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RESUMEN

Las técnicas en la Mineria de Datos tiene un papel muy importante como
tecnologia de apoyo para explorar, analizar, comprender y aplicar el
conocimiento adquirido de grandes volumenes de datos, asi como para
identificar tendencias y comportamientos en la informacion, que faciliten una
mejor comprension de los avances tecnoldgicos que nos rodean y ayudan en la
toma de decisiones.(Molero, 2008). En este estudio, se evalué las técnicas de
mineria de datos, como una herramienta computacional para predecir la
produccion de esparragos para fines del negocio y agricolas en la localidad de
Jayanca Lambayeque. Las técnicas predictivas evaluadas fueron: ARIMA,
Holwinters, Redes Neuronales el analisis y comparaciéon de los patrones en
series temporales arrojéo como resultados.

Se obtuvieron comparaciones significativas al contrastar los resultados de las
predicciones de las técnicas estudiadas, con los datos observados. Los
coeficientes de correlacion mas altos se obtuvieron con la técnica Arima. En
conclusién, es viable el uso de técnicas de prediccién para aplicarse en la
produccion de esparragos en la region Lambayeque

Palabras claves: Tecnologia, descubrimiento, conocimientos, analisis,

produccion
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ABSTRACT

Techniques in Data Mining have a very important role as support technology to
explore, analyze, understand and apply the knowledge acquired from large
volumes of data, as well as to identify trends and behaviors in information, which
facilitate a better understanding of the technological advances that surround us
and help in making decisions. (Molero, 2008). In this study, data mining
techniques were evaluated, as a computational tool to predict the production of
asparagus for business purposes and agricultural in the locality of Jayanca
Lambayeque. The predictive techniques evaluated were: ARIMA, Holwinters,
Neural Networks The analysis and comparison of the patterns in time series
yielded as results.

Significant comparisons were obtained by comparing the results of the
predictions of the techniques studied with the observed data. The highest
correlation coefficients were obtained with the Arima technique. In conclusion,
the use of prediction techniques to apply in the production of asparagus in the

region is possibleLambayeque

keywords: Technology, discovery, knowledge, analysis, production
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INTRODUCCION

Hoy en dia en todo el mundo en su mayoria de empresas producen gran cantidad
de informacion cada dia, de modo que se esta enfrentando a la paradoja de que,
cuantos mas datos estan disponibles, menos informacion se tiene. Para llegar a
superar este problema en los Ultimos afios se han generado técnicas y/o
métodos que facilitan el procesamiento de los datos y permiten realizar un
analisis mas detallado de estos de forma automatica; es aqui donde la mineria
de datos nos ofrece segun (Rodriguez Rodriguez, 2010), “un conjunto de

técnicas para el analisis de datos”.

El proposito de esta investigacion es realizar un estudio de evaluacion de las
técnicas de mineria de datos para los pronosticos de produccién de esparragos,
se analizo determino las variables utilizadas en los datos historico de la
produccion de espéarragos, se seleccionaran las técnicas predictivas para luego
compararlas; asi mismo también se construyé una aplicacién web usando las
técnicas de prediccion, para luego evaluar los resultados obtenidos de la

investigacion.

En el lugar de aplicacion se realiz6 en la localidad de Jayanca una empresa agro
exportadora, en lo referente a la produccion de esparragos aun existen
inconsistencias de la produccion, los cuales se pueden lograr solucionar tales
inconsistencias utilizando las técnicas de prondéstico de mineria de datos mas

eficientes.
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Situacion Problematica

Ante el crecimiento de la tecnologia y la competencia, las empresas se
preocupan por brindar el mejor servicio, que llene las necesidades del
cliente y su satisfaccion sea la mas alta. Por lo que la calidad representa el
factor mas importante dentro del servicio ofrecido, en la actualidad las
empresas agricolas, poseen una gran cantidad de informacién registrada,
en una base de datos de los cuales no poseen un modelo de prediccién
activo para obtener resultados y evaluar los meses a futuro. (Bagusrskas,
2015)

La problematica radica en que la cantidad de produccion o el aumento o
disminucién, ocasionando que los productores se vean obligados a
mantener constante o aumentar su produccion.

En donde presentan gran dificultad para saber qué cantidad produciran en
los meses siguientes, debido a la variacién de produccion es por ello que
solo se realiza un calculo aproximado, con imaginaciones de producciones
anteriores. En cuanto cada productor predice para saber su produccion a
futuro realizando célculos por cantidad de area a cultivar, también a medida
de la variacién del tiempo en donde esta generando dificultades para
obtener una prediccién exacta. En cuanto a la produccion se realizd
prondsticos por la fertilidad de los suelos, por lo que también hace que la
produccién aumente o disminuya, tomando también como un acceso a
predecir la produccion a través del clima, en la variacion de la temperatura
hace que la produccién varié. (Gonzalez, 2005)

