5 1 0 1 0 0
T6 0 i 1 0 0
17 1 0 1 0 0
T8 1 1 1 0 1
T9 1 1 1 0 0

Fuente: Gupta, 2021

Imagen 37: K=1, soporte minimo=2

Articulo Tidset

Pandemolde {T1,T4,T5,T7, T8, TS}
Mantequilla {T1, T2, T3, T4.T6. T8, T%}
Leche (T3.T5,T6, T7.T8.T9)
Coca [T2, T4}

Mermelada {T1,7T8]}

Fuente: Gupta, 2021

A partir de aqui llamamos de forma recursiva a la funcion hasta que no se
pueda combinar mas pares de articulo-tidset.
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Imagen 38: K=2

Articulo Tidset

{Pan con mantequilla) {T1, 74,7879}
{Pan, Lechel {T5, 77,78, 79
{Pan, Coca Cola] {T4]

{Pan, Mermelada} {T1, 78}
{Suero de |a leche} {T3,T6,T8,T9)
{Mantequilla, Coca Cola} {12, 74}
{Mantequilla, Mermelada} [T1,T8]
{Leche, mermelada) {T8}

Fuente: Gupta, 2021

Imagen 39: K=3
Articulo Tidset
{Pan, mantequilla, leche} [T8,T%}
{Pan. mantequilla, mermelada} {T1, T8}

Fuente: Gupta, 2021

Imagen 40: K=4

Articulo Tidset

{Pan, mantequilla, leche, mermeladal {18}

Fuente: Gupta, 2021

Nos detenemos en k = 4 porque no hay mas pares articulo-tidset para
combinar.
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Imagen 41: Conclusion reglas de conjunto de datos

Articulos comprados Productos Recomendados
Pan de molde Mantequilla

Pan de molde Leche

Pan de molde Mermelada

Mantequilla Leche

Mantequilla Coca

Mantequilla Mermelada

Pan y mantequilla Leche

Pan v mantequilla Mermelada

Fuente: Gupta, 2021

ALGORITMO FP GROWTH

(Aekwarangkoon & Thanathamathee, 2022) argumenta: “(...) Existen
varios algoritmos para encontrar reglas de asociacion, el mas conocido y
usado es el algoritmo FP-Growth. El algoritmo FP-Growth usa el principio
de dividir y conquistar el arbol FP para establecer reglas de asociacion
comunes. Esta técnica puede establecer rapidamente una regla de
relacion, la limitacion es que los algoritmos de uso de datos deben esar
en forma binaria y requiere mucha memoria cuando el arbol es grande

(...).

El algoritmo FP Growth transforma la base de datos en una estructura
llamada FP-Trees en donde toma distintas transacciones repetidamente,
compartiendo nodos para aumentar su soporte, para la construccion del
arbol con items en forma descendente. Se toma en cuenta los nodos mas
profundos, junto con el soporte el cual determina la ubicacion en el arbol,
y se construye los patrones mas frecuentes.
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Imagen 42: Ejemplo de implementacion de algoritmo FP-Growth

" Header Table
Item Frequency EI

Fuente: Mansour et al., 2012

REGLAS DE ASOCIACION en WEKA

Tomando en cuenta que la interfaz Explorer de WEKA se ha mostrado
anteriormente. (Soler, 2017) muestra la implementacion de reglas de
asociacion en WEKA de la siguiente manera. Partiendo de una interfaz ya
ejecutada utilizando el algoritmo a priori, las reglas de asociacion se
mostraran de la siguiente manera.

Imagen 43: Resultados del algoritmo A priori
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Fuente: Soler, 2017
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En el panel de la izquierda de lista de resultados se puede llevar a cabo
la aplicacion del algoritmo n veces, y las ejecuciones apareceran en dicho
panel, con parametros diferentes, al hacer clic se podran observar los
resultados de cada lista en el panel de la derecha.

Imagen 44: Resultados de ejecucion del algoritmo A priori (WEKA)

5 =

Sesech Vew Tocks Macos Configure Window Helbo -® X

dsv g8R8 8 EE 20 QVAR RSN o s W
=
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Fuente: Soler, 2017

Los resultados se interpretardn en base a los datos cargados tomando en
cuenta sus caracteristicas principales tales como confianza, soporte v lift.
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REGLAS DE ASOCIACION en ORANGE

Segun el articulo de (Martinez et al.,, 2021) muestra que el software
Orange tiene una interfaz amigable y practica a nivel grafico acompafado
de los widgets, de esta forma se muestra el siguiente flujo de trabajo.

Imagen 45: Estructura de nodos para reglas de asociacién (ORANGE)
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Fuente: Martinez et al., 2021

El proceso a llevar a cabo parte desde leer el archivo de nuestros datos y
conectarlas hacia las reglas de asociacién. Con motivo de mostrar un
ejemplo de las reglas de asociacion, en la siguiente imagen se puede
visualizar 18 reglas obtenidas producto de la seleccion de un soporte
minimo de 0.05% y una confianza minima de 1%, usando FP-Growth.
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Imagen 46: Resultados de reglas de asociacion (ORANGE)
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Fuente: Martinez et al., 2021

En ella se puede configurar las reglas de asociacion (minimo de soporte,
minimo de confianza y maxima cantidad de reglas a mostrar), el resultado
se aprecia en la seccion de la derecha a espera de su interpretacion de
acuerdo con el dataset utilizado.

MATEMATICA Y ESTADISTICA DETRAS DE REGLAS DE ASOCIACION

Los parametros de las reglas de asociacion segun (Saenz et al., 2017)
vienen a ser el soporte y confianza. Estos parametros nos ayudaran a
conocer y seleccionar las reglas de asociacion generadas por el algoritmo,
dependiendo de su importancia de estas en base a sus valores.

i Soporte
Frecuencia en la cual el item se encuentra en las transacciones dividido
entre el nUmero de transacciones.

Nro de transacciones que contienen en el item A
Soporte (A) =

Nro de transacciones de la base de datos

Para obtener el soporte de una regla de asociacion, con ejemplo de A >
B, se obtiene:

Nro de transacciones que contienen enel item Ay B
Soporte (A—— B) =

Nro de transacciones de la base de datos
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ii. Confianza

La medida confianza de una regla de asociacién (A - B) es la division
entre el soporte de la regla de decisidon ante el soporte del antecedente de
la regla de decision.
Soporte (A, B)
Soporte (B)

Conf (A—— B) =

i Lift
Dada una regla L > R, el lift es la relacion entre la probabilidad de que L

y R se presenten juntas, ademads, la multiplicacibn de las dos
probabilidades individuales. La siguiente ecuacion.

Pr(L, R)
Pr (L)x Pr(R)

Si lift = 1, entonces L y R son independientes. Mientras mayor sea este
valor la probabilidad de que L y R existan juntos no es una ocurrencia
aleatoria, si no que existe una relacion entre ellas.

Lift(L— R) =

2.3.5. REDES BAYESINAS

En palabras de (Wang, 2022): “Las redes bayesianas son el modelo grafico
para representar relaciones de probabilidad casual entre variables
multiatributo (...) se trata de una estructura de red basada en grafos aciclicos
dirigidos para representar las dependencias entre atributos y usa tablas de
probabilidad condicional para describir las distribuciones de probabilidad
conjuntos (...)”. De tal modo podemos observar a través de la representacion
una codificacion formal de la distribucion de probabilidad conjunta para su
domino, sin embargo, incluye una estructura cualitativa orientada al humano
para que de esta manera sea mucho mas sencillo la comunicacion entre
usuario y sistemas que incorporara el modelo probabilistico.

(Soler-Flores et al., 2019) definen y explican que una red bayesiana consta
de lo siguiente:

» Una red bayesiana es un gréfico aciclico dirigido.

= Cada nodo representa una variable aleatoria.

» Las dependencias entre variables estan codificadas en la estructura
del grafico de acuerdo con el criterio de separacion.

» Parauna red con N variables, la ecuacion es la siguiente:

n

p(x1,x2,...,Xn) = Gp(Xi | pa(Xi))
i=1
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Imagen 47: Grafo dirigido con un ciclo de retroalimentacion

Fuente: Soler-Flores et al., 2019

(Soler-Flores et al., 2019) indica que: “Las redes bayesianas aprovechan la
expresividad del gréfico para automatizar el proceso de desarrollo
probabilistico. El resultado combina la teoria de grafos y la probabilidad, esta
union permite el modelado eficiente del aprendizaje automético mediante
parametros modelados por distribuciones beta, distribucion de Dirichlet y la
inferencia de la evidencia disponible”. El estudio de esta técnica brinda una
vision general del problema al aprendizaje estadistico y a la mineria de datos.

Tabla 15: Estimacién de parametros

Estimador Expresion
Maxima verosimilitud. Multinomial o = Ny
=
N
Estimacion bayesiana. Dirichlet Ny + ay

Fuente: Soler-Flores et al., 2019

MANTO DE MARKOV

En palabras de (Del Rio Céardenas, 2019): “(...) el manto de Markov de un
nodo objetivo consiste de sus nodos padres, hijos directos y padres de los
hijos (esposos); siendo este nodo independiente del resto de nodos de la
red dado su manto de Markov.”
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Imagen 48: Ejemplo de grafo dirigido

Fuente: Jensen & Nielsen, 2007

Para entender de mejor manera lo explicado anteriormente, la manta de
Markov para | vendria a hacer {C, E, H, K, L}.

SEPARACION-D

Haciendo referencia a (Mateos, 2021) quien dice que: “Se le llama
separacion-d al criterio que se sigue cuando existe una desconexiéon de
dos nodos debido a un tercero”. Por ejemplo, si A, By C son 3 nodos, o
subconjuntos, por tanto, C provoca la separacion-d de A con respecto a B
que se podria definir matematicamente de la siguiente forma:

AMGB|C

Las redes bayesianas tienen una parte muy importante dentro del modelo
que se denomina inferencia; para (Ramirez, 2020): “(...) la inferencia es el
proceso de calculo de la probabilidad una vez conocidos los valores que
toman otras variables de la red, es decir, cuando se introduce una determina
evidencia (...)".

De la cita anterior podemos entender con el siguiente ejemplo: sea el conjunto
o el total de variables en la red y el conjunto X de variables observadas, de
las cuales de hace un proceso de ingestion de evidencias (X = x), donde Y
es el conjunto de variables que no se observan, ahi se encontrara un
subconjunto S donde se encontraran las variables a ingerir y T aquellas
variables de interés.

(Ramirez, 2020) define el proceso de inferencia como el calculo de:
P(S, X =x)

P(S|X = x) = 0
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2.3.6. SOFTWARE WEKA

La plataforma de WEKA viene a ser un software libre enfocado en el
aprendizaje automatico y MD. En su version 3.8.5, la cual se utiliza en el
proyecto, nos permite trabajar y elegir entre cinco opciones.

Imagen 49: Version 3.8.5 de software Weka
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KnowiedgeFlow

Waurkbench
W aikato Emvronment for Knowledge Analysis l 5 J
Version 3856
(c) 1999 - 2020 Simple CLI
The Univarsity of W aikato
Hamilton, Hew Zealand

Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente tabla se explicaran brevemente cuatro de ellas segun (Molina
& Garcia, 2006):

Tabla 16: Opciones de software Weka

Explorer En esta opcién se lleva a cabo la ejecucién de los
distintos algoritmos de analisis que WEKA ofrece, el
proceso se da con algun fichero como entrada, y sera la
opcion que se utilizara para el proyecto.

Experimenter  Define experimentos mas complejos, compara
estadisticamente los resultados de uno o varios
algoritmos ejecutados en uno o varios ficheros de
entrada.

KnowledgeFlow Lleva a cabo las mismas acciones de la opcion Explorer
con diferencia a que ofrece una configuracién grafica.
Simple CLI CLI significa “Command-Line Interfaz” y es utilizada como
ventana de comandos java para ejecutar clases de weka.

Fuente: Molina et al., 2006
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La opcion Explorer se muestra de la siguiente manera en WEKA:

Imagen 50: Interfaz Weka Explorer

€ Weka Explorer = ] *
Prepruc_&c_s |
Open file.. 11 Open URL . | Open DB... | Generale.
Filte:
| Choose  |Nene Apod
Current relation Selected attribute
Relation. Mone Altributes. None Name. None Weight: None Type. None
Instances™ None Sum of weights: None Kissing Mone Distinct None Unique: None
Attributes
|| Misualize All
Status
Welcome to the Weka Explorer on | g 0

Fuente: Elaboracion propia

Pondremos todo el enfoque en la opcion Explorer de WEKA para llevar a
cabo el proyecto, la anterior imagen muestra 6 pestafias en la parte superior
gue corresponden a los distintos tipos de operaciones que pueden llevarse a
cabo sobre los datos. Explicados a continuacion en la siguiente tabla:

PREPROCESS
CLASIFY
CLUSTER
ASSOCIATE
SELECT
ATTRIBUTES
VISUALIZE

Tabla 17: Operaciones en la opcion Weka Explorer

Seleccion de fuente de datos vy filtrado

Entrenar el modelo, determinar precision

Algoritmos de agrupaciéon

Algoritmos de busqueda de asociacion

Busqueda supervisada de subconjuntos de atributos
representativos

Presentacion grafica de 2D

Fuente: Elaboracion propia
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A continuacion, se explicara detalladamente cada una de ellas, comenzando
por el preprocesado de los datos, “es considerada la primera parte antes de
realizar alguna otra operacion, ya que es en esta parte en donde se identifican
los datos para llevar a cabo cualquier analisis’(Molina & Garcia, 2006).

Imagen 51: Interfaz y funciones del Pre-process de Weka Explorer

& Weka Exploser O ¥
Freprocess ] Classiy ] Cehuster [ Associse l Select attributes | Visualize
I Cpen file. CperiURL | CpenDB_ Generate | | Edit Save..
- 1
| Chooas | ANFilter | Aaply
Sutomet yelation : l!.!-ﬂ-d
Relation DATAGRE Altritites § Hame VaredadGose:hada Ty Marmanal
Instances 1649 Sum of weights: 1849 Wissing: 0 (%) Distinct: T Unigue 0 (09%)
Attributes. T Lizbel Courd Weight
1 Bl 567 5570
2 Mas 204 206.0
A Haong men Pamem 3 Sekoya Beaury £ a0
4 Sekoya Pop 117 1170
Mo Mame 5 Wentura 928 528 0
Y T B e : 30
3 ¥ Jomada 7 Jupiles 2 20
3 ¢ valorseinGosezna
4 ] GosechaderesEncode

5 ] Sobrecosio

Remove

Clazs: Sarrecasn (lam)

!J isvalire &l

--14
: ur
f— | .

[ -

Fuente: Elaboracion propia

Existen distintas formas de obtener los datos desde un fichero: Open file,
Open URL y Open DB, al cargar el fichero se mostraran sus atributos y los
elementos de estos en la parte de “Selected atribute”, con una opcién en la
parte inferior para remover en caso sea necesario, por ultimo, se muestra un
grafico de barras del cual se puede obtener informacion relevante para el

trabajo.

En cuanto a la pestafia de Classify, se lleva a cabo la seleccion de la técnica,
entre muchas, a utilizar y aplicar al fichero. “Modo de clasificacion, conocida
en algunas ocasiones como aprendizaje supervisado, haciendo uso de
técnicas de clasificacion y regresion” (Navas, 2016).
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Imagen 52: Interfaz y funciones de Classify de Weka Explorer

€ Weka Explorer

Classifier

| Choose UG .-COI-M2

) Use trainng set

| Suppied (et se1 Ca
(®) Cross-vabdation Foids 10
| Percentnge spit

| More options .

Ilﬂocm | Giassiy | Gluster | Associate | seiect amibues | visuaize |

Claccifiar output

Tinn taken to build models 0.02 seconds

=== gtratified c¢ross-valldation ===

=== Summary ===

77.3932 &
12 _EDER &

Carrectly Classifisd Iastances

I (Nom) Scbrecosto

Eoot mean sguared error

2307 41 - weps 48

Result st [right-click for options|

Palative absolute error
Root relative squared error
Mumbes of Tas

Total tances

=== patailsd Accuracy By Class ===

|

TP Rate PP Bate FPrecision Recall P-Maasure MO2 RS2 Area PFRC Acea 2]
0,692 0:176 D692 . 699 0,518 0. 636 0.781 ad]
0,824 0.308 & 0.824 G.BLE 0.51% . 838 0.878 =
Weighted Avg. 0.774 0.258 0.773 0.774 . 773 0.518 0. 836 0.849
=== Confusion Matiix ===
s b
46 216
F0Z 945
v
[2% i
Status
Ok Log | k0
| | -

Fuente: Elaboracion propia

Comenzando por seleccionar la técnica para aplicar (Arbol de decision J48
en el ejemplo), las opciones de la prueba en donde muestra distintas
opciones a escoger se proceden a dar a Start para mostrar los resultados en
la parte derecha, ademas al dar clic al resultado se podra abrir una nueva
ventana en donde mostrara la vista del arbol de decision.

Imagen 53: Vista del arbol de decisiéon J48 de ejemplo con 5 atributos en Weka Explorer
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- i \ N e
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7N
b
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/ B
TS (1 SC wea SCahacn (1550131 0

Fuente: Elaboracion propia
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El clasificador J48 del arbol de decision es el mas utilizado debido a su nivel
de confianza superior a otros, siendo esta su caracteristica mas importante
para la seleccion.

La tercera pestafia de la opcion WEKA Explorer llamada Cluster o
agrupamiento segun (Navas, 2016) “permite realizar agrupamientos de los
datos basandose en semejanzas y diferencias existentes entre los datos”.

Imagen 54: Interfaz de la pestafia Cluster de Weka Explorer

@ Weka Explorer - o x

[ Premocess | cassty | Guster | assoriate [ Select ambuses [ visusiis |

Clusterer
| Shoose | Canepy -Ni-1 -ma«candidatss 100 -penadic-pruning 10000 -min-tenzity 2042 <1041 -1.25 -5 1

- Cluster Imdl' .C|Iﬂﬂ|lf outpul
=) Use training sst ;
) Supplied test set el Clustared IASTInCes 1
{_) Percentage split

|_J) Classes to ciusters evaluation

1] Store clisters for visusizaton

| Igneee attristites
8 1 1
| Start | a 133 | 3%
3 ARG ] 10 20 ¢ 2%)
Resultlist [right-click for options) i = s
L2 a5 1
13 18 1%
14 214 1%)
15 114 18]
L 164 1w [y
17 12 1%)
19 2 %
L5 22 | 1%)
20 2 MW
21 3 oR
22 ad 1
23 ' o
o
v
=% T T
Status
Log . 1l
L o ° | =

Fuente: Elaboracion propia

La interfaz y las funciones son muy parecidas a la pestafia de Classify, a
diferencia que en Cluster se mostraran algoritmos de agrupamiento los
cuales se muestran en la siguiente imagen.
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Imagen 55: Lista de algoritmos de agrupamiento

Clusterer

»
v m‘weka

¥ (@ clusterers

o Bceopy |

SimplekMeans

Fuente: Elaboracion propia

Tal como senala el autor (Navas, 2016) “la cuarta pestafia denominada
Associate se aplican métodos y algoritmos para buscar asociaciones en los
datos, se selecciona el método, se configura y se presiona Start. Es necesario
para discretizar los datos, preprocesar los atributos, en caso contrario el
programa no se ejecutara correctamente”.

Imagen 56: Resultados del algoritmo de asociacion

e Weka Explorer
Preprocess | Classify  Cluster BREECISEICE Select attributes | Visualize |
Associator

Choose | FilteredAssociator -F "weka.filters, MultiFilter -F "weka filters. unsupervised attribute ReplaceMissingVal

Associator output
Start .

=== Run information ===
Result list (right-click for...
20:42:13 - FilteredAssociator Scheme: weka.associations.FilteredAssociator -F “weka.filters.MultiFilter -
Relation: rmadridl
Instances: 82
Attributes: 8
pganados
pperdidos
pempatados
gfavor
gcontra
capacidad
Npuntos
posicion

- FilteredAssociator

Status

See error log Log ‘k x0

Fuente: Elaboracion propia
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La quinta pestafia corresponde a Select attributes, la cual tiene un estilo
similar a las pestafas ya vistas, desde seleccionar un tipo de evaluador de
atributo, un método, el modo y por ultimo se mostraran los resultados en la
parte derecha de la interfaz.

Imagen 57: Interfaz de la pestafia Select attributes de Weka Explorer

& Weks Bxplorer O
Preprocess | Cinssiy | Cluster | Associnte [ Select atrises | visusize |
Attribute Evakator

Chonse | CfsSubsetEval-F | -E |
Choose | BestFirst -0 1-N 5

[Ethiie S4laation Mads Dottt LI
(8 Us ful iraining sed
(_J Cross-vabdation

Mo class

| Start

Result list [right-chick for options|

Statirs

| aK Log | e %0

Fuente: Elaboracion propia

Y por ultimo la pestafia de Visualize, que muestra la relacion de los datos de
manera visual y gréficos.
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Imagen 58: Interfaz de la pestafia Visualize de Weka Explorer

© Weka Bxplorer =5 o ®
Preprocess I Clasaiy TEM;.;I Associate ]’Sdecl attnbutes Tm]
Plot Matjis Varisdadtesechaga  Jomada E
[
' N
Sobracesis
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Valoraclontossc)

=rde = =
L Fast
ST o &l seroling (Uses mare memory)
o 1]
PoiniSize (1] pate |
e - | Select Mnbutes |
| Golour ValoracknCasesha iMom) ) | sesempenc | zos

Class Colour

Fuente: Elaboracion propia

En esta pestafia se seleccionan los atributos a relacionar para mostrarse de
la siguiente manera:
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Imagen 59: Configuracion para visualizar las relaciones en Visualize de Weka Explorer
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Class colour.
- - y
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Y
Fuente: Elaboracion propia

Imagen 60: Interfaz Knime Analytics Plataform

La plataforma KNIME enfocada a la MD permite el desarrollo de modelos en
un entorno visual. Para el trabajo se utilizo la version 4.4.1 y la interfaz se
muestra como en la siguiente imagen.

Fuente: Elaboracion propia
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explorador de los archivos en la parte superior izquierda, el repositorio de



nodos utilizados para la construccion de modelos en la parte inferior izquierda
y el area de trabajo donde se llevara a cabo el modelo, parte del medio.

A continuacioén, se describe en la siguiente tabla algunos de los nodos segun
(Tapia, 2015).

Tabla 18: Tipo de nodos que proporciona Knime

Entrada de datos [10 > Read]

Salida de datos [10 > Write]

Pre-procesamiento [Data Manipulation] para normalizar,
filtrar, discretizar, seleccionar
variables.

Mineria de datos [Mining], para construir modelos

(reglas de asociacion, clustering,

clasificacion...)

Salida de resultados [Data Views] para mostrar resultados
en pantalla (ya sea de forma textual o

gréfica).

Fuente: Tapia, 2015

Para la construccion de un modelo con estos distintos tipos de nodos se
puede llevar a cabo como se muestra en la siguiente imagen.

Imagen 61: Ejemplo flujo de ejecucion en Knime

Decision
File Reader Row Filter Tree Learner PMML Writer
G
9 =9
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4

Fuente: Tapia, 2015
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La descripcion de cada nodo a usar se puede visualizar en la parte derecha
del software. Sirve de ayuda para implementar correctamente cada uno de
los nodos.

Imagen 62: Descripcion de los nodos en software Knime

h&l’myech:»\g!dmﬁas2 53 @ Welcome to KNIME Analytic... = O iy Description 52 & KNIME Hub ]

Decision Tree Predictor A

This node uses an existing decision tree (passed
in through the modal port) to predict the class
value for mew pafterns The Node can be
configured as follows:

Dialog Options
Number of patterns for Hilite

Determines the maximum number of pattems
the tree will slare to support HiLiting.

Change prediction column name
When el you can change the name of the
pradiction column

Prediction Column
The posszibly overridden column name for the
predicted column. (The defautt is:
Brediction ( trainingColumn | .)

Node 4

Append columns with normalized class
v distribution

é >

Fuente: Elaboracion propia
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2.3.8. SOFTWARE ORANGE

El autor (Haro, 2017) define el software de la siguiente manera: “Orange
implementa algoritmos de mineria de datos, operaciones de procesamiento y
también ofrece visualizacion de datos por medio de graficos, es un software
libre y su principal funcidn es analizar grandes cantidades de base de datos
de manera automatica, transformando los datos en informacion y optimizar
tomas de decisiones.”

Imagen 63: Interfaz inicial de Orange

*) i ,’d '-1.
(T ,:‘ ‘.?'- "".':
R o
S 0 ry O]
Higl ‘.': G € o
ih R

Belact a widget to show its descrpbin.

e e

Fuente: Elaboracion propia

Ademas, las funcionalidades y ventajas segun (Haro, 2017) se pueden
apreciar en la siguiente tabla:

Tabla 19: Funcionalidades y ventajas de Orange

Funcionalidades y ventajas de Orange

Funcionalidades Ventajas
Creacion de flujos de trabajo Visualizacion de informacion
interactivos distintos graficos
Analiza y visualiza datos con mayor Mayor claridad en los resultados

amplitud

Redisefiar y adaptar herramientas a Instalacién gratuita y sencilla
las necesidades del usuario y/o de la

empresa

Fuente: Haro, 2017
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El software ofrece distintos componentes para el trabajo mostrados en la
siguiente imagen.

Imagen 64: Componentes de Orange

Data
Visuglize
Madel

Evaluate
ﬁ' Unsupervised
Assodate

Fuente: Elaboracion propia

Componente Data. Permite la entrada y salida de datos.

Imagen 65: Componente Data de Orange
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Fuente: Elaboracion propia

Componente Visualize. Permite la visualizacién de datos.

102



Imagen 66: Componente Visualize en Orange
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Fuente: Elaboracion propia

Componente Model. Permite realizar regresion y clasificacion.

Imagen 67: Componente Model en Orange
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Fuente: Elaboracion propia

SVM
Mave Bayes  AdaBoost
VI
Stacking

Curve Ft
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Componente Evaluate. Permite realizar evaluaciones al conjunto de datos.

Imagen 68: Componente Evaluate en Orange

o X
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Fuente: Elaboracion propia

Componente Unsupervised. Proporciona algoritmos no supervisados, es
decir, algoritmos de agrupamiento.

Imagen 69: Componente unsupervised en Orange

(E Unsupervised
LE)
aeew
aw I
§ as
Distsrca Fle  ComneR +-SNE e
Matrc Mzap
+ 8 g
I %*. % e
L | L 1]
Hierarchical Lowwain s
Clustering k- Mesns Clustering BEARN
ata . L
wess N\ oamE
oo 7 P
Manifold . Correspon
Learning ) Anahysis Ermns
[-],[-] “See 90
2l i .
Distance MO Save Detan... Se¥~Organi..
Transforma... Matrix Map

Fuente: Elaboracion propia

Componente Associate. Proporciona reglas de asociacion y conjuntos de
datos frecuentes.
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Imagen 70: Componente Associate en Orange

e

280 &89

Freguent Associabion
ITtemssts Rules

Fuente: Elaboracion propia

2.3.9. SOFTWARE SPSS MODELER

El software SPSS MODELER de IBM es utilizado para analisis de texto y MD,
en ella se construyen modelos predictivos y analiticos, entre otras. El trabajo
hace uso de este software para aplicar reglas de asociacion.

Imagen 71: Interfaz de IBM SPSS Modeler
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Fuente: Elaboracion propia

En la parte inferior se puede observar las opciones disponibles para llevar a
cabo el modelo. Como en otras aplicaciones, se comienza desde un origen
de datos en donde se puede seleccionar desde una base de datos, archivos
SAS, Excel, XML, etc.

Imagen 72: Pestafia Origenes de IBM SPSS Modeler

0000 00 00600060

Aralytc Server Basede datos Archivolrchwo  Awchivo fio Archivo da Stabstics Data Collacton 18U Cogros 81 Importacon de TWY  Archive SAS

Fuente: Elaboracion propia
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En cuanto al modelado, se puede seleccionar entre distintas técnicas de
analytic server, clasificacion, asociacion y segmentacion.

Imagen 73: Pestafia Modelado de IBM SPSS Modeler
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fnavtc Server|| (887 g 5 |
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Fuente: Elaboracion propia

La configuracion de origen del modelo se puede observar en la siguiente
imagen, en donde desde la pestafia origen de un archivo de Excel se importa
el archivo y muestra los filtros, tipos de los datos y anotaciones.

Imagen 74: Vista del origen en IBM SPSS Modeler

Q di_filtrada_oed_vixisx =
:' ) Bkt it W0, .
S SiUsersuUnordyniDeskiopidf_fiirada_oed_v2 xiax
FCiL f = = p—
B oo s s
o fitrada_ce\@x. |cumplimienfokgCosecn. | Tipo de archive: |Excel 2007-2013 (* dax) 4
' \
Importar archivg: !C WsersUhordyniDes Mophdf_fillrada_oed_v2 dsx | Q
" | Utilizar intervalo con nombre
{
H
; Seleccionar hoja de trabajo. @ Por indice OE:
"v" © Por nombre
Intervalo en hoja de trabajo. @ El intervalo comienza en fa primera fiia gue no esté en blanco
CumplimientokgCosech.,
© Intervalo explidio de celdas
En filas en blanco \Detener lecura -]
« Laprimera fij2 fiene nombres de columnas
- e

Fuente: Elaboracion propia

La configuracion de la regla de asociacion en este caso, APRIORI, se
muestra en la imagen en donde se lleva a cabo cada uno de los puntos
necesarios para su correcta ejecucion.
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Imagen 75: Vista del Modelado (asociacion, A PRIORI) en IBM SPSS Modeler

df_filtrada_oe 2 x.
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Antecedentes | gh Fundo

& VariedadCosechada

& Jomada

@b ValoracionCosecha

El resultado se genera automaticamente en la parte inferior y muestra la vista

Fuente: Elaboracion propia

de los resultados de acuerdo con las configuraciones realizadas
anteriormente.
Imagen 76: Vista de los resultados en IBM SPSS Modeler
O CumplimientaKgCasecha
’ | archvo O Generar [y
@
of_firada_ceNv2x. Ci JokgCosech Consecuente Antecedente | % de soporte Il % de off
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' 13,308 1000
p ; 14,558 1000
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4 CumplimientoKgCosecha = Cosech $1.028 100.0
CumplimientokgCosecha = Cosech... |CosechadoresEncode = Buena HO
ﬁ VariedadCosechada = Biloxi 100es 95409
[CumplimientoKgCosecha = Cosech. [VanedadCosechada = Biloxi 214 81752
CumplimientoKgCosech Jomads = Maxima T i 3
ICumplimientoKgCosecha = Cosech... [ValoracionCosecha = Mala 10.085 80.012
\variedadCosechada = Blioxl : *
CumplimientoKgCosecha = Cosech_ [VariedadCosechada = Biloxl 43,205 80,839
CumplimientoKgCosecha = Cosech... = Biloxi
CosechadorasEncode = Baja MO e U5
CumplimientokgCosecha = Cosech _[Fundo = Lomas 12,652 80,247

Fuente: Elaboracion propia
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2.3.10. PREPROCESAMIENTO EN PYTHON

PYTHON

Segun (Mamagain, 2018): “Python es popular en el andlisis de datos porque
su sintaxis es facil de entender y legible. Opera gran conjunto de datos
conocido como Big Data por lo que es muy usado por cientificos de datos.
Ademas, Python tiene bibliotecas para visualizar analisis estadisticos y
procesamiento de lenguaje natural, esta inmensa biblioteca proporciona a
los cientificos de datos gran cantidad de funcionalidades. La ventaja de
Python es su interaccion directa con el cédigo o usando la terminal u otras
herramientas como cuadernos. La mineria de datos y el aprendizaje
automatico son un subconjunto de la inteligencia artificial y ambos son
procesos relacionados en los que se analizan los datos, por lo que es
fundamental contar con herramientas que permitan una rapida iteracion y
una facil interaccion (...)".

Gracias al lenguaje de programacion Python, utilizado en este proyecto
para el preprocesamiento de datos y llevar a cabo la mineria de datos,
tiene como funcién el andlisis ordenado para extraer de manera
automatizada la inteligencia que estos datos poseen. El trabajo que se
puede llevar a cabo en Python se puede visualizar en la siguiente imagen.

Imagen 77: Andlisis de datos en Python

Exploracién y Reconoamento de Evalusatne
Fuentes de datos o Pre-procesamiento & transformacion o Patrones . Interpretacion
¥ i U U U 1

oy Data Data Data Data Evaluaciény
DHW « cruda Objetivo Pre-procesada Transformada Patrones Entendimiento

o 3
= dib 3B

Muestreo y Seleccion Limpieza de Datos Transformacion de Datos Mode! R y

+ Clasficacion (P) Simple
* Regresion ((J} Complejo

* Muestreo + Dalos que no existen
« Seleccion + Dato clasificados
* ldentificacdn de « Agrupamento (D)
extremos tcas + Asocacion (D)
+ Elminacitnde Rudo  * Normalzacion de Datos + Secuencacion (D)
+ Variables P} Pradictiva
Correlacionadas Dj Desoipitive
* Discretzacion

Fuente: Avila, 2021

» Muestreo y Seleccion. Se identifican y seleccionan variables
relevantes de los datos. A partir de la muestra se estiman
caracteristicas como media, total, proporcion, etc.

= Exploracion. Aplicar técnicas de analisis exploratorio para identificar
valores inusuales, extremos, discontinuidades, u otra peculiaridad de
estos.

= Limpieza. Solventar inconvenientes debido a valores atipicos,
faltantes y/o erréneos.
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= Transformacion. Llevar a cabo una normalizacibn o una
estandarizacion mediante técnicas de reduccibn o aumento de
dimensiones.

LIBRERIA PANDAS

Python hace uso de librerias con distintas funciones, las cuales pueden
ser llamadas por cédigo. En este caso la libreria Pandas es la encargada
de proporcionar andlisis y manipulacion de datos.

“Es una biblioteca muy prometedora de representacion de datos, filtrado
y programacion estadistica. La pieza mas importante en pandas es el
DataFrame donde almacena y juega con los datos.” (Ebrahim, 2019).

Imagen 78: Proceso leer archivo de texto con libreria Pandas

import pandas

sv('myFile.txt")

| myFile.txt - Notepad

IFiEe Edit Format View Help
First Name, Last Name, Age
Jean, Rukebesha, 22

Susan, Anthony, 17

Jason, James, 18

Ana, Tim, 15

>>> pandas.read csv('myFile.txt')
First Name Last Name Age
C Jean Rukebesha 22
1 Susan Anthony 137
2 Jason James 18
3 Ana Tim 15
| >>>

Fuente: Ebrahim, 2019
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2.4.

SISTEMA DE HIPOTESIS

2.4.1. HIPOTESIS

La aplicacion de la mineria de datos y aprendizaje automatico sirve como
herramienta de soporte para la toma de decisiones en el area de
produccion y transporte de arandanos en la empresa Agroberries S.A.C.
— La Libertad 2022.

2.4.2. VARIABLES E INDICADORES

= Variables:
» V. independiente: Sistema de mineria de datos y aprendizaje
automaético.
= V. dependiente: Toma de decisiones.

* Indicadores:
» Sistema de mineria de datos y aprendizaje automatico (V.
independiente): confiabilidad, usabilidad.
= Toma de decisiones (V. dependiente): eficacia, eficiencia,
grado de satisfaccion.
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Tabla 20: Cuadro de operacionalizacion de variables.

Variables Definicion Indicadores Tipo Técnica | Instrumento
conceptual
Sistema de | Se define en | % Precision de | Cuantitativ | Observac | = Guia de
mineria de | muchos casos | las distintas | 0 ion observacio
datos y | como un | técnicas de n
aprendizaje | proceso que | mineria de
automatico | identifica datos y
patrones  de | aprendizaje
interés en un | automatico
conjunto de | usadas para la
datos que son | resolucion de
usados en la los problemas
toma de | planteados que
decisiones. a su vez sean
muestren  ser
fiables y
usables.
Toma de | Es el proceso| % Grado de | Cuantitativ | Encuesta | = Cuestionari
decisiones | para la | eficacia, 0 o]
eleccion de | eficiencia y = Escala

una alternativa

frente a
muchas otras,
mayormente

se basa en
diversos y
variados

motivos.

satisfaccion de
los tomadores
antes y
después de
realizada la
mineria de
datos.
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CAPITULO Il

METODOLOGIA EMPLEADA
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CAPITULO lll: METODOLOGIA EMPLEADA

3.1. TIPOY NIVEL DE INVESTIGACION

Tipo de investigacion: experimental. Nivel de investigacion: explicativo.

3.2. POBLACION Y MUESTRA DE ESTUDIO

= Poblacién:
Los datos de produccion y transporte de ardndanos de Agroberries S.A.C.

= Muestra:
Los datos de produccién y transporte de arandanos de Agroberries S.A.C. del
afio 2020 de la semana 29.

3.3. DISENO DE INVESTIGACION

Es una investigacidon cuantitativa porque se expresara de manera numeérica; es
una investigacion descriptiva puesto que describe la satisfaccion de los
tomadores de decisiones con respecto a la mineria de datos realizada; es una
investigacion retrospectiva ya que tomara datos del afio 2020, en especifico de
la semana 29 de ese afio. Por ultimo, la investigacion es de caracter estadistico
descriptivo debido a que se usara la recoleccién, el almacenamiento,
ordenamiento y se haran gréficos y tablas.