El problema que se pretende resolver es la prediccion inexacta de la
cantidad de produccién de esparrago, el célculo del prondstico dentro de
un ambiente imprevisto que proyecta una tasa de error relativamente alta
ante los resultados obtenidos en la realidad, ciertas cantidades adquiridos
por las empresas respecto a la produccién real que genera inventarios en
exceso o en falta, lo cual rebaja los niveles de servicio a los compradores,

las exportaciones, siendo este un factor influyente para el éxito.
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Las técnicas estadisticas para realizar el calculo de prondsticos sobre
series de tiempo son conocidas, desde métodos estocasticos como el
ARIMA, hasta los que se usan para finanzas como Holtwinter, asi también
si se emplea la regresion logistica se puede determinar la ecuacién que

permite saber el calculo del monto siguiente en la serie.

A lo largo de los afios y con el avance de la informética estas técnicas
estadisticas se automatizaron en algoritmos computacionales de
procesamiento de datos, el mayor uso que se hace en los ultimos afios es
agrupar todas estas técnicas dentro de una corriente denominada como
Mineria de Datos, que es una herramienta matematica computacional que
explota los datos a fin de reconocer patrones de comportamiento que
sirven para explicar un fenébmeno y realizar una prediccidén en base a estos

datos encontrados.

1.2. Formulacion del problema
¢,De qué manera se predice la cantidad de produccion de esparrago?

1.3. Delimitaciones de la investigacién

La investigacion consiste en el desarrollo de un moédulo analitico que
permita estimar la variacion de produccion a través de un modelo de una
serie de tiempos, en el proceso de consistencia de la produccion, tomando
como ambito la una empresa agro exportadora, que comprende los
productores (clientes) de una gran parte de Jayanca Lambayeque siendo
un aproximado de 22000 clientes bajo andlisis, se centra en la

observacion.
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1.4. Justificacion e Importancia de la investigacion

a. CIENTIFICA

Conociendo que la Mineria de Datos se fundamenta en la busqueda de
patrones dentro de grandes bases de datos, utilizando diversos métodos
tanto de estadistica como de inteligencia artificial, haciendo uso de recursos
informaticos y tecnoldgicos, en el presente proyecto se busca aprovechar
los beneficios de la misma con el fin de extraer informacion y generar

conocimiento con el fin de pronosticar la produccion de esparragos.

b. INSTITUCIONAL

El sistema basado en inteligencia de negocios para analizar los datos para
pronosticar la Produccion de Esparragos con la Aplicacién de técnicas de
mineria de datos en el Peru, no se desarrolla para una empresa especifica,
sino para todas las empresas de la region Lambayeque que buscan este

tipo de informacion.

c. SOCIAL

El desarrollo de una investigacion basado en inteligencia de negocios para
analizar los datos de produccién de Espéarragos con la Aplicacién de
técnicas de mineria de datos en el Perq, resulta importante para nuestro
pais debido a que se obtendranlos prondsticos en la produccion del

mencionado alimento.

1.5. Limitaciones de la Investigacion

La investigacion consiste en el estudio de técnicas de mineria de datos, a través
de un modelo de series de tiempo con las técnicas de holt-winter Arrima y Red
Neuronal, con la produccion de esparragos en la zona de Jayanca Lambayeque.
El alcance para el desarrollo del modelo comprende en este espacio, y se dara
en el periodo Agosto 2016 — Diciembre 2016 para mostrar la implementacion del

prototipo y posterior analisis de resultado.
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La solucion comprende un modelo predictivo comparativo, mostrando resultado

en una aplicacion web.

1.6 Objetivos de la Investigacion

1.6.1. Objetivo general
Aplicar técnicas de mineria de datos para el prondstico de la produccion

de esparragos.

1.6.2. Objetivos especificos
a. Recopilar informacion histérica del estado del proceso para el
prondstico de produccién de esparragos
b. Analizar los algoritmos en la fase de modelado predictivo.
c. Desarrollar el modelo para la prediccion de la produccion de
esparragos.
d. Implementar una aplicacion web para mostrar resultados de

prondsticos
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2. Marco tedrico
2.1 Antecedentes de la Investigacién

Métodos y técnicas de inteligencia computacional y mineria de datos para

la toma de decisiones en explotacion de campos maduros.

Autor: Rafael Rueda Reyes, Afo: 2014, Institucion: Instituto Mexicano Del

Petréleo, México.

Se trata del Modelado Inverso Inteligente de Yacimientos Naturalmente
Fracturados (MIIDY), un modelo predictivo de yacimiento que parte del

comportamiento histérico, aplicando técnicas de mineria de datos.

Esta metodologia se basa en modelos dirigidos por datos y utiliza técnicas de
mineria de datos, ya que el comportamiento se aprende de los datos reales e
historicos y no de los modelos matematicos acerca de nuestro conocimiento

actual. (Leonid Sheremetov, 2014).