G.E: Grupo experimental.
O1: Pre-Test.
O2: Post-Test.

X: Manipulacién de la variable independiente.
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3.4. TECNICAS E INSTRUMENTOS DE INVESTIGACION

= Técnica de observacion: Se hara uso de la técnica para la interpretacion de
los resultados obtenidos tras haber encontrado las relaciones de los datos
con diversas técnicas que conciernen a Machine Learning y, claro, mineria
de datos.

* Instrumento de guia de observaciéon: Es un instrumento que recuerda al
investigador los puntos clave por los que se realiza la observacion, asi
también los temas de interés asociados a cada uno.

» Técnica de encuesta: Para hacer uso de la técnica de encuesta, se aplicara
a los trabajadores disponibles de la empresa Agroberries S.A.C. para medir
la toma de decisiones y el evento que generan las mismas, de tal modo que
podamos evaluar lo positivo o negativo desde la perspectiva operaria.

* Instrumento de cuestionario: Se trata de un instrumento que reldne un
conjunto de preguntas estandarizadas, que se denominan items, y estos
siguen un esquema fijo para la recoleccién de datos de forma individual sobre
uno o varios temas en especifico.

* Instrumento de escala: El instrumento de escala hace referencia al
procedimiento de asignacion de una serie de objetos a nimeros segun reglas
previamente especificadas; en sintesis, se trata de ubicar los objetos medidos
en una secuencia continua de numeros.

3.5. PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS

a) CUADRO O TABLAS ESTADISTICAS

Necesario para facilitar la visualizacion de los datos en filas y columnas que se
presentaran de manera ordenada gracias a ello; se usara para acomodar la base
de datos inicial y presentar informacion mas detallada, resultante del proceso y
analisis estadistico.

b) GRAFICOS ESTADISTICOS

Para una comprension de los datos de manera sencilla, rapida y global se
presentan visualmente en graficos estadisticos; se usara la hoja de calculo de
Excel para la presentacion de los datos agrupados de acuerdo con nuestras
necesidades, el tipo de grafico mas usado fue el histograma.

c) MEDIDAS ESTADISTICAS

El procesamiento y analisis incluye las siguientes medidas estadisticas:
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MEDIA ARITMETICA: “Es el valor obtenido de la suma de todos los
datos dividido entre el nUmero de datos sumados, obteniendo el
promedio” (Ruiz, 2020).

Datos desagrupados:

Donde:

x. Media aritmética
> : Sumatoria

xi: Datos

N: Total de datos

Datos agrupados:
Xx=fixxi/N
Donde:
x. Media aritmética
fi: Frecuencia
xi: Marca de clase (Suma de L.I. + L.S. entre 2)

N: Total de datos

DESVIACION ESTANDAR: “De gran utlidad para la estadistica
descriptiva, se define como la raiz cuadrada de la varianza, informa la
media de distancias que tienen los datos respecto a su media
aritmética” (Quintana, 2017).

S =V ni(xi — %)2/N — 1

Donde:

S: Desviacion estandar
xi: Valores individuales
ni: Frecuencia de valor X
N: Casos
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T-STUDENT: “Permite decidir si dos variables aleatorias normales y
con la misma varianza tienen medias diferentes (...). Opera diciendo
si una diferencia en la media muestral entre dos muestras es
estadisticamente significativa, y poder afirmar que las dos muestras
corresponden a distribuciones de probabilidad de media poblacional
distinta, o afirmar que la diferencia de medias puede deberse a
oscilaciones estadisticas al azar” (Fatima & Serrano, 2015).

X1 — X2
Vsrt 1
+7)
ni nz2

Prueba T de muestras independientes =

Donde:

, _ T (X=X )P+ 32 (X = Xp)?

ng+ny; —2

S
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CAPITULO IV:

PRESENTACION DE RESULTADOS
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CAPITULO IV: PRESENTACION DE RESULTADOS

A continuacion, se desarrolla cada uno de los objetivos propuestos en la
investigacion:

4.1. PROPUESTA DE INVESTIGACION

Nuestra propuesta de investigacion es la aplicacion de la mineria de datos y
aprendizaje automéatico a través del uso de herramientas de software como
Weka, Orange, SPSS Modeler y KNIME con el fin de obtener resultados
relevantes que se obtienen de los datos procesados con el lenguaje de
programacion Python y que sean una muestra fehaciente de qué la mineria de
datos sirve para la mejora en la toma de decisiones, una mejor administracion
del tiempo y que puede ayudar con suma relevancia en los procesos de
transporte y produccion.

4.2. ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

42.1. RESULTADO 1 vs OE1: ANALIZAR LA DATA DEL AREA DE
PRODUCCION Y TRANSPORTE DE ARANDANOS DE LA
EMPRESA AGROBERRIES PARA FORMAR UN DATASET
COMPUESTO SOLO POR AQUELLAS CARACTERISTICAS A
USAR.

Recibimos la data del area de produccion y transporte de la empresa en

un Excel el cual representaba un informe con tablas dinadmicas por lo cual

se tenia que procesar esos datos en uno solo para trabajarlo como un solo
dataset.
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Imagen 79: Dataset consolidado con caracteristicas a usar

C—

T R - W - ey | ppe—y . e, | -

R —— - e - JE—" - Y - ey

Fuente: Elaboracion propia

El dataset presentado consta de los siguientes atributos:

VVVYY

VVVVYYY

A\

Tipo de cosecha (exportacion o nacional).

Semana (temporada).

Fecha de la cosecha.

El detalle de la tierra en donde se cosechd (fundo, médulo, turno y
lote).

El area de la tierra en donde se cosecho.

La variedad del arandano cosechado.

El nimero de cosechadores que participaron de la cosecha.

Las horas trabajadas por cosecha.

Kilos cosechados.

El costo de produccion por los kilos cosechados (en soles).
Columna sobre costo qué indica si hubo o no sobrecosto en la
cosecha.

Si hubo sobre costo, indica la cantidad que se sobre pasé en valor
negativo y si no hubo sobrecosto entonces indica en cantidad
positiva lo que se “ahorrd”.

El costo de la Kia (transporte) por kilos cosechados.

El porcentaje de cumplimiento semanal de Kias.
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4.2.2. RESULTADO 2 vs OE2: IMPLEMENTAR TECNICA DE ARBOL
DE DECISION PARA PREDECIR CON BASE EN EL
SOBRECOSTO.

Para realizar la implementacion del arbol de decision se siguieron una serie
de pasos mostrados a continuacion:

1. Identificamos los atributos a usar, que en este caso seran — de todo el
dataset — los siguientes:
» Horas trabajadas.
Kilos cosechados.
Nro de cosechadores.
Variedad de cosecha.
Sobrecosto.

2. Tras haber sido identificadas, tuvimos que transformar estas columnas
de numéricas a nominales, por tanto, quedaron de la siguiente
manera:

» Horas trabajadas, fue transformada a Jornada y se compone
de 3 tipos de clases:
» Minima: si la jornada fue menor o igual a 7 horas.
» Normal: si la jornada fue mayor a 7 horas y menor a 9.5
horas
» Maxima: si la jornada fue mayor o igual a 9.5 horas.
= Kilos cosechados, fue transformada a varolacionCosechay
se compone de 3 tipos de clases:
» Mala: silos kilos cosechados fueron menor o igual a 250
kilos.
» Normal: si los kilos cosechados fueron mayores a 250 y
menor a 800 kilos.
» Buena: silos kilos cosechados fueron mayores a 800.
= Nro de cosechadores, fue transformada a
CosechadoresEncode y se compone de 3 tipos de clases:
» Baja MO: si el numero de cosechadores fueron menor o
igual a 8.
» Regular MO: si el nUmero de cosechadores fueron mayor
a 8 y menor a 22.
» Buena MO: si el numero de cosechadores fue mayor o
igual a 22.

Tener en cuenta que MO se refiere a mano de obra.

= Variedad de cosecha, es la Unica variable que no se modificd
puesto que ya es nominal y de por si, se categoriza de la
siguiente manera:
» Biloxi.
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Atlas.

Sekoya Beauty.
Sekoya Pop.
Ventura.
Bianca.

Jupiter.

VVVVYVYVYY

= Sobrecosto, esta variable es un caso en particular debido a
gue se tenian tablas numéricas (1 indicaba sobrecosto y 0
indicaba no sobrecosto). Entonces, se tomd solo en cuenta
aquellas que tenian sobrecosto y posterior a ello se subdividié
en:

» SC elevado.
» Con SC.

Tener en cuenta que SC significa sobrecosto.

3. La transformacion hacia variables nominales se hizo con el lenguaje
de programacién Python (preprocesamiento de datos).

Imagen 80: Preprocesamiento para la variable “Horas Trabajadas”
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Imagen 81: Preprocesamiento para la variable “KilosCosechados”

Fundo Modulo Tarms Lote Aresfundo(ked) Varicdsd(osechads nrnlosechadores

Inderos

Imagen 82: Preprocesamiento para la variable “NroCosechadores”

Imagen 83: Preprocesamiento para la variable “Sobrecosto”

funte Sodslo Tew Lots Areafundote ok wroc airdiajutec Jeevads Kilestocachades Valoeaciowesscka (ostofveducclonsXg(S/.) Oefieitsro
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4. Exportar la data final con la que se trabajara y procesara en los
softwares de Weka en su version 3.8.5 y Knime en su version 4.4.1.

Imagen 84: Exportacion de la data final para arbol de decision

5. Implementamos el arbol de decision en el software Weka en su version
3.8.5, para lo cual también seguimos ciertos pasos que mostramos a

continuacion:

5.1. Ingresamos los datos en archivo .csv al software Weka.
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Imagen 85: Ingreso de datos al software Weka

3 Weks Explorer = =] }<
_fﬁ?sp_réu;] blassiﬁ' |' Cluster T Associate i Selecl atinbutes ] Visuzlize |
[_ Open e, ] | openurL. | Open DB il Genesle | Unda il Edlit. 30 Save.
Al
| Choose | Mene “ Apply. | iop
Current relation el
Ralation. data_final_filtrada-waka fitar: ised Hributes: 5 Name: Sobrecosto Type: Hominal
Instances: 18490 Sum of weights: 1848 Wizsng: 1 (%) Disfinct 2 Unique: 0 (0%)
Aftribates Mo Label | Gount | Weight
f 1 SCelevado o2 7020
2 ConsSC 1147 11470
| Al Jil rone | Inved | Pattem
Ha. | | Hame
1 | VanedadCosschada
2 | Jomada
3 L ValoracionCosacha
4 || CosechadorasEncods
\SEESEHATLCO (A Izl| visuates s
itr}
Status
Ok

5.2. Seleccionamos la pestafia de “Classify”; para nuestro en
particular seleccionar el “Choose” a “decision tree J48”, mismo

gue implementa el algoritmo 1D3.

Imagen 86: Eleccion del arbol de decision en software Weka

@ Weka Explorer - o x
| Proprocess | Ciassiy | Cluster | Aszcciale | Saloct atinbutes | Visualza
Classifier
Chaose [J4B-C 0.25 M2
Test options Classiniar output
-
.
| Stan
Result st (Aght-click for options)
v
< 7 e
status
ok Lop | _ogae 20
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5.3. Ahora seleccionamos la validacién cruzada y considera a 10 folds
(grupos de muestras). Tras ello, el mismo software es quien
considera la variable més apropiada para la clasificacién, en este
caso se coloca a “sobrecosto”; concluir con darle a “Start”.

Imagen 87: Configuracion del arbol de decision en Weka

&3 Weka Explorer - O x

[Prep:ocess Tq;ggﬂ.] Cluster ] Agzociate T Seloct attributes T Vizualiza ]
e

[ choose |lmag-c 02512

Test options Classifier output
| Use training sa i
) Supplied fest st oo Time= taken to build model: 0.03 seconds r
I@ Crozswvalidation Folds 14 ] Scratified cross-valldation ==
o — == JuMmary ===
\_J) Fercentage split
M " Correctly Claseified Inetances 1431 T7.3032 %
| SEEapnda s Incorrectly Classifizd Instancea 418 22.5068 &
Happa stetistic 0.5182
Mean sbsoluts error 0.2587
fiiom) Sobrecusin id ROOT Dean Squared errar 0.3881
———— Belative absolute error €2.9862 ¥
Stait Stop Root relative squared error 79.9654 %
i = 4 Total Yumber of Instances 18449
Reszult list (right_click for op
01 - trags. 148 = Detailed Accuracy By Class =——
TP BRate FP Rats Precizion Recell F-Measure MCOC ROC Rrea PRC Arca Clal
0.632 0.17& 0.70€ 0.€92 0.699 0.518 0.83¢€ 0.7E1 €
0.821 0.308 0.814 0.E24 0.B12 D.518 0.63¢ 0.875 Corg
Weighted Rwg. 0.774 0.258 0.773 0.774 0.773 0.518 0,838 0.840
=== Confusion Matrix —
a b < classified as
486 21§ | a = 5C elevado
202 345 | L = Con 3C
v
ELS i

Status
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5.4. EIl software Weka nos arroja estos resultados mostrados en la
siguiente imagen.

Imagen 88: Resultados del arbol de decision en Weka

Time taken to build model: 0.03 seconds

=== Stratified cross-wvalidation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1431
Incorrectly Classified Instances 418 22.6062 %
KHappa statistic

Mean sbsolute =rror 0.2567

ROOT Dean squarsed €rror 0.38E1

Relative absolurLe €rror 62.9662 1

ROOT relatlve sguarsd €rror T9.9654 1

Total Number of Instances 18459

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate Prescision Recall F-Measurs MCC ROC hrea PRC Area Clg

0.€92 0.176 0.708 0.€92 0.699 0.51g 0.838 0.721 sC

0.824 0.308 0.214 0.824 0.219 0.5l2 0.838 0.875 Corj
Weighted Avg. 0.774 0.258 0.773 0.774 0.773 0.5lg 0.838 0.240

=== Confusion Matrix ===

a o «—— classiried as
456 216 | a = 5C elevado
202 945 | b = Con 5C

Los resultados se interpretan de la siguiente manera:

= El arbol de decision tiene un “Accuracy” del 77,3932%.

= La coherencia entre las variables que consideramos para el
arbol de decision (Kappa statistic) es del 51,82%.

= Alfinal, se muestra la matriz de confusion.

5.5. Por ultimo, mostramos el arbol de decision como tal.

Imagen 89: Arbol de decision en el software Weka.
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Implementamos, como ultimo, el arbol de decisibn en el software
Knime en su version 4.4.1, para lo cual también seguimos ciertos
pasos que mostramos a continuacion:

6.1. De acuerdo con lo visto en el software Weka, y aprovechando las
opciones que Knime ofrece, decidimos incluir un “Partitioning”
dividendo asi el conjunto de datos para entrenamiento y prueba;
guedando el modelo como se muestra en la siguiente imagen.
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Imagen 90: Modelo de arbol de decisién con “Partitioning” en Kinime

Decisi
Partitioning Tree Learner
'»
> o > o=
»>
@ ®
Node 5 Node 2
CSV Reader
B, »
- Decision Tree
Node 1 'Predictor Scorer
[ —
| 2
o £
B 19
Node 3 Node 4

6.2. Colocamos en 70% como entrenamiento y dejamos un 30% como
prueba; eligiendo clase predictora al sobrecosto.

Imagen 91: Configuracién de arbol de decision en el software Knime

vecision
| N————— Temo L onarmar

Firstpartition  Flow Variables Memory Policy
Choose size of first partition

) Absolute 100 =

(® Relative[%] 0] J

() Take from top
() Linear sampling

() Draw randomly

(® Stratified sampiing [S] sobrecosto v

[] Use random seed

oK Apply Cancel 2

6.3. Corroboramos los datos y mostramos los resultados que se ven
en la siguiente imagen.

129



Imagen 92: Resultados del arbol de decision en Knime

Accuracy statistics - 0.4 - Scorer

File Edit Hilte Nawvigation View

Table "default” -Rows: 3 Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables

Row ID 1 | | Truepo... |]Fapse9n..,| |[Tmelde...]:| FalseN... |[D|Recal  ||D|Precsion I\D Sensbwtyj D Specﬁc:w! D|F-meas..d|[D] Accuracy |[D] Cohert'...
55 288 : -

SC elevado 1160 2 51 0.758 0.744 0.758 0.84 0.751
Con SC 288 51 160 ‘kSS 0.84 D.85 0,84 0.758 0.845 7
Overal = ? ? ] [ I P 10,809 0,556

Los resultados son interpretados de la siguiente manera:

= Una exactitud o “accuracy” del arbol de decision incrementé al
80,9% haciendo uso de la configuracién y opciones que ofrece
el software Knime.

= Una coherencia entre las variables que consideramos para el
arbol de decision, también se vio incrementada con respecto a
la precision hasta un 59,6%.

Por tanto, es favorable para la empresa y el trabajo de investigacion
considerar como mejor arbol de decision el obtenido en el
software Knime en su version 4.4.1.

6.4. Finalmente, mostramos el arbol tal cual lo arroja Knime.

Imagen 93: Arbol de decision en el software Knime.

130



wiawls

T
= Sekoya Pop

SC elevado (12/19)

Con SC (29/22)

w Table; w Table:

Catogory % n Catogory % n Categary ® n

SC elevado 94 3 SC elevado 1000 1 SC eevado 857 12

TonsC 0E 29 Con 5T 90 o Consc 143 2

Total xS 32 Tatal G311 Totd 13 14

3|
- mailum - nfn 190G - nglchrm - ..Tm
ConSC (6/9) 5C elevado (35/27) Con 5 (6/5) € clevado (92/183)

w Table: w Table: w Teble: w Toble:
Catogery % n Camgary % n Catogary % n Catagoey % n
SC mevady 333 2 SCelevado 336 13 SC elevado 0o o SCeevado 303 =2
Con 5 6.7 & ConsC A4 12 Con 5C w00 & ConsC 7 9
Total 07 o Totad 21 27 Tozal 05 & |Tou 11 183
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7. Obtuvimos las estadisticas y matriz de confusion.

Tabla 21: Estadisticas de precision arbol de decision por Knime

True Fal True False R Pre Sen Spe F- Acc Co
Posi se Negat Negat ec cisi sitiv cific Me wura he
tive Po ives ives all on ity ity as ¢y n’s
S siti ure ka
ve pp
S a
SC 160 55 288 51 0. 07 07 08 0.7 2 ?
elevad 75 44 58 4 51
0 8
Con 288 51 160 55 0. 08 08 07 08 2 ?
SC 84 5 4 58 45
Overal ? ? ? ? ? ? ? ? ? 08 0.5
| 09 96
Tabla 22: Matriz de confusion &rbol de decisién por Knime
SC elevado Con SC
SC elevado 160 Sl
Con SC ' 55 288

Los resultados del arbol de decisidbn nos muestran algunos resultados como

los siguientes:

- Silajornada laboral es maxima con una cosecha de arandano de tipo
Biloxi y una valoracion de cosecha buena se obtiene que existe un 75%
de probabilidades de que se obtenga un sobrecosto elevado (SC

elevado).

- Silajornada laboral es maxima con una cosecha de arandano de tipo
Ventura, sin otras caracteristicas adicionales, obtenemos que existe
un 15.5% de probabilidades de que se obtenga un sobrecosto elevado
(SC elevado).

- Si la jornada laboral es minima, sin otras caracteristicas adicionales,
se obtiene que existe un 93.6% de probabilidades de que habra un
sobrecosto elevado (SC elevado).

Asi como los casos anteriores, tenemos algunos otros que se obtiene una
seguridad al 100% de predecir que se obtendra un sobrecosto elevado (SC
elevado), mismos que son los siguientes:

- Caso 1: Se predice en un 100% que, si la jornada laboral es normal y
la valoracion de la cosecha es buena, entonces se tendra un
sobrecosto elevado. Una solucidon propuesta por nosotros seria
observar con detalle los obreros empleados en estas jornadas

normales y los horarios en detalle para tomar mejores decisiones.
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- Caso 2: Se predice en un 100% que, si la jornada laboral es normal y
la valoracion de la cosecha es normal, las variedades de arandanos
cosechadas como Biloxi, Atlas, Sekoya Beauty, Sekoya Pop tendran
sobrecosto elevado, exceptuando a Ventura que obtiene un 66.7% de
probabilidades de solo tener sobrecosto. Una solucion propuesta por
nosotros seria el detalle de los recursos colocados en estas variedades
y qué diferencia se observa de esto.

4.2.3. RESULTADO 3 vs OE3: IMPLEMENTAR BINNING Y REGLAS
DE ASOCIACION CON FIN DE HALLAR LAS RELACIONES
ENTRE VALORES AGRUPADOS CON RESPECTO AL
CUMPLIMIENTO DE KIAS.
Para realizar la implementacion del arbol de decision se siguieron una serie
de pasos mostrados a continuacion:

1. ldentificamos las variables que usaremos:

Cumplimiento (%).
Kilos cosechados.
Variedad cosechada.
Costo de Kia.

2. Tras haber identificado las columnas a usar de la data consolidada
original, entonces es momento de pasarlas a columnas nominales,
guedarian de la siguiente forma:

Variedad cosechada: Esta columna, desde la data
consolidada original, se compone por clases lo que la hace
nominal desde el inicio y se categoriza de la siguiente manera:
Biloxi.

Atlas.

Sekoya Beauty.

Sekoya Pop.

Ventura.

Bianca.

Jupiter.

Kilos cosechados: Haremos uso de la categorizacién que
realizamos para el OE1 y quedaba de la siguiente manera:

» Mala: silos kilos cosechados fueron <=250.

» Normal: si los kilos cosechados fueron >250 y <800.

» Bueno: silos kilos cosechados fueron >800.
Cumplimiento (%): Esta columna indicaba el porcentaje con
respecto al cumplimiento de Kias durante un periodo
determinado de tiempo, que este caso se media por semanas.
Haciendo uso del Binning que se explicara en detalle mas
adelante, la categorizacion quedaria de la siguiente manera:

» Sin cumplir: si el cumplimiento fue de <95%.

VVVVYVYY
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» Incompleto: si el cumplimiento fue >=95% y <=100%.
» Cumplida: si el cumplimiento fue >100%.
= CostoKia (S/.): Esta columna indica el costo de la Kia por
cosecha. Nuevamente haciendo uso del Binning, la columna
nominal queda categorizada de la siguiente manera:
» Costo PPTO (costo presupuestado): si el costo fue
<30 soles.
» Costo NoPPTO (costo no presupuestado): si el costo
fue >=30 y <=50 soles.
» Costo Elevado: si el costo fue >50 soles.

3. Latransformacion a variables nominales la realizamos nuevamente en
el lenguaje Python (preprocesamiento); sin embargo, especificamente
para este objetivo realizamos la técnica del Binning, que se rige por
usar puntos de cortes y el maximo/minimo de la columna numérica.
Esto se hizo haciendo uso solo de la libreria pandas, tal cual se
muestra en las imagenes.

Imagen 94: Creacion de funcion Binning

~ OE3

1 import pandas as pd

ief funcionBinning(col, puntos corte, labels=lNone):
nivel min=col.min()
nivel max=col.max()
break points=[nivel min] + puntos corte + [nivel max]
print(break_points)

if not labels:
labels=range(len(puntos corte)+1)
colBin=pd.cut(col, bins=break points, labels=labels, include lowest=T

1 colBin

4. A continuacién, mostraremos el preprocesamiento de las variables
numéricas a nominales.

4.1. Para Cumplimiento (%):

Imagen 95: Preprocesamiento columna Cumplimiento (%)

1 puntos_corte = [95,160]

2 labels = ["S “Incompleto”,"Cumplido”]
3 df2["cumpl = funcionBinning(df2["Cumplimiento ()"], puntos_corte, labels)
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Unnamed: @ Somana VariedadCosechada KilosCosechados CostoKia (S/.) Cumplimiento () ValoracionCosecha cumplimientoEncode

29 Biloxi 510.05 4 59 Normal Sin cumplir
29 Biloxi 873.98 42.87 &€ Buena Sin cumplir
Biloxi 719.58 35.26 59 | Sin cumplir
Biloxi g 5 59 Normal Sin cumplir

Biloxi y. 9 Narma Sin cumplir

17962 62 ) Blloxi 144,52 7 Mala Cumplido
17963 79 9 Ventura Y 7 2.8¢ Normal Cumplido
17964 79 9 Ventura 373. Normal Cumplido
17965 7965 9 Ventura 399.17 Normal Cumplido
17966 9 Ventura R . Normal Cumplido

17967 rows x 8 columns

4.2. Para CostoKia (S/.):

Imagen 96: Preprocesamiento para columna CostoKia(S/.)

I puntos_corte
2 labels = ["Co 3 ‘Costo N oo 3\
) dfF2[ "« C yde onBinning(df2["CostoKia (S/.)"], puntos_corte, labels)

[0.0, 30, 50, 180.25]

Unnamed: @ VariedadCosechada KilosCosechados CostoKia (S/.) Cumplimiento () ValoracionCosecha cumplimientoEncode costoEncode
0 Biloxi 24,99 59 Normal Sin cumplir Costo PFTO

Biloxi 8 8 282 59 Buena Sin cumplir

Blloxi £ 35.26 59 Normal Sin cumplir

Bllox| 317.06 € Normal Sin cumplir

Biloxi 29.7 b Normal Sin cumplir Costo PPTO

Biloxi 7.08 22 Mala Cumplido Costo PPTO

Ventura 2 12.88 Normal Cumplido Costo PFTO

Ventura 18.30 Normal Cumplido Costo PPTO
Ventura 3 19.56 27 Normal Cumplido Costo PPTO

Ventura 300.5¢6 14.7: Normal Cumplido Costo PPTO

Sabiendo que las demas variables ya se tienen resueltas en
categorizadas (nominales), solo queda por acotar que de aquella
categorizacion que se realizd para el cumplimiento, “se tomara en
cuenta nada mas aquellas variables con etiquetas “Sin cumplir’ e
‘Incompleto”, ya que, nos enfocamos en el problema de fondo.

135



Imagen 97: Filtrado de data final

° 1 df3=(df2[(df2.cumplimientoEncode=="Sin cumplir') | (df2.cumplimientoEncode=="'Incompleto’
2 df3

C VariedadCosechada ValoracionCosecha cumplimientoEncode costoEncode

Biloxi Normal Sin cumplir Costo PPTO
Biloxi Buena Sin cumplir Costo NoPPTO
Biloxi Normal Sin cumplir Costo NoPPTO
Biloxi Normal Sin cumplir Costo PPTO

Biloxi Normal Sin cumplir Costo PPTO

5680 Biloxi Normal Incompleto Costo PPTO
5681 Atlas Normal Incompleto Costo PPTO
5682 Atlas Normal Incompleto Costo PPTO
5683 Sekoya Beauty Normal Incompleto Costo PPTO
5684 Sekoya Pop Normal Incompleto Costo PPTO

5685 rows x 4 columns

1 df3.to_csv("final filtrado_oe3.csv

6. En principio, usamos Weka en su version 3.8.5, haciendo uso de la
técnica A priori para hallar las reglas de asociacion.

l. Paso 1: Ingresamos al software, elegimos él .csv con solo las
variables que consideramos en el preprocesamiento.
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Imagen 98: Configuracion inicial del software Weka para OE3

Status

€3 wela Explorer - m} o
Freprocess I Classfy T UuateeT Associate ] Select attributes [Vlsualiz_e ]
[ Dpen file... ] Dpen URL . il Open OB... | Generate. . ) | Undo | [ Edit... Nl Save. . |
Fileer
f
| Choose _!I'Iune “W‘L.
Current relation Selected attribute
e —_—
Relation: final_filtrado_oe3-weka filters. P d_attrib. # o4 Name: VanedadCosechada Type: Nommal
Instances: 5GE5 Sum of weight=s: 5665 Mizsing: 0 {0%) Distinct: 7 Unigue: 0 {0%)
Attributes Ho | Label Count | Weight |
f 1 Eiloxi 21587 970 |
2 Atlas 530 5300
| All |1 Hong ) | Ivart | Pattern 3 Sekoya Beauty 93 93.0
4 Ventura 2541 25410
5 Sekoya Pap 307 3070
6 Bianca 13 150
2 L valoracionCosecha 7 Jupiter 4 4.0 |
3 cumplimientoEncode
4 [ costoEncode
- = —
| Class: costoEncods (Mom) !"L Al

F187

250

-“3
e ——

1
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Il. Paso 2: Seleccionamos la pestafia de “Associate” y elegimos la
técnica “A priori” y damos en el botén Start.

Imagen 99: Configuracion técnica de asociacion Weka para OE3

@ weka Explorer

[ .Prepmoess T.Cl.sssi.iy-l éluﬂerl Agaociate is.élect m‘!‘rihmes‘]"\a"i‘sual‘ize_l

Associator

I__P_h_tgﬂie_; Apriori -H10-TO-COS-D005-U10-MO1-5-10-c-1 ]
P
i Gt =

Result list {rightclick for options}

o B

Il. Paso 3: Destaca una serie de variables una vez dimos a Start,
de las cuales podemos resaltar las reglas encontradas, asi
como otras caracteristicas.

Imagen 100: Resultados de las reglas de asociacion a priori Weka para OE3

© nta Epterw

Pregrocsns | Ciosaty | Closter | Aesocams | Sowct strictes | Virsatsy

Assacater
| Cresss [Apciert A T T0 €63 DOCE U 10 M01 S 100
~
- soclater ougn
Rowi St plgrll, | = s inrermarzon e
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V. Paso 4: Se destacan las siguientes caracteristicas:

Imagen 101: Resultados de las reglas de asociacion a priori Weka OE3

nformation ===

=== Rasociator model [full craining sec) =

M1nimum supporz: 0.1 (563

Entre ellas podemos destacar siguiente:

= El soporte minimo es de 0.1 (1% en otros softwares).
» La confidencialidad (métrica considerada) minima es de 0.9, lo

cual indica que las reglas tienen una exactitud
considerablemente alta.
V. Paso 5: A continuacion, en las siguientes tablas se presentan
las reglas arrojadas por el software Weka:
Tabla 23: Reglas de asociacién con técnica A priori (Weka)
Antecedente Consecuente Conf Lift
1 | ValoracionCosecha=Mala CostoEncode=Costo 1.00 1.33
cumplimientoEncode=Sin PPTO
Cumplir
2 | VariedadCosechada=Ventura CostoEncode=Costo 1.00 1.33
ValoracionCosecha=Mala PPTO
CumplimientoEncode=Sin
cumplir
3 | VariedadCosechada=Ventura CostoEncode=Costo 1.00 1.33
cumplimientoEncode=Incompleto PPTO
4 | VariedadCosechada=Ventura CostoEncode=Costo 0.97 1.29
cumplimientoEncode=Sin PPTO
Cumplir
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Tras observar que Weka no arrojaba con la técnica A priori, la cantidad
de reglas requeridas; optamos por otro software, en este caso Orange
en su version 3.30.1, mismo trabaja con la técnica FP-Growth para las

reglas de asociacion.

l. Paso 1: Abrimos el software Orange y realizamos el modelo de

para obtener las reglas de asociacion.

Imagen 102: Creacion modelo regla de asociacién Orange para OE3

® ar owst

File Edit View widget Options Help

€SV Fée rmoort

tata

Select Colmns

Assocation Ruks

= u] x

Il. Paso 2: Seleccionamos las columnas que usaremos, en este

caso solo descartamos la columna “Unnamed”.

Imagen 103: Seleccion de los datos para OE3

?

Reset

B | %

acaw e voriiies by belat

oRee
83
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Il. Paso 3: Ingresamos “Association Rules” y configuramos segun
sea nuestros requerimientos; en nuestro caso consideramos
hasta un 70% de confidencialidad, el soporte lo dejamos en 1%.

Imagen 104: Ejecucion del modelo propuesto en Orange para OE3

*ﬁ Ar.ows”
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Nos arroja las siguientes reglas:

Imagen 105: Primeros resultados reglas de asociacion Orange OE3

Supp  Conf

Cowr  Strg
oo
oon
0011
0014
0.067
0.067
0067
0.195
0.195
0.195
0295
0295
0.295
0.161
0018
0012
0094
0274
0029
0125

0.013 48776
0.013 48.776
0013 37.842
0.018 19.584
0,087 7.482
0087 7.489
0.087 s.810
0.263 2.481
0263 2481
0263 1925
0398 1638
0398 1638
0398 1.271
0220 2.966
0.025 14.028
0.016 39.860
0.133 4910
0388 1.687
0.042 15.708
0177 35681

Lift
1231
123
1.587
2220
1.180
1.180
1521
1.128
1.138
1.467
1.138
1.138
1.467
1124
2079
1.088
1.087
1.086
1.085
1.078

Lewr
0.002 valoracionCasecha=Mals, variedadCosechada=5ekoya Pop
0.002 valoracionCosecha=Mala, costoEncode=Costo PPTD, Variedad! chadk k

Antecedent

cumplimientoEncode=Sin cumplir

058c
0,004

0.008 ValorationCosecha=Normal, costoEncode =Costo NoPPTQ, VariedadCosechada=Ventura  —

Pop -
valoracionCosecha=Mala, VariedadCosechada=Sekoya Pop  —

[« ncode=Sin cumplir

pl
costoEncode=Costo PPTO, cumplimientcEncode=Sin cumplic

0.010 ValoracionCosecha=Mala, Variedad hada=Biloxi — I ode=Sin cumplr
0.010 ValoracionCasecha=Mala, costoEncode=Costo PPTO, Variedad hacla=Bil - Encode=Sin cumplir
0.023 valoracianCosecha=Mala, variedadCosechada=Biloxi —  costoEncode=Costo PRTO, cumplimientoEncode=Sin cumplir
0.024 ValoraconCosecha=Mala, VariedadCosechade=Ventura  —  cumplimientoEncode=Sin cumpliv
0.024 ValoracionCosecha=Mala, costoEncede=Costo PPTO, VariedadCosechada=Ventura —  cumplimientcEncode=Sin cumpliv
0.062 ValoradonCosecha=Mals, VariedadCosechada=Ventura —  costoEncode=Costo PPTO, cumplimientoEncode=Sin cumplir
0.036 ValoracionCosecha=Mala —  cumplimientoEncode=5in cumplir
0.036 osecha=Mala, de=Casto PPTOD —  cumplimientoEncode=Sin cumplir
0,094 valoracionCosecha=Mala  —  costoEncode=Costo PPTO, cumplimienteEncode=Sin cumplir
0018 costoEncode=Costo PPTO, VariedadCosechada=Biloxi  — ¢ lirmi ode=Sin cumplic
0,009 costoEncode =Costo NoPPTQ, VariedadCosechada=Ventura —  cumplimientoEncode=Incompleto
0.001 VariedadCosechada=Sekoya Beauty —  cumplimientoEncode=Sin cumplic
0.008 valoracionCosecha=Nomal, costoEncode=Costo PPTO, Variedad chada=Bil - neode=Sin cumplir
n.Qz2 iedad hada=giloxi  — F de=Sin cumplir
0.002 valoracionCosecha=Buens, costoEncede=Costo NoPPTO, variedadCosechada=Biloxi —  cumplimientoEncode=Sin cumplir
0.009 ValoracionCosech. |, variedadCosechada=Biloxi — ¢ imi ode=sin cumplir

V.

Paso 4: Modificamos las configuraciones y ahora el soporte lo

bajos a 0.5%, dejando la confidencialidad en 70%.

Imagen 106: Configuracién de soporte y confidencialidad Orange OE3

e
Rz 24 {dvwn 24)

[,

Yo rdes:

Covans

W w0

Tarrs, s L

Mg, s |

[
o

g o

] -

7 it sscrcn by ok teah

fng hum

M e saTecedant

e by oot
Comans |oogl

2B | Doms B

o
ocon

Antecedert

Coazequet

0010 25944
0207 31091 T

\Sloracororoae s

cmpmerDErcdy st aumplr

o 193G
NI RO ORIk

=0

AT e S0 P, (T MNsen (s~ Campie

Vekox scem Conmrtmstiede varmdadinechads svertirs

arsgtinvestitrcode <5 el

0 vermeat

ety

elaconCaecha-tels Varededio 3 rpbrvenscErade-se campie
¢ R o S P e i
v RSO
sl 110, i areds

Vel o A A, VA0 L) e

[ e

VzesoonCetecha M

osto #1710,
sacha sl

amelr
DErcode e PP, conplrseaEniade=Se comple

L wead a4 =S Bhady

T

\oradCos
0 BT Ve om = Sekura B

e Ualz \ome B 01echad2eseknta Bop.