La relacién de esta tesis con la que se desarrolld es que se trata de demostrar la
importancia de la aplicacion de técnicas de mineria de datos para pronosticar la
produccion de esparragos en el tiempo, asi como en la prediccion de otras

variables dinamicas.
Mineria de Datos como soporte a latoma de decisiones empresariales.

Autor: Yelitza Josefina Marcano Aular y Rosalba Talavera Pereira, Afio: 2014,

Institucion: Universidad del Zulia, Venezuela.

La tarea por mejorar el acceso a la informacion esta cobrando cada vez mas
fuerza, especialmente en los negocios actuales, donde se requiere
principalmente de procesos basados en el recurso informacién, de manera
automatizada y reutilizable. Entre los beneficios que ofrece la técnica esta en la
posibilidad de elevar los niveles de competencia de los negocios, basandose en
la rapidez para identificar, procesar y extraer la informacion que realmente es

importante, descubriendo conocimiento y patrones en bases de datos.
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La relacion esta en que la mineria de datos nos permite obtener informacion de
manera automatizada y reutilizable de forma rapida para identificar, procesar y
extraer la informacién que realmente es importante, descubriendo conocimiento

y patrones importantes en el prondstico de la produccién de espéarragos.

Mineria de Datos aplicados a las ventas con Tarjeta de Crédito realizados

en las tiendas Saga Falabella.

Autor: Hober Willy Siccha Vega. Afio 2012, Institucion: Universidad Tecnoldgica

del Peru.

Esta investigacion se centra con enormes datos que actualmente se generan
para su analisis y busqueda de fundamentos, probar hipoétesis, el muestreo, la
teoria de limite central, la teoria de la estimacion, la regresion, el andlisis de

varianza, el disefio de experimentos.

Las cantidades de informacidon en la actualidad son tan enormes que es
practicamente imposible su asimilacién por una sola persona, por lo que se hace
necesario contar con nuevos métodos de procesamiento de datos, nuevas
tecnologias que nos permitan y nos faciliten el proceso de busqueda del
conocimiento escondido al interior de los enormes datos historicos y de estos
datos existentes nos proporcionen la esencia contenida en la base de datos:

Esta investigacién es determinar el comportamiento a futuro y la naturaleza de
los datos historicos de ventas con tarjeta de crédito en las tiendas de Saga
Falabella de la ciudad de Lima a través de la explotacion de las técnicas de
mineria de datos, con la finalidad de ayudar a los miembros de la alta direccion
a analizar los habitos de los clientes a fin de satisfacer mejor su demanda,
mejorar la administracion de los inventarios de los productos que estan

asociados a las transacciones de ventas y mejorar los volimenes de ventas.
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Implementacion de un modelo de Mineria de Datos para mejorar latoma de

decisiones comerciales en la empresa Star Peru S.A.C.

Autor: Lopez Lépez Gustavo &Vélez Rojas Emerson, Afo: 2009, Institucion:

Universidad Nacional del Santa, Chimbote.

En esta investigacion se logré recolectar los datos necesarios, se analizaron para
luego construir el modelo de mineria de datos identificando, los atributos de
entrada y de prediccion de empleados, asi como de clientes ademas de la
identificacion de patrones para a través de los resultados ayudar a mejorar la

toma de decisiones en la empresa.

La relacidn con esta tesis son los métodos utilizados para obtener la informacion
necesaria para el prondstico de la produccion de esparragos aplicando las
técnicas de la mineria de datos a través del DataWarehouse.

Prondstico de la demanda de bienes usando redes neuronales.
Autor Arturo Jesus Galvez Aguilar, afio 2012.

La presente investigacion tuvo como finalidad construir un modelo de red
neuronal para pronosticar la demanda de los productos de una empresa
industrial o comercializadora dado que ellos necesitan estos resultados para
poder planificar sus actividades en otras areas tales como: Marketing,
Produccion, Finanzas, etc.; para el caso de la investigacion los resultados se
presentan en un horizonte de pronostico a corto plazo; a su vez si se llega a

demostrar la hipétesis que el modelo pronostica con error minimo.

En el caso de la investigacion es Limpiar y seleccionar la base de datos.
Recolectar datos histéricos del consumo de los clientes, Realizar una
exploracién de los datos recolectados, detectando y corrigiendo anomalias en la
data recolectada (valores extremos, ruidosos, inconsistentes). Construir modelos
basados en Redes neuronales del tipo de Retro propagacion, Entrenar y ajustar

los pardmetros de cada red neuronal.
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2.2 Estado del arte

La mineria de datos no es un concepto nuevo, es mas, data de la década del 70,
pero si ha cobrado un gran interés y avance en los Ultimos afos, a través de la

mejora de las técnicas que utiliza para el analisis de los datos.

Afio (2014) PRONOSTICO DE LA DEMANDA DE BIENES USANDO REDES
NEURONALES (ARTURO JESUS GALVEZ 2014) La presente tesis tiene como
finalidad construir un modelo de red neuronal para pronosticar la demanda de
los productos de una empresa industrial o comercializadora dado que ellos
necesitan estos resultados para poder planificar sus actividades en otras areas

tales como: Marketing, Produccién, Finanzas.

Para la realizaciéon de este proceso se ha subdividido en tres subprocesos:
Eliminacién de valores vacios Eliminacién de valores redundantes Ajuste de

datos

Limpieza de datos. En este proceso es eliminar las filas que tienen en alguna de

sus filas valores nulos.

Se calcula el min Max de los datos de entrada; es decir el valor minimo y maximo
de cada dupla, Se crea una red neuronal cuya arquitectura cuenta con 10
neuronas en la capa intermedia y 1 neurona en la capa de salida; este nimero
de neuronas es constantemente modificado por el tesista para lograr el éptimo
modelo, Se entrena a la red para obtener resultados que nos permitan aseverar
si nuestra red llega a aprender o no y cuanto es el error final, Se calcula el error
de los datos pronosticados comparandolos con el valor real de la siguiente

manera:

La hipotesis de la investigacion pues el MAPE es menor al 1%. Las redes
neuronales del tapdn de oido y las del anteojo 3M de los experimentos anteriores
son equivalentes en cuanto a arquitectura pues ambas tienen 10 neuronas en la
capa intermedia, y ademas los datos de entrada de los dos experimentos pasan
sobre el mismo proceso de desarrollo de la red pero se diferencian en que la

primera llega mas rapida y eficientemente a la meta porque tiene datos historicos
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con un comportamiento mas predecible que la segunda tanto es asi que tiene
una pequefisima cantidad de dias sin ventas, aproximadamente el 2\% del total

de la data histérica tomada en el experimento

En el ano 2015 “Modelo de Mineria de Daros para Identificacién de Patrones
Que Influye En el Aprovechamiento Mexicano”(Jaime A H.C 2015)realiza
una investigacion de prondsticos utilizando redes neuronales de SQL server en
donde identifica factores de alumnos con buenas o malas perspectivas de
aprovechamiento académico, calcula la probabilidad de alumno y clasifica los

diferentes atributos de los alumnos

A través de red neuronal de sql server la técnica arboles de decisiones de sql
server, algoritmo de clasificacion y de regresion con el modelo de prediccion de
atributos con una regresion, también utiliza la técnica de agrupamiento o

clustering de SQL server que realiza una segmentaciéon de datos.

El modelo mas efectivo para esta investigacion fue el modelo de red neuronal ya
gue tiene un mejor comportamiento respecto a los modelos de arboles y cluster

k- mediana se asocia a la metodologia CRISP-DM

Ano 2016“Aplicacion de técnicas de mineria de datos e inteligencia artificial a
datos de espectrometria de masas para el descubrimiento de conocimiento” (H.
Lépez-Fernandez 2016) MALDI-TOF fueron estudiados y comparados. Ademas,
se desarrollé un algoritmo de emparejamiento de picos llamado Forward, el cual
fue utilizado en todos los desarrollos y colaboraciones. Incluye la comparaciéon
de mas librerias disponibles publicamente, asi como la inclusion de mas
conjuntos de datos. Durante el curso de la investigacion, la técnica de
agrupamiento doble o biclustering se aplicé para en analisis de datos de MALDI-
TOF, siendo capaz de extraer informacién Gtil y generar nuevas hipétesis. Su
adecuacion fue evaluada comparandola contra el agrupamiento jerarquico
empleando dos conjuntos de datos reales. Aunque los resultados fueron
prometedores, se debe continuar trabajando en esta linea en el futuro para

profundizar y expandir este estudio.
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Su adecuacion fue evaluada comparandola contra el agrupamiento jerarquico
empleando dos conjuntos de datos reales. Aunque los resultados fueron
prometedores, se debe continuar trabajando en esta linea en el futuro para
profundizar y expandir este estudio.

2.3 Bases Teorico Cientificas

Las técnicas de mineria de datos se emplean para mejorar el rendimiento de los
procesos del negocio o industriales en los que se maneja grandes voliumenes de
informacion estructurada y almacenada en grandes bases de datos. Por ejemplo,
se usan con éxito en aplicaciones de control de procesos productivos, como
herramienta de ayuda a la planificacion y a la decision en marketing, finanzas,
etc (Rodriguez, 2013)

La mineria de datos lo define como el proceso de extraer conocimiento util y
comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos
almacenados en distintos formatos. Es decir, la tarea fundamental de la mineria
de datos es encontrar modelos inteligibles a partir de los datos. Para que este
proceso sea efectivo deberia ayudar a tomar decisiones mas seguras que

reporten, por tanto, algin beneficio a la organizaciéon.(Wintten & Frank, 2000)