950, v edad

VS T e B D e By

sia el

0o

0201 Vakorwea et e N, coThiEyodesCavie FETD. VaredadCoudwils <Sebia Demty

rimertntrende % aamcl

Podemos observar que nos arroja las siguientes reglas y arroja unas
cuantas mas:
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Imagen 107: Resultados finales reglas de asociacion Orange OE3

£03 0013 48776 1231 0,002

710 0016 .4
9 0010 35964 2035 0.003

\ValaracionCesecha=Mala, costoEncode=Costo PPTO, VariedadCosechad

toEncode riedadCosechada=Sekoya Beauty
N o riedadCosechada=Sekoya Beaty  —  cumy
valoracienCosecha=Mala, VariedadCosechada=Sekoya Pop cumplimientoEncode=Sin curmplir

koya Pop
37842 1567 0.004 valoracionCosecha=Mala, variedadCosechada=5ekoya Pop

valoracionCosecha=Normal costoEncode=Costo NoPPTD, VariedadCosechada=Ventura

ValoradonCosecha=

LI I

ncode=Sin cumplir

costoEncode=Costo PPTO, cumplimientoEncode=5in cumplir

cumplimientoEncode=Incompleto
cumplimientoEncode=Sin cumplir

umpli ncode=Sin cumplir
ostokE
cumpli MoEncode=Si mplir

cumnplimientoEn code=Sin cumplit

de=Costo PPTO, cumplimientoEncade=Sin cumplir

~  costoEnc

ostokEncode=Costo PPTO, cumplimi
cumplimientoEncode=Sin cumplir
cumnplimientoEncode=Sin cumplir

de=5in cumplir

de=Costo PPTO, cump

cumplimientoncode=Sin cumplir

250 1063 0.001 VanedadCosechada=Sekoya Beauty
valoracionCosecha=8uena, VariedadCoserhada=sekoyz Pop
ValoracionCosecha=Nomal, costoEncode=Costo PPTO, VariedadCosechada=Bilox

variedadCosechad.

a ode=Sin cumplir
cumplimientoEncode=incompleto
cumplimientoEncode=Sin cumplir
cumplimientoEncode=Incompleto
cumplimientoEncode=Sin cumplir

ValoracionCosecha=Buens, costok riedadCosechada=Bilox

ode=5in cumplir
cumplimientoEn code=5in curnplir

ValerationCosecha=Normal, VariedadCosec 8 - ¢

ode=Sin cumplir

ade=Sin cumpli

Consequent

V.

las reglas arrojadas por el software Orange.

Tabla 24: Reglas de asociacién con técnica FP-Growth (Orange)

Antecedente

Consecuente Supp

Paso 5: A continuacién, en las siguientes tablas se presentan

Conf

Lift

ValoracionCosecha=Normal
CostoEncode=Costo PPTO
VariedadCosechada=
SekoyaBeauty
ValoracionCosecha=Mala
CostoEncode=Costo PPTO
VariedadCosechada=Sekoya
Pop
ValoracionCosecha=Normal
CostoEncode=Costo
NoPPTO
VariedadCosechada=Ventur
a

ValoracionCosecha=Mala
CostoEncode=Costo PPTO
VariedadCosechada=Biloxi
ValoracionCosecha=Mala
CostoEncode=Costo PPTO
VariedadCosechada=Ventur
a

CostoEncode=Costo PPTO
VariedadCosechada=Biloxi
CostoEncode=Costo
NoPPTO
VariedadCosechada=Ventur
a

cumplimientoEncode=Sin 0.006

cumplir

cumplimientoEncode=Sin 0.011

cumplir

cumplimientoEncode=Inco  0.014

mpleto

cumplimientoEncode=Sin 0.067

cumplir
cumplimientoEncode=Sin 0.195
cumplir

cumplimientoEncode=Sin 0.161
cumplir
cumplimientoEncode=Inco

mpleto

0.018
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0.846

0.803

0.772

0.770

0.742

0.733

0.723

1.298

1.231

2.220

1.180

1.138

1.124

2.079



Con respecto a la interpretacion de los resultados del cuadro
anteriormente presentando, colocamos dos ejemplos puntuales para
observar los patrones encontrados:

- Caso 1: Con un 84,6% de confianza se obtiene que se consigue
un estado sin_cumplir cuando la valoracion de la cosecha es
normal, el costo es presupuestado y la variedad cosechada es
Sekoya Beauty.

- Caso 2: Con un 77,2% de confianza se obtiene que se consigue
un estado incompleto cuando la valoracion de la cosecha es
normal, el costo no esta presupuestado y la variedad cosechada
es Ventura.

Del mismo modo existen otras reglas de asociacibn como los casos
presentados, que detallan el problema del cumplimiento de Kias en ciertos
escenarios con respecto a caracteristicas especificas de la cosecha; sin
embargo, la solucién a estos y otros casos dependera de la gestion interna
gue se realice con los datos arrojados por la técnica predictiva usada.

4.2.4. RESULTADO 4 vs OE4: IMPLEMENTAR REDES BAYESIANAS
PARA PREDECIR EL CUMPLIMIENTO DE LA CANTIDAD DE
ARANDANOS COSECHADOS CON BASE EN
CARACTERISTICAS DEL DETALLE DIARIO HACIENDO USO
DEL SOFTWARE SPSS MODELER.

Para realizar la implementacion de las redes bayesianas se opt6 por usar el
software SPSS Modeler en su version 18.0, y los pasos a seguir fueron los
siguientes:

1. Del consolidado general, se tuvo que seleccionar solo aquellas
variables que iban hacer usadas, las cuales fueron las siguientes:
= Fundo.
» Variedad cosechada.
= Horas trabajadas.
» Kilos cosechados.
*= Nro de cosechadores.

2. Unavez identificado los atributos, tuvimos que hacer uso de una nueva
columna que procedia del Excel original (tablas dindmicas) que
manejaba la empresa; ahi se encontraba el detalle del cumplimiento
diario de la cosecha ordenado por semana y este se veia como se
muestra en la siguiente imagen.
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Imagen 108: Detalle del cumplimiento en porcentaje de la cosecha de arandanos

A L) C D E F < H | 4 K L M N o P Q ] s T U v w X Y z AN

'M COMPARATIVO DE KiLOS EJECUTADOS VS PRESUPUESTO Y KILOS POR JORNAL

\\\\\

Esta informacién se mostraba por semana y en porcentaje, por lo cual
hicimos un preprocesamiento en Python para unir esta informacion con
el dataset que usaremos (también preprocesado en el lenguaje de
programacion descrito anteriormente) y que usa las variables
mencionadas en el punto 1.

3. Llegado a este punto para el preprocesamiento de las variables a
considerar, ya se tenia a estas categorizadas, por tanto, estos datos
gue han sido trabajados en los objetivos anteriores solamente pasaron
a formar grupo con Fundo y Variedad cosechada que ya son columnas
nominales, no obstante, el detalle se cada columna queda de la
siguiente manera:

= Horas trabajadas: La columna fue renombrar a Jornada y se
divide en 3 tipos de clases:
» Minima: si la jornada fue menor o igual a 7 horas.
» Normal: si la jornada fue mayor a 7 horas y menor a 9.5
horas.
» Méxima: si la jornada fue mayor o igual a 9.5 horas.

= Kilos cosechados: La columna fue renombrada a
ValoracionCosecha y se compone de 3 tipos de clases:
» Mala: silos kilos cosechados fueron menor o igual a 250
kilos.
» Normal: si los kilos cosechados fueron mayores a 250 y
menor a 800 kilos.
» Buena: si los kilos cosechados fueron mayores a 800
kilos.
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Nro de cosechadores: La columna fue renombrada a
CosechadoresEncode vy las clases que la conforman son 3y
son las siguientes:

» Baja MO: si el numero de cosechadores fueron menor o

igual a 8.

» Regular MO: si el nimero de cosechadores fueron mayor

>

a 8 y menor a 22.

Buena MO: si el numero de cosechadores fue mayor o

igual a 22.

Tener en cuenta que MO se refiere mano de obra.

Fundo: Esta columna no se categorizd ni renombro por otra, ya
gue contiene a clases, mismas que son:

VVVVYVYVVVVYY

Linderos 1.
Linderos 2.
Lomas.
Angostura.
Pampa alta.
La quebrada.
San Carlos.
Escalante.
La duna.

Tener en cuenta que, para la clasificacion del cumplimiento
de la cosecha de arandanos, Linderos 1 vy Linderos 2 se
tomaron como un mismo fundo, es decir, solamente se le

llamo “Linderos”.

Variedad de cosecha: Esta variable tampoco se modificod ya
gue es columna nominal y se categoriza de la siguiente forma:

VVVVVVY

Biloxi.

Atlas.

Sekoya Beauty.
Sekoya Pop.
Ventura.
Bianca.

Jupiter.

CumplimientoKgCosecha: Esta es la columna que afadimos
y explicamos en el punto 2, que en sintesis vendria hacer
KgCosechados Presupuestados vs KgCosechados Real,
esta columna tiene valores numéricos y por tanto también
tuvimos que categorizarla, de tal modo que quedo asi:

>

Obj. Cosecha incumplido: si el objetivo de la cosecha
tiene un progreso de menos del 100%.

146



» Obj. Cosecha cumplido: si el objetivo de la cosecha tiene
un progreso mayor o igual a 100% y menor a 150%.

» Obj. Cosecha Sobresaliente: si el objetivo de la cosecha
tiene un progreso mayor o igual a 150%.

4. La transformacion de variables numéricas a hominales solo tuvo que
ser realizada en la columna denominada CumplimientoKgCosecha
y esto corresponde a un preprocesamiento que se realizé en Python.
Al final se consideré la data filtrada para tomar en cuenta los objetivos
cumplidos y sobresalientes.

Imagen 109: Preprocesamiento CumplimientoKgCosecha para OE4

dataframe

Fundo VariedadCosechada Jornada ValoracionCosecha CosechadorestEncode CumplimientoKgCosecha
Linderos 2 Biloxi Maxima Normal Regular MO Obj.Cosecha Sobresaliente
Linderos 2 Blloxl Maxima Buena Buena MO Obj.Cosecha Sobresallente
Linderos 2 Biloxl Maxima Normal Buena MO Obj.Cosecha Sobresaliente
Linderos 2 Biloxi Maxima Normal Regular MO Obj.Cosecha Sobresaliente

Lomas Biloxi Minima Normal Buena MO Obj.Cosecha Sobresaliente

17962 FEscalante Biloxi Minima (VEIE] ZETER V6] Obj.Cosecha Incumplido
17963 FEscalante Ventura  Minima Normal Regular MO Obj.Cosecha Incumplido
17964 San Carlos Ventura Minima Normal Regular MO Obj.Cosecha Incumplido
17965 La Duna Ventura Minima Normal Buena MO Obj.Cosecha Incumplido
17966 Pampa alta Ventura Minima Normal Regular MO Obj.Cosecha Incumplido

17967 rows x 6 columns

o 1 df_filtrada_oed_v2=df_final[(df_final[ 'Cumpl osecha” ]= completa’) | (df_finall " Cumplimi.
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5. A continuacion, implementamos la red bayesiana (BayesNet en inglés)
haciendo uso del software SPSS Modeler en su version 18.0, para cual
se siguen los pasos mostrados en las siguientes imagenes.

5.1. Iniciamos las configuraciones iniciales en el software:
subimos el archivo Excel filtrado con solo las caracteristicas a usar.

Imagen 110: Importar Excel y configurar la data filtrada en SPSS Modeler

@ (\) ® @ @ ® © O &)

Analytic Server Basade detoz  ArchivoArbive Archive fjo Archivo de Statistics Data Colesion [EM Cognoz Bl Importaciénde THY  Archivo S

@ @@@

XML  Doios Uswaie Genszim Vistads dato: Geoespacis!

41

W df filtrada_oed_v2.xisx %

Tipo de archivo: Excel 2007-2013 (*.xIsx)

Importar archivo: ID:\CICLO X UPAO\PROGRAMACION MAINFRAMESWATERIA.L\OE4\data_v2\df_ﬁIh’ada_|

[7] Utilizar intervalo con nombre

Seleccionar hoja de trabajo: @ Por indice ng
© Pornombre
Intervalo en hoja de trabajo: @ El intervalo comienza en |a primera fila que no esté en blanco

Intervalo explicito de celdas

Enfilas en blanco: [Detener lectura Y_]

[ La primera fija tiene nombres de columnas
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i) df filtrada_oed_vZ2.axlsx *

le]=10)

CACICLO X UPAO\PROGRAMACION MAINFRAMES\WMATERIALVOEA\data_v2\df_filtrada_oe4_v2.xlsx

s v s msons

Campos: 6 de entrada, 0 filrados, 0 cambiados de nombre, 6 de salida

Campo Filtro Campo
Fundo e Fundo
VariedadCosechada e VariedadCosechada
Jornada e Jornada
WaloracionCosecha e ValoracionCosecha
CosechadoresEncode e CosechadoresEncode
CumplimientokgCosecha e CumplimientokgCosecha

@ Ver campos actuales @ Ver configuracién de campos no utilizados

i) df filtrada_oed_v2axlsx *®

C1EY ()

osts na o

Campo Medida Valores Mo se encuent... Comprobar Raol
[A] Fundo @5 Mominal Angostura,Esc... Ninguno “w Entrada
|§| VariedadCosech... &) Mominal Atlas Bianca,B.. MNinguno *w Entrada
|A] Jornada @5 Mominal Maxira,Minim... Ninguno *w Entrada
|§| ValoracionCosec... &) Mominal Buena,Mala,M... MNinguno *w Entrada
|A] CosechadoresE... g5 Nominal "Baja MO","Bu... Ninguno *w Entrada
|§| Cumplimientokg... &) Mominal "0Obj.Cosecha . MNinguno *w Entrada

@ Ver campos actuales  © Ver configuracién de campos no utilizados

| Aceptar || _Cancelar | | #plicar | | Restablecer
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Presentacian preliminar desde nodo df filtrada_oed v2.xlsx (6 campos, 10 registros) - O X

‘ \a Archivo | Editar ¥ Generar

Fundo |Van’edadCosed1ada|Jomada|ValoradonCosed‘|a CosechadoresEncode | CumplimientokgCosecha |
1 Linderos 2 Biloxi Maxima MNormal Regular MO 0Obj.Cosecha Sobresaliente
2 Linderos 2 Biloxi Maxima Buena Buena MO 0Obj.Cosecha Sobresaliente
3 Linderos 2 Biloxi Maxima MNormal Buena MO 0Obj.Cosecha Sobresaliente
4 Linderos 2 Biloxi Maxima MNormal Regular MO 0Obj.Cosecha Sobresaliente
5 Lomas Biloxi Minima MNaormal Buena MO 0Obj.Cosecha Sobresaliente
i} Lomas Biloxi Minima MNaormal Buena MO 0Obj.Cosecha Sobresaliente
7 Lomas Biloxi Minima MNaormal Buena MO 0Obj.Cosecha Sobresaliente
a8 Linderos 2 Biloxi Maxima MNormal Buena MO 0Obj.Cosecha Sobresaliente
9 Linderos 2 Biloxi Maxima Buena Buena MO 0Obj.Cosecha Sobresaliente
10 Linderos 2 Biloxi Maxima Mala Baja MO 0Obj.Cosecha Sobresaliente
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5.2. Configuramos la red bayesiana, la ejecutamos y creamos el
modelo.

Imagen 111: Configuracién del modelo bayesiano en SPSS Modeler

[segmentacin (4]

iJ CumplimientoKgCosecha et

@

@) Utilizar roles predefinidos

@ Utilizar asignaciones de campo personalizadas

Objetivo;

Entradas: | g% Fundo

ﬂ; VariedadCosechada
&; Jornada

aa ValoracionCosecha
&; CosechadoresEncode

Utilizar campo de frecuencia |

s s G

151



5.3. Analizamos los resultados previos.

Imagen 112: Resultados probabilisticos de la red bayesiana en SPSS Modeler

) CumplimientokgCoseche

o | B O v (Bl

Wodelo|

e & TR L

Red bayesiana
Teo

®Fradictorss
@ otjetvy

Probabilidades condicionales de
Fundo

Padres P
CumplimiontoKgCosecha Angostura_Escalante La Duna Linderos 1 Linderos2 Lomas Pampa altaSan Carl
Obj. Casecha Cumplic 015 020 032 000 000 006 (.1 008

adoresEncods
Oby. Cosscha Sobvesaliente 023 004 000 024 02 017 0w 063

varledagCosecnada

oo ] o o
(o N

\J CumnplimventokgCosecha X
Q Waemo  Dosmerr fver [ msageva il 2lals)
VB,
Probabilidades condicionales de
Jomada
k Padres
Red b L Fundo Cumpli KgCosecha Maxima Minima Normal
Teo
@Predictores Angostura Cbj Cosecha Cumplide 0x on 057
® aljetive
Argostura  Cbj Cosocha Sabvusalionts. 053 013 o3
Komada
Escalarte Obj Cosecha Cumplida 067 Do7 02
Escalame Cbj Cosecha Sotvesaliznte 0,14 0,05 081
unss e
Falcrmcioncenahy LsDuna  ObjCosacha Cumplido 073 om0
Cumplimi= R G Cade
Linderos | Cbj Cosecha Sobresalent= 0,41 049 040
Undorog 2 Cky Cosecha Sebrasalents 0,58 008 0.3
VariadadCossrhada Lemas Cbj Cozacha Cumplido 100 600 D00
Lomas Chj Cosecha Sotvesalents 071 0w 022
Pampaaka  Cbj Cosecha Cumplido 0,00 029 on
Pampaats  ObiCosecha Sebrssslisnts  0.12 016 086
v Gsce - | Rastaece| v [rsbsaidnies codoonea | —

[ ovear | mostvioco,
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) CumplimientokgCaseche
W [Badio Qoo Frver

Probavldudn condicionales de

ariedadCosechada
2 Padres Probabilidad
Red bayesiana T AR g T = 5 -
Fundo  CumplimientoKgCesscha _ Adas  Bianca  Biloxi _Jupitor Sekoya Beauty SekoyaPop Van
Tipo
@ redkives Angostura  Obj Cosacha Cumplide 022 am D2 Q00 am Do D26
L LB RS
angostura (b Cozacha Sobrasalenta 0,17 a0 0861 a00 om D00 022
Escalante  COb) Cosecha Cumplhide ogo am 03 oao o3 Do DEs
Escalants  Ch)Cosacha Sobrasaienta 000 a 028 000 om D00 072
Lz Duna ). Cosecha Cumplide 002 002 000 oo (] 000 055
Lindargs 1 Cbj.Cosacha Sobresalente 000 ap 076 ogdo ool oo D24
Lindoros 3 CbjCosacha Sobrasalents 00 om D55 aao 00l Deo D45
VanedadCoserhada Lomas Chy.Cosecha Cumplide 000 apo 056 00 o DCO D44
Lomas Ohy.Cosecha Sobresalente 000 ap0 082 000 o 0co 038
Pampaalta  Obj Cosecha Cumplide 048 a0 Doo a.90 an 030 D21
Pampaalta  Chy.Cosecha Sobrasalente 057 900 oo a0 (g 042 om
i B
J CurnplimeentokgCasecha *
. @Es
—
T
de
CosechadoresEncode
Red bayesi
ed bayesiana ROk gt Baja MO 2 MO o MO
Teo
@Predictores Allas Chy.Cosecha Cumplido 043 0w 049
@ Qljétvo

Mlas Cbj Cosacha Scbresalients D59 004 037

Buanca b Cosecha Cumplido D43 (=3 0m

Biloxi Ch).Cosecha Cumplido 024 R LERS

Biloxi Obj Cosacha Sobresalisnts 023 038 0=

Complimi VaoracionCossha

dorssEncods dupiter by Casecha Cumplido 100 0f0 0ro

Sskaya Bsauty by Cosacha Cumplido 100 0.00 000

VariadadCossenads Sckoya Baauty Cbj Cosacha Sobresaliente 100 0o oro

Sekoya Pop Chy.Cosecha Cumplide 0g2 000 08

Sekoya Pop Chj Cosechs Sebresaliente AT 000 013

Vantua Ohj Cosacha Cumplido D56 00 035
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K3 CumplimientokgCosecha =
oy Bach Qoo fve [Bvsapen]]) EED
e e e
Red bayesiana
Tipo Frobabilidades condicionales de
@ Pradictores ValoracionCosecha
L LB
Padres
/,gm;d: s ¥ KaCesecha  Buena  Mala  Mormal
i :,.rf Saja MO Tk Cosecha Cumpldo oo 0B 034
”I | Baja MO b} Cosecha Sabresalients o o076 024
= Buznz MO by Cosecha Cumpldn 055 o 045
; CosgehadoresEncade Buena MO Ok} Cosecha Sobresaliente o 03
\E " Regular MO Ok Cosecha Cumpido .3 ops {1y}
Nareoangogarads Ragular M (bj Cosecha Sobresalients 002 0,10 0§
ver [Bizea | Restsbiecer] var |Fropamiigates condkionsles ¥
pesplar || Cancatar | . dpbcar || Bestablocer |
5.4. Obtuvimos la matriz de coincidencia y estadisticas.
Tabla 25: Matriz de coincidencia de la red bayesiana
Obj. Cosecha Obj. Cosecha
Cumplido Sobresaliente
Obj. Cosecha 933 308
Cumplido
Obj. Cosecha 148 1,812
Sobresaliente
Tabla 26: Valores de confianza de la red bayesiana
Rango 0,513-1,0

Media para correctos
Media para incorrectos
Siempre
encimade

Siempre incorrectos  por

debajo de

90,12% Precision por encima

de

2,0 veces correctos por

encimade
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correctos por

0,888
0,685

0,972 (45,58%

casos)

de

0,513 (0% de casos)

0,639

0,665 (93,02%

casos)

de



Los resultados de este objetivo nos brindan algunas de los siguientes
detalles:

- Con respecto a fundos y el cumplimiento de la cosecha:

e Se predice en un 0% de probabilidades de que en La Duna
no habra cosecha sobresaliente.

e Se predice en un 0% de probabilidades de que en Linderos
1yenLinderos 2 no habra una cosecha cumplida.

e Una solucién propuesta para los casos anteriores seria
valorar la posibilidad de distribuir las siembras en otros
fundos y observar en detalle las caracteristicas de estos.