Por lo tanto, dos son los retos de la mineria de datos: por un lado, trabajar con
grandes volumenes de datos, procedentes mayoritariamente de sistemas de
informacioén, con los problemas que ello conlleva (ruido, datos ausentes,
intratabilidad, volatilidad de los datos), y por el otro usar técnicas adecuadas para
analizar los mismos y extraer conocimiento novedoso y util con todo, la mineria
de datos serd un paso en el proceso de descubrimiento de conocimiento,
consistiendo en la aplicacion de algoritmos particulares (métodos) que bajo algun
objetivo aceptable, para producir una enumeraciéon de patrones (modelos) sobre
los datos. Se aplican para ello técnicas estadisticas y de inteligencia artificial
(algoritmos) para descubrir patrones e irregularidades en los grandes volumenes
de datos. Es, por tanto, una tecnologia que utiliza técnicas conocidas.(Trujillo,
Mozon, & Pardillo, 2011).
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2.3.1. Mineria de Datos

Es una actividad de extraccibn cuyo objetivo es el de descubrir hechos

contenidos en las bases de datos historicos.

Es un proceso no trivial que tiene como entrada datos y como salida Informacion,
en este proceso se hace un andlisis detallado a través del uso de algoritmos para

descubrir patrones o comportamiento de los datos.

La mineria de datos es un miembro clave en la familia de productos de Business
Intelligence (Bl), junto con el procesamiento analitico en linea (OLAP), los
informes empresariales y ETL (Cargas, transformacion y extraccion de datos).
La mineria de datos trata de analizar los datos y la busqueda de patrones ocultos
utilizando métodos automaticos o semiautomaticos. Durante la ultima década,
grandes volumenes de datos se han almacenado en las bases de datos, gran
parte de estos datos proviene de software de negocios, tales como Aplicaciones
Financieras, Planificacion de Recursos Empresariales (ERP), Gestién de la
Relacion con Clientes (CRM), y Registros web. El resultado de este proceso ha
convertido a las organizaciones ricas en datos e informacién, pero pobres en
conocimientos, llegando a alcanzar colecciones de datos tan grandes que el uso
practico de estos almacenes se ha convertido en limitada. El objetivo principal
de la Mineria de Datos es extraer patrones ocultos a partir de estos datos,
aumentando su valor intrinseco y la transferencia de los datos al

conocimiento.(Bustos, 2011)
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Figura N° 1: Proceso de mineria de datos
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Fuente: “Mineria de Datos: Técnicas y Herramientas”(DMC.SAC, 2010).

2.3.1.1. Meétodos de Mineria de Datos
Los dos caminos principales de la mineria de datos hacen referencia a la
prediccion y a la descripcion. Para ambos existen una variedad de métodos que
se pueden utilizar, con el fin de descubrir conocimiento. Dentro de los métodos
predictivos se encuentran la clasificacién y regresion, por otra parte en los
descriptivos se tienen el clustering y las reglas de asociacion.(Alvarez, 2012)

a. Clasificacion
Se define como la identificacion de caracteristicas o atributos que hacen que un
elemento se vincule a un grupo siguiendo un patrén de datos. Este ultimo se
puede utilizar para predecir como se comportaran nuevas instancias.

b. Regresion
Funcion que le asigna a un elemento un valor real, utilizando valores existentes
para predecir datos futuros. Las regresiones se pueden utilizar por ejemplo para
predecir comportamiento de la demanda futura, utilizando las ventas o el
consumo pasado.

c. Clustering
Divide el conjunto de datos en grupos que son muy diferentes unos de otros,
pero cuyos elementos sean muy similares entre si. Es un método descriptivo que

identifica un grupo de categorias o “clusteres” para describir los datos.
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Figura N° 02: Cauterizacion de Datos
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Fuente: "Técnicas de Mineria de Datos para la Retencion de Clientes en el
Sector Asegurador” (Rodriguez, 2013)

d. Reglas de asociacion
Son otro instrumento descriptivo, donde el objetivo es encontrar relaciones
significativas entre los datos, utilizando probabilidades de ocurrencia de dos
objetos. Un claro ejemplo es el andlisis de los articulos o productos de una

canasta de compras en una tienda. (Garcia, 2010)

e. Series de Tiempo

Representan el conjunto de observaciones hechas con respecto a una variable
en periodos de tiempo determinados. Permite realizar prondsticos en el tiempo
con respecto a la variable evaluada. Es una secuencia ordenada de valores de
una variable en intervalos de tiempo peridédicos y consecutivos. Algunas

definiciones que se usan con esta técnica son:

f. Tendencia
Patron de comportamiento de los elementos en un entorno particular durante un
periodo de tiempo. Si los datos muestran una tendencia, se ajustan con algun

tipo de curva o recta y modelar los residuales.(Hossein, 1994-2015)
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Figura N° 03: Grafico de Tendencia de un conjunto de datos de los afos
1974-1989
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Fuente: Mineria de datos con Aplicaciones (Cruz Arrela Liliana, 2010)

g. Estacionalidad
Son fluctuaciones periddicas, cuando ocurren picos o0 bajas en
determinados periodos. La serie de tiempo muestra un incremento en

algunos meses y una declinacién en otros.(Hossein, 1994-2015)

Figura N° 04: Gréfica de valores en el tiempo, donde se observa

la estacionalidad
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Fuente: Mineria de datos con Aplicaciones (Cruz Arrela
Liliana, 2010,).
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2.3.1.2. Técnicas de Mineria de Datos

Se dice comunmente que el proceso de mineria de datos convierte datos en
conocimiento, tal cual un alquimista pudiera convertir espigas de trigo en lingotes
de oro. Por si esto no fuera poco, en algunos casos se llega a decir que el objetivo

es extraer “verdad a partir de basura”.

Figura N° 05: Proceso ideal de Mineria de Datos

Fuente: “Introduccién a la Mineria de Datos”.(Ruelas Santoyo &

Laguna Gonzélez, 2013)

En la figura las técnicas de mineria de datos aparecen como una especie de
colador pasapurés que, al introducirle los datos (en forma de vista minable junto
a ciertos elementos asociados) produce, sin grumos ni atasco alguno, una serie

de patrones lustrosos y relucientes.

Ciertamente las cosas no son tan simples como en la figura. Hemos de pensar
gue el colador pasapurés debe ser algo magico o, al menos, muy sofisticado en
su interior. Como la magia y la prestidigitacion requieren muchas mas horas de
aprendizaje que la mineria de datos, hemos de afrontar la realidad: en general,
los procesos que extraen patrones a partir de datos son computacionalmente
costosos y, lo que es mas importante, son mas costosos cuanto mas expresivos,
novedosos, comprensibles e interesantes queramos que sean los patrones

extraidos.(Ruelas Santoyo & Laguna Gonzalez, 2013)

De hecho, cuando algun algoritmo obtiene malos resultados no se debe a que la
mayoria de investigadores de numerosas universidades y centros de
investigaciéon que han trabajado durante las Ultimas décadas en realizarlo y
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perfeccionarlo sean unos ineptos. Es mucho mas probable que se trate de que,
0 bien no existe un patréon en los datos, o bien no estemos utilizando la
herramienta adecuada para encontrarlos, o bien el patrén sea realmente dificil

de encontrar.(Dongre, Prajapati, & Tokekar, 2014)

Existen tareas, presentaciones de tareas, instancias de tareas, que son mas
sencillas que otras. Por ejemplo, la extraccién de reglas de asociacion es un
problema mas sencillo, computacionalmente hablando, que la clasificacion. Esto
quiere decir que, para los mismos datos, generalmente deberemos esperar
menos tiempo a que un algoritmo de extraccion de reglas de asociacion acabe
que un algoritmo de clasificacion. Del mismo modo, dos problemas de
clasificacion, con el mismo numero de ejemplos, tipos de atributos y nimeros de
clases pueden diferir en dificultad. Dependera de los intricados que estén los
patrones en los datos o si realmente existen patrones plausibles en ellos.(Vega,
2012)

Ademas de los datos y de la tarea, existen otros aspectos que influyen en el
aprendizaje, que suelen denominarse conjuntamente vias. Quizas las vias que
mas influye en esta complejidad sea la manera de expresar o definir los patrones
(vias del lenguaje). Por ejemplo, no es lo mismo una regresion lineal que una
regresion realizada por una red neuronal multicapa. Ambos métodos permiten
realizar la misma tarea, pero la expresividad y la mayor capacidad de la segunda
se paga, de alguna manera, con un mayor tiempo de espera para obtener el
modelo. El conocimiento previo es otro tipo de bias, que puede ayudar a refinar
el espacio de busqueda, la clasificacion inicial de las técnicas de mineria de
datos distingue entre técnicas predictivas, en las que las variables pueden
clasificarse inicialmente en dependientes e independientes(similares a las
técnicas del andlisis de la dependencia o métodos explicativos del analisis
multivariante), técnicas descriptivas , en las que todas las variables tienen
inicialmente el mismo estatus(similares a las técnicas del analisis de la
interdependencia o métodos descriptivos del analisis multivariante) y técnicas

auxiliares.(Pérez Lopez & Santén Gonzalez, 2008)
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2.3.1.2.1. Técnicas Predictivas
Especifican el modelo para los datos en base a un conocimiento tedrico previo.
El modelo supuesto para los datos debe contrastarse después del proceso de

mineria de datos antes de aceptarlo como valido.