- Con respecto a la jornada y fundos:

e Se predice en un 100% de probabilidades de que si el fundo
es Lomas habra una cosechada cumplida siempre y
cuando la jornada sea maxima.

e Se predice en un 0% de probabilidades de que si el fundo
es Pampa Alta no habr4 cosecha cumplida incluso si la
jornada es maxima.

e Una solucidon propuesta para los casos anteriores serian
la consideracion de estos dos fundos y la gestion de la
jornada laboral para los cosechadores.

- Con respecto a los tipos de ardndanos (variedad cosechad) y
fundos:

e Se predice en un 95% de probabilidades de que si el fundo
es La Duna y se cosecha Ventura como tipo de ardndano
entonces se obtendra una cosecha cumplida.

e Enelfundo La Duna se predice en un 0% de probabilidades
de que los tipos de arandanos Biloxi, Sekoya Beauty,
Sekoya Pop, ademas de que Atlas, Bianca y Jupiter
obtienen un 2% de probabilidades en las dos primeras 'y 1%
en la restante que se obtendrd una cosecha cumplida.

e Una solucion propuesta seria gestionar de forma
adecuada las variedades cosechadas en el fundo La Duna
y tomar en cuenta las prioridades de cosecha.

- Con respecto a la mano de obra (cosechadores encode) y la
valoracion de la cosecha:

e Se predice en un 0% de probabilidades que si la mano de

obra es baja y se obtiene una valoracion de la cosecha
buena se obtendra un objetivo de cosecha sobresaliente.
e Se predice en un 89% de probabilidades que si la mano de
obra es regular y se obtiene una valoracion de la cosecha
normal se obtendra un objetivo de cosecha sobresaliente.
e Una solucidon propuesta seria gestionar la mano de obra
tras obtener una valoracién de la cosecha no esperada.
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4.25. RESULTADO 5 vs OE5: VISUALIZACION DE LOS
RESULTADOS ESTADISTICOS A TRAVES DE GRAFICOS
OBTENIDOS POR CADA SOFTWARE.

A continuacion, se muestran las visualizaciones resultantes de los modelos
aplicados en el presente trabajo ordenados por numero de objetivo,
excluyendo al OE1:

> Parael OEZ2:

Con la finalidad de que el decisor final pueda observar de forma mas
estructurada y tomar decisiones con mayor criterio, se realiz0 una
tabulacion cruzada por cada variable que se tomo6 en cuenta en este
objetivo y se tom0 los datos de prueba (30% para test) para los resultados
finales.

Imagen 113: Tabulacion cruzada Jornada por Sobrecosto

Cross Tabulation of Jornada by Sobrecosto

Frequency

T Porri Con SC SC elevado

27 2084 17.7014%

Mirama 1

Toal

Imagen 114: Tabulacion cruzada Variedad de arAndano cosechada por Sobrecosto

Cross Tabulation of VariedadCosechada by Sobrecosto

Frequency

SRl Con SC SC elevado

Sekova Beawty 5 6

Sekoya Pop

Ventua A4

4. 484%

Total

160
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Imagen 115: Tabulacion cruzada Valoracion de la cosecha por Sobrecosto

Cross Tabulation of ValoracionCosecha by Sobrecosto

Frequency
: Con SC
Row Percent %

Buema

Malz 14

SC elevado

Total

Imagen 116: Tabulacion cruzada Mano de obra (CosechadoresEncode) por Sobrecosto

(Cross Tabulation of CosechadoresEncode by Sobrecosto

Frequency

Con SC
Row Percent o

Bueaa MO

SC elevado

Total

> Parael OE3:

Se realizaron distintos graficos en barras asumiendo los valores
estadisticos de las reglas de asociacion (soporte, confianza vy lift) de los
resultados del programa de mineria de datos Orange apoyado en el

software Excel para graficar.

Tabla 27: Reglas de asociacion ordenadas horizontalmente

ValoracionCosecha Costo VariedadArandano

normal ppto sekoya
mala ppto sekoya
normal noPPTO ventura
mala ppto biloxi

mala ppto ventura
SN ppto biloxi

SN noPPTO ventura

Fuente: Elaboracion propia
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0.006
0.011
0.014
0.067
0.195
0.161
0.018

Supp

Conf

0.846
0.803
0.772
0.77

0.742
0.733
0.723

Lift
1.298
1.231
2.22
1.18
1.138
1.124
2.079




A partir de ello, se dedujeron los siguientes graficos:

Imagen 117: Grafico de barras de todas reglas de asociacion

2.5
2
1.5
1
0 AN _ER _EAR mER SHR _
sekoya sekoya ventura biloxi ventura biloxi ventura
ppto ppto noPPTO ppto ppto ppto noPPTO
normal mala normal mala mala SN SN
W Supp 0.006 0.011 0.014 0.067 0.195 0.161 0.018
m Conf 0.846 0.803 0.772 0.77 0.742 0.733 0.723
m Lift 1.298 1.231 2.22 1.18 1.138 1.124 2.079
B Supp M Conf M Lift
Imagen 118: Gréafico de barras soporte vs Valoracion cosecha
Supp vs Valoracion cosecha
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05 I
e |
normal mala normal mala mala SN
M Supp 0.006 0.011 0.014 0.067 0.195 0.161 0.018
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Imagen 119: Gréfico de barras soporte vs Costo

Supp vs Costo

0.25

0.2

0.15

0.1

0.05 I
S N

ppto ppto noPPTO ppto ppto ppto noPPTO
E Supp| 0.006 0.011 0.014 0.067 0.195 0.161 0.018

Imagen 120: Gréfico de barras soporte vs Variedad de arandano cosechada

Supp vs Variedad cosechada

0.25

0.2

0.15
0.1
0.05 I
— - [ o

sekoya sekoya ventura biloxi ventura biloxi ventura
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Imagen 121: Gréafico de barras confianza vs Valoracion cosecha

Conf vs Valoracion cosecha

0.86
0.84
0.82
0.8
0.78
0.76
0.74
0.72
0.7
0.68
0.c0 normal mala normal mala mala SN
Conf 0.846 0.803 0.772 0.77 0.742 0.733 0.723
Imagen 122: Gréfico de barras confianza vs Costo
Conf vs Costo
0.86
0.84
0.82
0.8
0.78
0.76
0.74
0.72
0.7
0.68
0.66
ppto ppto noPPTO ppto ppto ppto noPPTO
Conf  0.846 0.803 0.772 0.77 0.742 0.733 0.723

160



Imagen 123: Gréfico de barras confianza vs Variedad ardndano cosechada

Conf vs Variedad cosechada

0.86
0.84
0.82
0.8
0.78
0.76
0.74
0.72
0.7
0.68
0.00 —_— A
sekoya sekoya ventura biloxi ventura biloxi ventura
Conf 0.846 0.803 0.772 0.77 0.742 0.733 0.723
Imagen 124: Grafico de barras Lift vs Valoracion cosecha
Lift vs Valoracién cosecha
2.5
2 |
normal mala normal mala mala SN
Lift 1.298 1.231 2.22 1.18 1.138 1.124 2.079
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Imagen 125: Gréfico de barras Lift vs Costo

Lift vs Costo
2.5
2
1.5
1
0.5
0
ppto ppto noPPTO ppto ppto ppto noPPTO
Lift 1.298 1.231 2.22 1.18 1.138 1.124 2.079
Imagen 126: Gréfico de barras Lift vs Variedad de ardndano cosechada
Lift vs Variedad cosechada
2.5
2
1.5
1
0.5
0 o o
sekoya sekoya ventura biloxi ventura biloxi ventura
Lift 1.298 1.231 2.22 1.18 1.138 1.124 2.079
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> Parael OE4:

Se realizaron grafico de mapa de calor apoyado por el software SPSS
Modeler.

Imagen 127: Mapa de calor CumplimientoKgCosecha vs Jornada laboral

FBP-Cumplimismokatosacha
MouE
090
L
0.Ag
0,75

CuenplimintakgCosecha

Tabla 28: Resultados del mapa de calor Cumplimiento KgCosecha vs Jornada laboral

Jornada  CumplimientoKgCosecha $BP-CumplimientoKgCosecha

Maxima | Obj.Cosecha Sobresaliente 0.8916386078049564
Minima | Obj.Cosecha Sobresaliente 0.902690934382769
Normal | Obj.Cosecha Sobresaliente 0.8251416111957701
Minima Obj.Cosecha Cumplido 0.7803012034400773
Maxima Obj.Cosecha Cumplido 0.9274491194319552
Normal Obj.Cosecha Cumplido 0.7681436792799861
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Imagen 128: Mapa de calor CumplimientoKgCosecha vs Variedad de ardndano cosechada

CumplimismoRgroseehsa

0 Comactes Db

Tabla 29: Resultados del mapa de calor Cumplimiento KgCosecha vs Variedad de arandano

VariedadCosechada CumplimientoKgCosecha

cosechada

$BP-

CumplimientoKgCosecha

SEP-CumplimisntagCosetd
LB
Wog
mop
o7
0.8

Biloxi
Atlas
Ventura
Sekoya Pop
Sekoya Beauty

Atlas
Ventura
Bianca
Biloxi
Sekoya Beauty
Sekoya Pop
Jupiter

Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha Cumplido
Obj.Cosecha Cumplido
Obj.Cosecha Cumplido
Obj.Cosecha Cumplido
Obj.Cosecha Cumplido
Obj.Cosecha Cumplido
Obj.Cosecha Cumplido
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0.907513718232029

0.7023123006751333

0.8521959300720646

0.7369300797611573

0.6998243192129499

0.7717276507734172
0.9027531951404133
1.0
0.7579008775258328
0.6998243192129499
0.7410936184923914
1.0



Imagen 129: Mapa de calor CumplimientoKgCosecha vs Valoracion de la cosecha

ki Coache Scbresa e

CumplimintalaCosachi

b Cosacha Cumpk:
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Tabla 30: Resultados del mapa de calor Cumplimiento KgCosecha vs Valoracion de la cosecha

ValoracionCosecha

CumplimientoKgCosecha

$BP-

CumplimientoKgCosecha

Normal
Buena
Mala
Mala

Normal
Buena

Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha Cumplido
Obj.Cosecha Cumplido
Obj.Cosecha Cumplido
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0.8707650218030185
0.9574914355673336
0.8266723545851316
0.8186438676405519

0.8287578802948103
0.9425226213525023



Imagen 130: Mapa de calor CumplimientoKgCosecha vs Mano de obra (CosechadoresEncode)
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Tabla 31: Resultados del mapa de calor Cumplimiento KgCosecha vs Mano de obra

(CosechadoresEncode)

CosechadoresEncode CumplimientoKgCosecha

$BP-
CumplimientoKgCosecha

Regular MO
Buena MO
Baja MO
Baja MO

Regular MO
Buena MO

Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha
Sobresaliente
Obj.Cosecha Cumplido
Obj.Cosecha Cumplido
Obj.Cosecha Cumplido
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0.8594822239941173

0.9349877727582441

0.8367644289773855
0.804621578319183

0.8938506008306856
0.8491129654895937
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4.3. DOCIMASIA DE HIPOTESIS

Se realiz6 una encuesta la cual us6 como escala a la de Likert y se les hizo
entrega a los tomadores de decisiones antes y después de aplicada la mineria
de datos para que pudiesen auto evaluarse referente a la satisfaccion que
perciben de la toma de decisiones sin y con una mineria de datos realizada de
forma correcta ademas de hacer uso de varias técnicas con la interpretacion
grafica y estadistica de cada una de ellas.

Hi = La aplicacion de la mineria de datos y aprendizaje automaético sirve
como herramienta de soporte para la toma de decisiones en el area de
produccion y transporte de arandanos en la empresa Agroberries S.A.C.
— La Libertad 2022.

Ho = La aplicacion de la mineria de datos y aprendizaje automatico no
sirve como herramienta de soporte para la toma de decisiones en el area
de produccion y transporte de ardndanos en la empresa Agroberries
S.A.C. — La Libertad 2022.

4.3.1. RESULTADOS PRE-MINERIA DE DATOS Y APRENDIZAJE
AUTOMATICO

Imagen 131: Resultados de las encuestas pre-mineria de datos y aprendizaje automatico - Eficacia

1. §Como evalla usted el tiempo que se emplea con los recursos actuales para la toma de

decisiones?
4&nbsp;respuestas

@ MUY RAPIDO

® RAPIDO
NORMAL

@ LENTO

@ MUY LENTO
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2. ;Como evalua la rapidez con la que se interactua con la metodologia, herramienta o

programa gue usa para las tareas del proceso de toma de decisiones?
4&nbsp;respuestas
@ MUY RAPIDO
® RAPIDO
@ NORMAL
@ LENTO
@ MUY LENTO

Recuento - Cuestionario (Eficacia)
Pre-Mineria de datos y Aprendizaje automatico
3.5
2.5
1.5

0.5

MUY LENTO LENTO NORMAL
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Imagen 132: Resultados de las encuestas pre-mineria de datos y aprendizaje automatico — Eficiencia

1. ;Como evalla la cantidad de documentacion que se tienen que usar junto a la

herramienta, metodologia o programa que se emplea para la toma de decisiones?
4&nbsp;respuestas

@ DEMASIADO

@ CONSIDERABLE
@ REGULAR

@® POCO

@ MUY POCO

2. ;Como evalua la falta de uso de tecnologias de informacion que se usan para el

proceso de toma de decisiones?
4&nbsp;respuestas

@ DEMASIADO

@ CONSIDERABLE
@ REGULAR

@® POCO

@ MUY POCO
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35

2.5

15

0.5

Recuento - Cuestionario (Eficiencia)
Pre-Mineria de datos y Aprendizaje

MUY POCO

automatico

POCO
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REGULAR



Imagen 133: Resultados de las encuestas pre-mineria de datos y aprendizaje automético — Satisfaccion

1. ¢Como evalua usted los programas, herramientas o métodos que usa para tomar

decisiones?
4&nbsp;respuestas

@ EXCELENTE
@® BUENO

@ REGULAR
@® MALO

@ PESIMO

2. ;Como evalua los programas, herramientas o métodos que usa para tomar decisiones

y la facilidad que otorgan para agilizar el proceso de toma de decisiones?
4&nbsp;respuestas

@ EXCELENTE
@ BUENO

@ REGULAR
@® MALO

@ PESIMO
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3. ;Como evalua a los programas, herramientas o métodos que usa para la toma de

decisiones y la capacidad que tienen para satisfacer los requerimientos de su trabajo?
48&nbsp;respuestas

@ EXCELENTE
@ BUENO

@ REGULAR
® VALO

@ PESIMO

Recuento - Cuestionario (Satisfaccion)
Pre-Mineria de datos y Aprendizaje
automatico

. I
T N .

REGULAR MALO PESIMO
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4.3.2. RESULTADOS POST MINERIA DE DATOS Y APRENDIZAJE
AUTOMATICO

Imagen 134: Resultados de las encuestas post mineria de datos y aprendizaje automatico - Eficacia

1. Luego de la mineria de datos y analisis grafico, ;Como evallua usted el tiempo que se

emplea con los recursos actuales para la toma de decisiones?
4&nbsp;respuestas

@ MUY RAPIDO
@® RAPIDO

@ NORMAL

@ LENTO

@ MUY LENTO

2. Luego de la mineria de datos y andlisis grafico, ;Como evalua la rapidez con la que se

interactua con la informacion proporcionada por la mineria de datos?
4&nbsp;respuestas

@ MUY RAPIDO
® RAPIDO

@ NORMAL

@ LENTO

@ MUY LENTO
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Imagen 135: Resultados de las encuestas post mineria de datos y aprendizaje automatico - Eficiencia

1. Luego de la mineria de datos y analisis grafico, ;Como evalla la cantidad de
documentacion que se tienen que usar junto a...cion proporcionada por la mineria de datos?
4&nbsp;respuestas

@® DEMASIADO

@ CONSIDERABLE
@ REGULAR

@® POCO

@ MUY POCO

2. Luego de la mineria de datos y analisis grafico, ;Como evalua la falta de uso de

tecnologias de informacion que se usan para el proceso de toma de decisiones?
4&nbsp;respuestas

@ DEMASIADO

@® CONSIDERABLE
@ REGULAR

@® POCO

@ MUY POCO
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Recuento - Cuestionario (Eficiencia)
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Imagen 136: Resultados de las encuestas post mineria de datos y aprendizaje automatico — Satisfaccion

1. Luego de la mineria de datos y analisis grafico, ;Como evalla usted la
informacion proporcionada por la mineria de datos y aprendizaje automatico?