Formalmente, la aplicacion de todo modelo debe superar las fases de
identificacion objetiva(a partir de los datos se aplican reglas que permitan
identificar el mejor modelo posible que ajuste los datos),estimacion( proceso de
calculo de los parametros del modelo elegido para que los datos en la fase de
identificacion),diagnosis(proceso de contraste de la Valdez del modelo estimado)
y prediccion (proceso de utilizacion del modelo identificado, estimado y validado
para predecir valores futuros de las variables dependientes).(Tello, Eslava, &
Tobias , 2012)

En algunos casos, el modelo se obtiene como mezcla del conocimiento obtenido
antes y después del DataMining y también debe contrastarse antes de aceptarse
como valido.(Pérez Lépez & Santén Gonzalez, 2008).

a. ARIMA: (Modelo autorregresivo integrado de media movil). Los modelos
autor regresivos o de medias méviles es un proceso estocastico es una
sucesion de variables aleatorias Yt ordenadas, pudiendo tomar t cualquier
valor entre. Por ejemplo, la siguiente sucesién de variables aleatorias puede
ser considerada como proceso estocastico: Programa Citius.- Técnicas de

Prevision de variables financieras

| TS JPTR YR YV

El subindice t no tiene, en principio, ninguna interpretacion a priori, aunque
si hablamos de proceso estocastico en el contexto del analisis de series
temporales este subindice representara el paso del tiempo. Cada una de las
variables Yt que configuran un proceso estocastico tendran su propia funcion

de distribucion con sus correspondientes momentos. Asi mismo, cada par de

tol « Chiclayo - Pery
620 « Fax: 203861

www.uss.edu,pe

esls publicada con putorizacion del autor

Algunas Derechos Heservados No olvide citar est




UNIVERSIDAD

O TESIS USS SENOR DE SIPAN

esas variables tendran su correspondiente funcion de distribucion conjunta y
sus funciones de distribucion marginales. Esto mismo ocurrira, ya no para
cada par de variables, sino para conjuntos mas amplios de las mismas. De
esta forma, para caracterizar un proceso estocastico deberiamos especificar
las funciones de distribucidbn conjunta de cualquier conjunto de

variables:(Rafael Arce)

b. Método de HOLT-WINTERS

El filtro lineal conocido como método de Holt-Winters es una variante del alisado
exponencial doble de Holt disefiado para realizar predicciones en series con
tendencia aproximadamente lineal y con clara influencia de la componente
estacional. Dependiendo del esquema de agregacién elegido para la tendencia
y la componente estacional, se habla del método Holt-Winters multiplicativo o
aditivo. En ambos casos, la componente irregular interviene aditivamente en el
modelo.(MONTERO, 2007)

En el caso multiplicativo tiene la forma yt = Tt Et, y considerando la tendencia

aproximadamente lineal Tt = al + btt, el modelo conjunto resulta ser:

yi=(a; +bt) E. + 1,

Doénde:

al es la ordenada en el origen de la serie.
bt es la pendiente.

Et es el factor estacional multiplicativo.

El método de Holt-Winters consiste en tres ecuaciones de alisado, una por cada

parametro:

e Laordenada en el origen se estima mediante la ecuacion:
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Y,

+ (1 —a)(ag_1 + beq)

Que es semejante a la del método del Holt, salvo que en lugar del valor original

yt9

yt se utiliza el valor <<desestaciona|izado>>E =
t

e La pendiente se estima mediante la ecuacion

b, =pla;,—a;_1)+ (1 —B)bs4

gue coincide con la del método de Holt.

e Por Gltimo, el factor estacional se estima mediante la ecuacion
Ve
Ei=y—+A-y)E, |
a;

Donde se utiliza la serie sin tendencia, para que esta Ultima no afecte a la
estimacion de los factores. Es decir, el factor estacional se obtiene a partir de

una serie en la que se ha eliminado la tendencia.( Caridad y Otero, 2013).

El modelo Holt-Winters incorpora un conjunto de procedimientos que conforman
el ndcleo de la familia de series temporales de alisado exponencial. Holt-Winters
puede adaptarse facilmente a cambios y tendencias, asi como a patrones
estacionales. En comparacién con otras técnicas, como ARIMA, el tiempo
necesario para calcular el prondstico es considerablemente mas rapido. Esto
significa que cualquier usuario puede poner en practica la técnica de Holt-
Winters. Mas all4d de sus caracteristicas técnicas, su aplicacion en entornos
de negocio es muy comun. De hecho, Holt-Winters se utiliza habitualmente por
muchas compafiias para pronosticar la demanda a corto plazo cuando los datos
de venta contienen tendencias y patrones estacionales de un modo

subyacente.(Luna, 2002)

Esta técnica se basa en la atenuacion de los valore de la serie de tiempo,
obteniendo el promedio de estos de manera exponencial; es decir, los datos se
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ponderan dando un mayor peso a las observaciones mas recientes y uno menor
a las mas antiguas. La expresion para realizar el calculo de la suavizacion

exponencial es:(Acosta Cervantes, Villareal Marroquin , & Cabrera Rios, 2013)