2. Luego de la mineria de datos y analisis grafico, ;Como evalua la informacion

proporcionada por la mineria de datos y aprendizaje automatico, y la facilidad que
otorga para agilizar el proceso de toma de decisiones?

@ EXCELENTE
@ BUENO

@ REGULAR
@ MALOD

® PESIMO

3. Luego de la mineria de datos y analisis grafico, ;Como evallua la informacién
proporcionada por la mineria de datos, el aprendizaje automatico y la capacidad que
tiene para satisfacer los requerimientos de su trabajo?

@ EXCELENTE
@ BUENO

@ REGULAR
® MALO

@ PESIMO
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4 respuestas

@ EXCELENTE
@ BUENC

@ REGULAR
® MALO

@ FESIMO

4 respuestas

4 respuestas




Recuento - Cuestionario (Satisfaccion)
Post-Mineria de datos y Aprendizaje
automatico

O Rr N W B U1 OO N 0O

BUENO EXCELENTE

A través de los graficos mostrados, se pude denotar el incremento en
cuanto a la satisfaccién de los tomadores de decisiones frente al proceso
de la toma de decisiones apoyada en la mineria de datos y aprendizaje
automatico, factor que no se apreciaba antes en los expertos antes de la
presente investigacion. A continuacion, haremos uso de la distribucion t
de Student para la validacion estadistica de la hipoétesis:
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Tabla 32: Valores pre y post mineria de datos y aprendizaje automatico para aplicar t-student

PRE — MINERIA Y APREN.

POST — MINERIA Y APREN.

AUTOMATICO AUTOMATICO
MUY RAPIDO /
RAPIDO / POCO/ | MUY POCO /
REGULAR | MALO | PESIMO BUENO EXCELENTE
P1 3 3 4
P2 2 2 4
P3 4 3 8
Tabla 33: Prueba t-student (P1)
P1: Variable 1 Variable 2
Media 2.66666667 4
Varianza 0.33333333 0
Observaciones 3 2
Varianza agrupada 0.22222222
Diferencia hipotética de las medias 0
Grados de libertad 3
Estadistico t -3.09838668
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Tabla 34: Prueba t-student (P2)

P2: Variable 1 Variable 2
Media 2.66666667 4
Varianza 1.33333333 0
Observaciones 3 2
Varianza agrupada 0.88888889
Diferencia hipotética de las medias 0
Grados de libertad 3
Estadistico t -1.54919334

Tabla 35: Prueba t-student (P3)

P3: Variable 1 Variable 2
Media 4 6
Varianza 1 8
Observaciones 3 2
Varianza agrupada 3.33333333
Diferencia hipotética de las
medias 0
Grados de libertad 3
Estadistico t -1.2

Comprobamos gracias a la aplicaciéon de la prueba t-student, que se
rechaza la hipotesis nula (HO), por tanto, se acepta la hipoétesis
alternativa (H1).
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CAPITULO V:

DISCUSION DE LOS RESULTADOS
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CAPITULO V: DISCUSION DE LOS RESULTADOS

5.1. DISCUSION 1

Antecedente 1

Aplicacién de la mineria de datos para determinar patrones de consumo futuro
en clientes de una distribuidora de suplementos nutricionales.

Autores: Miguel Grandez.
Andlisis:

El trabajo del autor sefialado anteriormente tiene como objetivo analizar los datos
de una distribuidora de suplementos nutricionales en la regién de Lima y
determinar las tendencias de compra para de esta forma formar paquetes,
establecer otra estrategia de marketing y determinar qué técnica resulta mas
conveniente para la prediccion. Toman distintas variables desde la estatura, la
actividad fisica hasta la cantidad de hijos o el ingreso mensual; los datos iniciales
los obtienen de un archivo plano.

En comparacion a la obtencion y depuracion de los datos iniciales, el presente
trabajo realiza una conversion de tablas dindmicas de un archivo en Excel a un
archivo en plano para trabajar con distintos datasets segun sea la conveniencia
en el uso de variables, mientras que €l usa un archivo plano desde el inicio y no
tiene la necesidad de una depuracién tan exhaustiva como la realizada en este
trabajo.

5.2. DISCUSION 2

Antecedente 2

Clasificacién de cultivos de quinua organica mediante el uso de imagenes aéreas
multiespectrales y técnicas de aprendizaje automatica.

Autores: Donato Flores.
Andlisis:

En el trabajo del autor dado a conocer anteriormente, trata sobre el uso de
distintas técnicas de clasificacibn como son arboles de decision, analisis
discriminante, maquinas de vectores de soporte, K-means, clasificadores de
conjuntos y métodos de aprendizaje profundos. Al final del trabajo se puede
determinar que los modelos son efectivos y tienen la capacidad de predecir los
rendimientos y, por tanto, ayudar al mapeo de cultivos de quinua.
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En comparacion al uso de arbol de decision y su precision, el presente trabajo
una particion del 70% para el entrenamiento y de un 30% para la prueba por lo
gue nuestra cantidad de datos original que suma mas de 17,000 datos, se reduce
a un aproximado de 500 registros por lo no solo la precision del arbol se ve
reducida hasta un 80,9% y una coherencia de los datos del 59,6% en
comparaciéon del trabajo presentado en el antecedente donde el arbol final
presenta una precision del 91,2%; aunque en ambos casos la precision llega a
ser aceptada y el modelo se considera fiable para predecir.

5.3. DISCUSION 3

Antecedente 3

Reglas de asociacion y prediccion utilizando series de tiempo.
Autores: Eduardo Araujo.

Anélisis:

El trabajo del autor anteriormente mencionado hace uso de reglas de asociacion
para apoyar su objetivo principal que es la ayuda a pequefios agricultores de
cultivos como choclo, palmito, lechuga y fréjol, de esta manera usa series de
tiempo para la prediccion. Para las reglas de asociacion hace uso del algoritmo
“A priori” para cada uno de los cultivos mencionados presenta tablas que reflejan
la diferencia entre la confianza de un sistema usado por el Ministerio de
Agricultura de su pais con el programa Weka

En comparacion con el software usado y la técnica empleado, el presente trabajo
usa la técnica “FP-Growth” haciendo uso del programa Orange, mismo que
emplea este algoritmo para su nodo de reglas de asociacion; a diferencia del
trabajo mencionado, la confianza varia mucho, debido a que esta investigacion
no presenta confianzas tan altas, como el trabajo del autor, esto debido a la
cantidad de datos, ya que, nosotros usamos mas de 17,000 datos en contraste
de los 3682 gque se usa en el mencionado trabajo. El trabajo actual presenta una
confianza minima del 84.6% y baja hasta la Ultima con 72.3%, presentando una
media de confianza de 76,9%.

5.4. DISCUSION 4

Antecedente 4

Evaluacion del uso de Redes Bayesianas Dinamicas para la prediccion del
avance de la Sigatoka negra y la productividad en cultivos agricolas.

Autores: L. Calvo-Valverde, S. Arguello, J. Guzméan-Alvarez, M. Guzman-
Quesada, M. Gonzéles-Zuiiiga.
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Analisis:

El trabajo de los autores citados anteriormente tiene como objetivo demostrar
gue las redes bayesianas dinamicas son capaces 0 no de predecir el avance de
la plaga denominada Sigatoka negra en los cultivos de banano, por tanto, aplican
el método utilizando la data histérica del clima, sin embargo, mantienen dos
grupos por separado y los visualizan de manera micro y macro.

En comparacion a la técnica usada y la precision obtenida, el presente trabajo
usa redes bayesianas usando arbol TAN y con un nivel de significancia del 1%
obteniendo en el analisis final una precision del modelo del 85,74%, en contraste
con el trabajo de los autores mencionados que usan redes bayesianas dinamicas
(RBDs) y hacen uso de un nivel de significancia del 5% obteniendo a nivel micro
una precision del 49% y a nivel macro de un 16%. Por lo que, a pesar de que
son trabajos con una data distinta y enfocada a otro tipo de cultivo, el método se
mantiene en un contexto de problemética en el ambito agricola.

5.5. DISCUSION 5

Antecedente 5

Aplicacion de técnicas de mineria de datos para prondsticos del sector agricola.
Autores: Tania Zamora.

Andlisis:

El trabajo del autor mencionado previamente tiene como objetivo probar distintas
técnicas de mineria de datos como son regresion, series de tiempo, SVM y redes
neuronales; justamente este Ultimo modelo es el que mas resulta capaz frente a
los demas y con diferencia, aunque al final del trabajo la conclusion fuese que
ninguno de las técnicas usadas es suficientemente eficaz para pronosticar la
produccion ni la superficie en donde siembre los cultivos agricolas como lo son
la papa y el trigo de zonas determinadas que se detallan en la investigacion.

A diferencia del presente trabajo, ella presenta resultados gréficos, que, si bien
son perfectamente interpretables, pero solo lo hace de la red neuronal a pesar
de haber probado otras tres técnicas de mineria de datos; nuestro trabajo hace
uso de graficos para cada una de las técnicas que se emplearon para la
resolucién de los problemas que tiene la empresa Agroberries S.A.C. con el
objetivo de que el tomador final de decisiones se sienta comodo y pueda
apoyarse en estos graficos resultantes de un proceso de mineria de datos, para
asi realizar su labor de una manera mas eficaz.
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CONCLUSIONES

1. Se realizé un andlisis de los datos proporcionados por la empresa
agroindustrial Agroberries S.A.C. En primera instancia hos encontramos con
un archivo en Excel con tablas dinAmicas que no podia ser transformado a
un archivo plano, por tanto, se tuvo que realizar una limpieza y posterior
depuracion con las herramientas de Power Bl y DAX Studio, de esta manera
pudimos empezar a formar los datasets en archivos CSV con aquellas
variables que serian determinantes para absolver la problematica que se
presenta en las areas de la empresa previamente mencionadas.

2. Se utilizé la técnica de arbol de decision como modelo para la prediccion del
sobrecosto usando ciertas variables que eran las mas importantes a
considerar, siendo esta técnica de aprendizaje supervisado que usa la
regresion y a su vez ayudando a predecir el valor continuo; se usé Python en
Google Colab. La eleccion final del software fue Knime, que se impuso sobre
Weka por la variedad altisima de herramientas que proporcionaba visual y
técnicamente; de esta forma, usando el 70% de los datos para entrenamiento
y el 30% de los datos para prueba, se obtuvo una precision del 80,9% en el
arbol con una coherencia de los datos (Kappa) del 59,6% y se considera
fiable para los intereses de la empresa y la informacion que se puede obtener
con respecto a las variables elegidas en primera instancia. Del mismo modo,
se hallaron varios patrones que predicen con alta tasa de probabilidad los
eventos de sobrecostos con respecto a las caracteristicas tomadas.

3. Se hizo la implementacion de la técnica de preprocesamiento Binning y se
usaron reglas de asociacién como la técnica de mineria de datos para hallar
relaciones entre los valores agrupados y el cumplimiento de Kias por
cosecha, siendo esta técnica de aprendizaje no supervisado que a su vez
ayuda a encontrar patrones entre las relaciones de datos, nuevamente
usando Python sobre Google Colab”; finalmente se usa el software Weka en
el cual se obtuvieron reglas de asociacion no favorables para la empresa, es
entonces que se opta por usar el software Orange que usa el algoritmo “FP-
Growth” en su nodo denominado “Association Rules” (reglas de asociacion)
a diferencia de Weka en el que usé “A priori”. Para la configuracion final y la
obtencion de las mejores reglas de asociacién se obtuvo una confianza
minima un 70% y un soporte minimo del 0,05. De igual manera que se
hallaron las reglas de asociacién que predicen el cumplimiento de Kias en
escenarios con caracteristicas en particular, detallando el lift para cada una
de estas reglas, varias de estas con una dependencia alta para las variables
elegidas llegando incluso por encima del 200% lo que indica que se puede
confiar en la técnica aplicada para cada uno de estos patrones encontrados.
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4. Se uso el modelo de redes bayesianas para la prediccion del cumplimiento
de los objetivos trazados con respecto a la cantidad de arandanos esperados
por cosecha; siento este modelo una técnica de aprendizaje supervisado
usando la regresion para hallar el valor continuo que tomamos en cuenta en
este objetivo. Luego, se uso el software SPPS Modeler 18, se procedio a usar
el nodo de red bayesiana configurandolo para que haga uso del arbol TAN
con un nivel de significancia del 1%, obteniendo finalmente una precision
del modelo de 85,74%, lo cual resulta ser un modelo fiable para los objetivos
de la empresa. Finalmente, también se hallaron patrones que involucran a
variables como fundos, valoracion de la cosecha, mano de obra, jornada
laboral, entre otras para hallar si se cumplira o no el objetivo de la cosecha
en particular para un determinado tiempo, mismos que resuelven la falta de
informacion relevante sobre reportes diarios a fin de predecir con una alta
probabilidad si el objetivo trazado sera cubierto o no.

5. Se realiz6 los graficos solicitados por los tomadores de decisiones para
evaluar que tan efectiva puede ser una mineria de datos en el proceso de
toma de decisiones en las areas de produccién y transporte de la empresa
Agroberries S.A.C., para el arbol de decision se decidid presentarlo en
informes usando la tabulacion cruzada (apoyada en el porcentaje de prueba),
para las reglas de asociacion se present6 en modo de graficos en barras
donde se muestre claramente las mejores reglas con su respectiva confianza
en cada una de ellas y, por ultimo, para las redes bayesianas se optd por usar
mapas de calor.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda la exploracion de otras técnicas de mineria de datos y
aprendizaje automatico para poder evaluar los resultados obtenidos en
contraste con los resultados encontrados en el presente trabajo.

Se recomienda realizar una interfaz que permita la seleccidn de estas y otras
técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico con la finalidad de que
sea mucho mas amigable, intuitiva y facil de usar para los tomadores de
decisiones.

Se recomienda promover la aplicacion del uso de técnicas de mineria de
datos y aprendizaje automético en otras areas de la empresa como el area
de comercializacién (ventas) y que no solamente vean cultivos de arandanos,
sino que se expanda de tal forma que el proceso de toma de decisiones sea
mas sustentado y rapido.

Se recomienda hacer uso de técnicas de aprendizaje profundo con fin de

evaluar qué resultados se obtienen y poder ampliar el panorama de
oportunidades que se nos ofrece.
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ANEXOS

ANEXO 1. Encuesta pre-mineria de datos y aprendizaje automaético.

Cuestionario Pre-Mineria de datos y
Aprendizaje automatico

A continuacién, se presentan preguntas acerca de la satisfaccion que se tiene con
respecto al proceso de toma de decisiones y los métodos, herramientas y/o programas
que interviene para llevar a cabo este proceso.

EFICIENCIA
1. ¢ Coémo evalla usted el tiempo que se emplea con los recursos actuales
para la toma de decisiones?

Marca solo un évalo.

MUY RAPIDO
RAPIDO
NORMAL
LENTO

MUY LENTO

2. ¢Cémo evalla la rapidez con la que se interactia con la metodologia,
herramienta o programa que usa para las tareas del proceso de toma de
decisiones?

Marca solo un évalo.

MUY RAPIDO
RAPIDO
NORMAL
LENTO

MUY LENTO
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EFICACIA

1. ¢ Como evalua la cantidad de documentacion que se tienen que usar junto
a la herramienta, metodologia o programa que se emplea para la toma de
decisiones?

Marca solo un évalo.

DEMASIADO
CONSIDERABLE
REGULAR
POCO

MUY POCO

J0000

2. ¢Como evalla la cantidad de tecnologias de informacién que se usan
para el proceso de toma de decisiones?

Marca solo un évalo.

DEMASIADO
CONSIDERABLE
REGULAR
POCO

00000

MUY POCO

SATISFACCION

H

. ¢,Como evalla usted los programas, herramientas o0 métodos que usa
para tomar decisiones?

Marca solo un évalo.

EXCELENTE
BUENO
REGULAR
MALO

00000
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PESIMO

2. ¢,Como evalla los programas, herramientas o métodos que usa para
tomar decisiones y la facilidad que otorgan para agilizar el proceso de toma
de decisiones?

Marca solo un évalo.

EXCELENTE
BUENO
REGULAR
MALO

810101000

PESIMO

3. ¢ Coémo evalla a los programas, herramientas o métodos que usa para la
toma de decisiones y la capacidad que tienen para satisfacer los
requerimientos de su trabajo?

Marca solo un évalo.

EXCELENTE
BUENO
REGULAR
MALO

J0000

PESIMO
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ANEXO 2. Encuesta post mineria de datos y aprendizaje automatico.

Cuestionario Post-Mineria de datos

A continuacion, se presentan preguntas relacionadas a los resultados en el periodo de
cosecha de arandanos en ls empresa Agroberries S AC. en el ano 2020 y que
corresponden & la cosecha diaria, kas y cumplimiento de los objetivos trazados.

Division de secciones

En =l sigulente cuestionario existen 4 sacckonas, |os cusles se dividen de s siguente manesa:
- BECCION T Con respretto &l sobrecosto que ediste en las coseches de ardndanos.

- SECCIOMN 2: Con respecty sl cumplimisnto de Kias.

- SECCHOM & Con respacts al chjetivo trazsds de |a cartidsd de scindancs cozschadion.

- SECCION 4: Pregunitas finales.

€ ECE|¢N Pressniacidn de resufiados y preguntas acenoa de {o efectividad § efidencia que da
la mineria de datos con respecta o lo toma de decissanes y evitar SCBRECOETO EN

T ARBOL LA COSECHA DE ARANDANCS

DE

DECISION

JORNADA LABORAL con respecto al SOBRECOSTO:

b (mM i
ihideri ] i
[ I Jay |""!"1I
(1= 1
| R NG
Sz L 150
| TR i |'-':3'.'|

- Bxgste un 13,79% de posibiiidsd que sxists SOSRTC0STO ELEVADD =n ia cosecha =i s JORMADS LABORAL e
MAKIMA

Exirte un 52, 3% de possbilidad que sxiste J0ERECO5TO (MO ELEVADO) sn la cosechs g1 ls JORKADA
LABORAL &= MAKIMA,

Exirte un %7 1'% de posibifided gue sdsm SOBRECOSTO ELEVADO an la cossche =1 e HORMADE LABORAL
mo MIRIAA

Exite un 2.785% de posiciided qgue suste JOBRECCETO (WO ELEVADO) &n ja cosecha st la JOAMNADA
LABORAL =5 MBI

Extmte un &L14% de posibilidad que exista SOBRECOETO ELEVADD &n s cosecha ol la JORMNADA LABORAL ex
MORMAL.

- Exte um 28,54 % de posibibidad gue sxsm SOBRECOSTO (MO ELEVADC) &n la comsche o | JORMATIA
LABORAL as MORKMAL
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VARIEDAD DE ARANDANO COSECHADA con respecto al SOBRECOSTO:

Crons Tahalathea of VarledadCorschiads by Sobrecosto

Se destacan las mis resaitantas:

- Bxste un 62.84% de posibilidades que <1 la YARIEDAD COSECHADA e ATLAS, sxista SOBRECOSTO (INO
ELEVADO). |

- Baste un 61.26% de positilidades que i la VARIEDAD COSECHADA e BILOXI, exista SOBRECOSTO

- Existe un §4,85% de posibiidades que 51 s VARIEDAD COSECHADA es SEKOYA BEAUTY, exsts
SOBRECOSTO ELEVADO.

- Extste un 68,06% de posiblicades que st la VARIEDAD COSECHADA es SEKOYA POP. exista SOERECOSTO
(NO ELEVADO). ) _ '

- Exste un 74,05% de posibéidades que sila VARIEDAD COSECHADA ez VENTURA, exista SOBRECOSTO (NO
ELEVADQ). ’ '

VALORACION COSECHA (cantidad cosechada) con respecto al SOBRECOSTO:

o ’ 0
™ 9 )
Serul om o
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- Existe un 76.52% de posibilidades que exista SOBRECOSTO ELEVADO =i la VALORACION DE LA COSECHA ex
BUENA

- Existe un 6164% de posibilidades que exista SOBRECOSTO (NO ELEVADO) 5 s VALORACION DE LA
COSECHA es MALA. .

- Existe un £7.73% de posibiidedes que exista SOBRECOSTO (NO ELEVADO) ¢ la VALORACION DE LA
COSECHA es NORMAL.

CANTIDAD DE MANO DE OBRA (usada en la cosecha) con respecto al SOBRECOSTO:

Stla MANO DE OBRA fue BAJA_.

- Existe un 67,96% de posibllidades que sxista SOBRECOSTO (NO ELEVADO).
- Existe un 42,08% de posibilidedes que sxista SOBRECOSTO ELEVADO,

St la MANO DE OBRA fue BUENA__
- Existe un 62,36% de posibibdades que exista SOBRECOSTO ELEVADO.
- Edste un 37,65%, de posibllidades que axista SOERECOSTO (NO ELEVADO)L

St la MANO DE OERA fue REGULAR...
- Extste un 77,19% de posibilidades que exista SOBRECOSTO (NO ELEVADO).
- Bxtste un 22,82% de posibifidades qua exista SOBRECOSTO ELEVADO.

SECC!ON 2: Presentacitn de resuftados y preguntas acerca de [a efectividad / eficiencia
que da la mineria de datos con respecto a la toma de decisiones y
REGLAS De CUMPLIMIENTO DE KIAS.

ASOCIACION
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El sigulente grafico muestra las regles que = cumplen =n la cosecha con respecto ail cumglimiento de Kias
g interpredan de s sigulents maneos:

- 55 b COSECHA tuwa cormo VARIEDAD DE ARANDAND cosechade s SEKCYA, conwmn COSTO de cosechs
PRESUPLIEESTADD (PRTO y MALDRACION DE COSECHA {cartidad cosachade an kilos] s RORMAL, sxizte un
24,2% de confisnze que & OBJETIVO de los KIAS pare esta cosecha gueds SIN CUMPLIR.

- 5 b COSECHA tuvo como VAREDAD DE ARANDAND cosechade s SEKOYA enun COSTO de cosecha
PRESUPLESTADSD (PPTO) ¢ VALORACION DE COSECHA (cantided cosschade =n kilos) es MALS, sists 1n
80,2% de conflarza gue = O8JETVO de ia KIAL para esta cosechs quade SN CUMPLIR.

- 5l COSECHA tuvo como VARIEDAD DFE ARBANDAND cosechads a YENTURA con un COETO de cosecha WO
PRESUPLESTADD (naPPTON ¢ VALORACHON DE COSECHA (cantided cosachads en kifos) es NORMAL, exists
un F72% d= confisnza que sl OBIETNVO de las KiAS pars esta cosscha queds INCOMPLETOL

- 51 ba COSECHA tuvo coma VARIEDAD DE ARANDAND cosechads a BILOM! con un COSTO da cosachs
PRESUPLESTALD (PPTO v WALORACION DE COSECHA (cantidad cosachads en kiios) es MALA, existe un 774
de confilarea guee o OBJFETVO de las KIAS pars esta cosecha quede S CUMPLE

- 53 b COSBECHA. tuvo corma VAREDAD DE ARARDAND cosschads & YVENTURS con un COSTO de cosscha
PRESUPLESTADD (PPTON y WALORACION DE COSECHA (cantidad cosechede =n kios] es MALA, exite un
74, 7% de confianza que ef OBJETIVO de ke K1AS pars ssia cosecha queds SN CUIWPLIR.

Las regles de & continueckn no tlensn como varsble & s VALDRACKIN DE COSECHA:

- %3 b COSBECHA tuva cormo VARIEDAD DF ARANDAND cosschads s BILOM ¢ con un COSTO de cosecha
PRESUPLEESTADD (PPTON, mlste un #3,2% de conflanza gue of JBJETWVO de fas KIAS pare e5ta cosecha quede
SIN CUMPLIR,

- Sala COSECHA tuva coma VASIEDAD DFE ARANDAND cosschads & VEMTURA y ocon un COSTD de cosecha
MO PREEUPUESTADC (noPPTOY, exitte wn 72,3% de confianzs que of OBJETIVO de les KIAS pars =5ts cosecha
guechs INCOMPLETCOL

EE'::ClﬁN Presentacitn de resulisdos ¥ pregurtas acerca de la efectividad / eficlencia que da la
mireria de datos con respesio a la toma de decissones ¥ LOGRAR DBJETIVOS

3 MAPA TRAZADDS EN LA CANTIDAD DE ARANDAKOS COSECHADOS,

DE

CALOR
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CUMPLIMIENTC DEL OBJETIVO DE KG DE COSECHA respecto ala JORNADA
LABORAL

" e v el

{
I I

Silm JORNADA LABCRAL fus MAKIMA, sxste_
Uin 82,i¢% de probabilidades gue ol OB IETIVO OE KGs A COGECHAR sen SOBRESALIENTE
- Lin %2, /5% de probabikdsdes que o O8JETIVO DE KGs A COSECHAR sma CLIWPLIDG.,

3l b JORKADA | ABORAL fue NOAMAL, sxte. .
- Uin 82, E7% de probabifidades que el CEIETVD DE KGs A COSECHAR sea SOBRESALIENTE.
Lin ?&.81% de probabilidades gue of OBJETIVO OE KGs A COSECHAR sea CLUMPLID:,

Sl e JORMADA LABOTAL fus MINIMA. sxiste.

Lin %8, 2% de probabiiidedes quee o GEIETVO DE EGs A COSECHAR sea SOBRESALIENTE.
- Un 7E,02% de probabiided=s que =l OBSETVD DE KOs A COSECHAR sea CUMPLIDC.
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CUMPLIMIENTC DEL OBJETIVD DE KG DE COSECHA respecto ala VARIEDAD DE
ARANDANDS cosechados

T
e i M T

51l VARIEDAD DE ARANDAND cosechads fus BILOX], sxiste...
Un 50,75'% de probabikdadss que =l QEIETHMD DE KGs A COSECHAR s=a JOERESALIENTE
- i 76,795 de probabilidades gue of DEIETIVC DE KGs & OOSECHAR sea CUMPLIDO,

51 le VARIEDAD DE ARANDAND cosechads fus ATLAS, existe...
- Un 70, 22% de probabfidedes que f OBIETIVO DE K&s A COSECHAR sea 2OBRESALIEMTE.
- Lin #7,17% de probabilidades gue & OBIETAG DE KG=s A COSECHAR sea CUMPLIDED,

51 la VARIEDAD DE ARANDAND cosechads fus VENTURA, sxiste..,
- Lin 85, 50% die probabillidades que = OEJETHO DE K& A COSECHAR sea SOGRCIALIENTE
Un =0,28'% de probabikdades que =l CEIETMD OE KGs A COSECHAR sea CLAAPLIDG.

% Im VARIEDAD DE ARANDAND cosechads fus SEKOYA POP, sxictes
Uin 72,705 de probabilidades que ef OBJETIVO DE KGs & COZECHAR sen SOBRESALIENTE.
Un 74.10% de probabildades que o DEIETVD OE K&s & COSECHAR sea CUMPLEN,

51 la VARIEDAD DE ARANDAND cosechads fus JUPTER sulsts...
Un 100 die probabibdades que = OEJETNVC DE KGs A COSECHAR sea CUMPLIDGC.

51 le VARIEDAD DE ARANDAMND cosechads fus BIANC A, sxists. .
Un 100 die probabiidades que = OEJETNVC DE KGs A COSECHAR sea CUMPLIDG.
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CUMPLIMIENTO DEL OBJETIVO DE KG DE COSECHA respecto a la VALORACION
COSECHA (canbidad de kilos cosachatdos)

CmmEmom s

il T =

Sl e VALORACHON DE LA COSECHA (cantided de kilos cosechados) fue BUENA, exise...
Uin %6, 76% de probabihdades gue of DEIETIVO DE KGs & COSECHAR sean SOBRESALIENTE
Un 72 38% de probabilidades gue ef CEJETIVO DE BiGs & COSECHAR sea CUMPLIDD,

3 e VALORACION DE LA COSECHA (cantided de kilos cosechadosh fus BORMAL sxlsis. ..
Un &7,08% de probsbilidsdes que = CEJETNMG DE KGs A COSECHAR sea SOERESALIENTE.
Un B2 B8% d= probabliidades gue ol QEJETIVO DE KGs & COSECHAR sea CUMPLIDD,

Sl la VALORACION DE LA COSECHA (cantided de kilos cosechados) fue MALA sxste..

Uin B2,67% de= probabikdades que = O2JETIVO DE KGs & COSECHAR sea SOSRESALIENTE
Lin B1.85% de probablbdsdes que = OEIETVD DE KGs A COSECHAR ses CUMPLIDD,
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CUMPLIMIENTC DEL OBJETIVO DE KG DE COSECHA respecto ala CANTIDAD DE
COSECHADORES que participaron en la cosecha

[

T il e Pl

A1 le CANTIDAD DE COSECHADORES que participamn &n la cosscha fos BUENA M.OL axiste_
- in %3, 50% de probabilidades que o CEJETHWD DE KGs & COSECHAR s=a SOERESALIENTE.
- U B4.71% de probabilidades gue ef OBEJETIVO 0E KGs A COSECHAR sea CUMPLIDC.

S1la CANTIDAD DE COSECHATFDRES que participaron en la cosache fus REGULAR MO, extcte. .
- Uin 86,76% de probabiidedes qus ef OBSETIVD DE KGs A COZECHAR soa SOBRESALIEMNTE.
- Un B%,29% de probabilidades que o DBJETIVG DE KGs A COSECHAR sea CLBPLIDG,

51 la CANTIDAD DE COSECHADORES que particlparon en la cossche fus BAJA M.OL sxste_

- Uin B3,£8% de probabilidades que ol OBIETIVO BE KGs A CCSECHAR sea SOBRESALIENTE
- Uin-B8{0, 4&% de probabilidades gue &f DBEJETIVO DE KGs A COSECHAR sea CUMPLIDD.
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SECCION 4.1: PREGUNTAS FINALES - EFICIENCIA

1. Luego de la mineria de datos y andlisis gréfico, jComo evalla usted el tiempo
gue se emplea con los recursos actuales para la toma de decisiones?

Marca solo un dvalo.

MUY RAPIDO
() RAPIDD
I MORMAL
| LENTO
[ MUY LENTO

Z Luego de la mineria de datos v andlisis grafico, ; Como evalua la rapidez con la
que se interactls con la informacion proporcicnada por la mineria de datos?

Marca solo un avalo.

“) MUY RAPIDO
RAPIDOD
J NORMAL
"I LENTO
MUY LENTO

SECCION 4.2- PREGUNTAS FINALES - EFICACIA

1. Luego de la mineria de datos y andlisis grafico, ;Como evalla la cantidad de
documentacion que ss tienen que usar junto a la informacion proporcionada por
lz mineria de datos?

Marca solo un avalo.

) DEMASIADD
| CONSIDERABLE
~JREGULAR
| POCO
) MUY POCO
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2. Luego de la mineria de datos y andlisis grafico, ;Como evalla la cantidad de
tecnologias de infarmacion que Se usan para el proceso de toma de decisiones?

Marca solo un ovalo.

() DEMASIADD

| CONSIDERABLE
() REGULAR
__JPOCO

I MUY POCO

SECCION 4.3: PREGUNTAS FINALES - SATISFACCION

1. Luego de la mineria de datos y andlisis grafico, ; Como evalla usted la la
informacién proporcionada por la mineria de datos?

Marca sole un ovalo.

| EXCELENTE
i JBUEND

| REGULAR

) MALD
" PESIMO

2. Luego de la mineria de datos y andlisis grafico, ;Como evalua la informacion
proparcionada por la mineria de datos v la facilidad que otorga para agilizar sl
proceso de toma de decisiones?

Marcs solo un dvala.

() EXCELENTE
| BUENO
[ JREGULAR

I MALD

| PESIMO
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3. Luego de la mineria de datos y andlisis grafico, ;Come evalla la informacion
progorcionada por la mineria de datos y la capacidad que tiene para satisfacer
0% requerimientos de U trabajc?

Marcs solo un dvalo.

| EXCELENTE
| BUEND
| REGLILAR
I MALD
| PESIMD
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ANEXO 3. Resolucion del dictamen.

5 : u PAO | Facultad de Ingenieria

Trujillo, 18 de noviembre de 2022

VISTO, el informe favorable del Jurado Evaluador del Proyecto de Tesis, titulado: “MINERIA DE DATOS Y
APRENDIZAJE AUTOMATICO COMO SOPORTE EN LA TOMA DE DECISIONES EN EL AREA DE
PRODUCCION Y TRANSPORTE DE ARANDANOS EN LA EMPRESA AGROBERRIES S.A.C. - LA
LIBERTAD 2022", de los Bachilleres: SANCHEZ OTINIANO, LUIS FERNANDO y MENDOZA VASQUEZ,
JHORDYN DANIEL, del Programa de Estudio de Ingenieria de Computacion y Sistemas, y;

CONSIDERANDO:

Que, el Jurado Evaluador conformado por los sefiores docentes: Ms. AGUSTIN EDUARDO ULLON
RAMIREZ, Presidente; Ms. HEBER GERSON ABANTO CABRERA, Secretario; Ms. EDWARD
FERNANDO CASTILLO ROBLES, Vocal; han revisado el Proyecto de Tesis, encontrandolo conforme;

Que, el Proyecto de Tesis ha sido elaborado conforme a las exigencias prescritas por el Reglamento de
Grados y Titulos de Pregrado de la Universidad, el mismo que fue sometido a evaluacion por el
mencionado jurado evaluador, quien por acuerdo unanime recomend6 su aprobacion, tal como se
desprende del informe elevado a la Facultad de Ingenieria;

Que, de acuerdo al Articulo 28" de! Reglamento de Grados y Titulos de la Universidad, el Proyecto de
Tesis se inscribe en el libro de proyectos de tesis a cargo de la Secretaria Académica de la Facultad;

Estando al Estatuto de la Universidad, al Reglamento de Grados y Titulos la Universidad y a las
atribuciones conferidas a éste Despacho;

SE RESUELVE:

PRIMERO: APROBAR la modalidad de titulacion de los Bachilleres: SANCHEZ OTINIANO, LUIS
FERNANDO y MENDOZA VASQUEZ, JHORDYN DANIEL, consistente en presentacion,
ejecucion y sustentacion de una TESIS para optar el titulo profesional de INGENIERO DE
COMPUTACION Y SISTEMAS.

SEGUNDO: APROBAR y DISPONER la inscripcion del Proyecto de Tesis titulado: “MINERIA DE DATOS
Y APRENDIZAJE AUTOMATICO COMO SOPORTE EN LA TOMA DE DECISIONES EN EL
AREA DE PRODUCCION Y TRANSPORTE DE ARANDANOS EN LA EMPRESA
AGROBERRIES S.A.C. - LA LIBERTAD 2022”.

TERCERO: COMUNICAR a los Bachilleres que tienen un plazo maximo de UN ANO para desarrollar su
tesis, a cuyo vencimiento, se produce la caducidad del mismo, perdiendo el derecho exclusivo
sobre el tema elegido.

REGISTRESE, COMUNIQUESE Y ARCHIVESE.

nacy Quenta
ECAN

WER

\
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ANEXO 4. Carta de no dilvugacion de datos.

Diego Jesis Rodriguez Navarrete
Direccion: Urb. Monserrate Mz. A Lt 12
Movil: 952309045

diego i21@hotmail com

Trujillo, a 28 de septiembre de 2022

Empresa: Agroberries S AC.

Empleado: Diego Jests Rodriguez Navarrete

Cargo: Jefe de produccion agricola

Direccion de empresa: Carretera Panamericana Norte Km. 523 Lote 10.7 Int. II - Virt, La Libertad

A quién convenga:

Con relacion a los bachilleres Sanchez Otiniano Luis Fernando ¥ Mendoza Vasquez JThordyn Daniel, a quiénes
se les otorgd una base de datos en formato Excel para uso exclusivo del desarrollo de 1a tesis con registros de
produccion v transporte de arandanos del afio 2020 de 1a empresa Agroberries S.A.C. donde me desempefiaba
como jefe de produccion agricola. por tanto. se les hace mencion en la presente carta que dicha informacion
proporcionada no tiene permitida su divulgaciéon a medios externos ¥ se reitera que la usabilidad queda
limitada hasta la finalizacion del trabajo de investigacion.

Sin nada mas que afiadir, me despido.

Diego Jesus Rodriguez Navarrete
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ANEXO 5. Constancia del asesor.

ACREDITACION

El Dr. Walter Aurelio Lazo Aguirre, que suscribe, asesor de la Tesis con Titulo
“MINERIA DE DATOS Y APRENDIZAJE AUTOMATICO COMO SOPORTE EN
LA TOMA DE DECISIONES EN EL AREA DE PRODUCCION Y TRANSPORTE
DE ARANDANOS EN LA EMPRESA AGROBERRIES S.A.C. — LA LIBERTAD
2022”, desarrollado por los Br. En Ingenieria de Sistemas: Mendoza Vasquez y
Sanchez Otiniano, acredita haber realizado las observaciones vy
recomendaciones pertinentes, encontrandose expedita para su revision por parte
de los sefores miembros del Jurado Evaluador.

Trujillo, 2022

El Asesor:

Br. Jhordyh Daniel Mendoza Vasquez

Br. Luis Fernando Sanchez Otiniano
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