Donde:
P,y =x Y+ (x —1)Y, ; +ala— 1Y, 5+ ala— 1" Y,y
Yt : Valor de la serie en el periodo “t”.
Pt+1 : Prondstico o prediccion para el periodo “t+1”
Pt : Prondstico o prediccion en el periodo “t”.
o : Factor de suavizacion (0<a<1)

c. Redes Neuronales: Son métodos inspirados en el funcionamiento del
cerebro humano, en particular en la forma como las neuronas reaccionan y
propagan estimulos formando una red neuronal, o neuronal. La capacidad
humana de reconocer patrones e identificar clases justifico el desarrollo de
una metodologia general para la identificacion de patrones (clasificacion
supervisada o prediccidn de clase). Hay tres tipos basicos de redes
neuronales: perceptron, funcion de base radial y mapas auto organizables.
(Vieria Braga, Ortiz Valencia, & Ramirez Carvajal, 2009)
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Figura N° 06: Red Neuronal

Fuente: Introduccién a la Mineria de Datos

Hay dos tipos principales de aprendizaje en RNA:

o Aprendizaje supervisado: Con este tipo de aprendizaje, proporcionamos
alared un conjunto de datos de entrada y la respuesta correcta. El conjunto
de datos de entrada es propagado hacia delante hasta que la activacion
alcanza las neuronas de la capa de salida. Entonces podemos comparar la
respuesta calculada por la red de augella que se desea obtener, el valor
real, objetivo o “blanco” (de target, en inglés). Entonces se ajustan los
pesos para asegurar que la red produzca de una manera mas probable una
respuesta correcta en el caso que se vuelva a presentar el mismo o similar
patron de entrada. Este tipo de aprendizaje sera util especialmente para las

tareas de regresion y clasificacion.(Sanchez, 2010)

o Pre procesamiento: El andlisis y limpieza de los datos son las lineas
principales a seguir en esta seccion, donde se produce el tratamiento de
valores ausentes (missing), los valores fuera de rango (outliers). Para ello,
se emplean distintas técnicas de imputacién de datos que van desde un
tratamiento valor a valor (simple imputation) hasta un reemplazo
contemplando multiples variables y sus valores (multiple imputation).(Rios,
2013)
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2.3.1.2.2. Técnicas Descriptivas

En estas técnicas no se asigna ningun papel predeterminado a las variables. No
se supone la existencia de variables dependientes ni independientes y tampoco
se supone la existencia de un modelo previo para los datos. Los modelos se
crean automaticamente partiendo del reconocimiento de patrones.(Pérez Lopez
& Santén Gonzalez, 2008)

2.3.1.2.3. Técnicas Auxiliares

Son herramientas de apoyo mas superficiales y limitadas. Se trata de nuevos
métodos basados en técnicas estadisticas descriptivas, consultas e informes y
enfocados en general hacia la verificacion.(Pérez Lopez & Santén Gonzélez,
2008).

Figura N° 7: Técnicas de Data Mining

Regresion
Andlisis de Warianza y Covarianza
Series temporales
o Meétodos bayesianos
Predictivas  — Algoritmos genéticos
Discriminante
Clasificacidn ad hoc Arboles de decisidn
Redes Meuronales

S Descubrimiento

Técnicas —
Clustering

Clasificacidn post hoc .
Segmentacion

Asociacién

Descriptivas Dependencia
Reduccion de la dimensidn
Anglisis exploratorio
Escalamiento

Proceso Analitico de Transacciones (OLAP)
Técnicas auxiliares S0L v herramientas de consulta werificacion
Reporting

Fuente: Mineria de Datos — Técnicas y Herramientas

También las Técnicas de clasificacion pueden pertenecer tanto al grupo de
técnicas predictivas (discriminante, arboles de decisién y redes neuronales)
como a las descriptivas (clustering y segmentacion).
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Las técnicas de clasificacion predictivas suelen denominarse técnicas de
clasificacion ad hoc ya que clasifican individuos u observaciones dentro de
grupos previamente definidos. Las técnicas de clasificacion descriptivas se
denominan técnicas de clasificacién post hoc porque realizan clasificacion sin

especificacion previa de los grupos. (Pérez Lopez & Santén Gonzéalez, 2008).

2.3.1.3. Evaluacién de las técnicas de mineria de datos
En este caso se propone construir un modelo de mineria de datos de pronosticos
usando series de tiempo, por lo que se evaluaran las siguientes técnicas usadas

en este rubro.

Tabla N° 1: Descripcion de técnicas y algoritmos
Técnicas de | Descripcién Algoritmos SApto para
Mineria investigacion?
Modelos de 2 variables Holtwinter Sl. Solo se usa
Regresion Arima consumo y periodo
Maquinas  de | en analisis
Vectores de
Soporte
Basado en reglas por | Arbol de | No
Clasificacion construcciones  légicas | decisiones
multiples variables
Hechos en comudn para | A priori No
Asociacion determinado grupo de IfP-Growth
datos mdltiples variables | Eclat
Agrupacion de series de | K means No
Agrupacién vectores en un mapa de
dispersion
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Tabla N° 2: Modelos de mineria de datos

Modelo de mineria de datos para | Holtwinter Maquinas de | Arima
pronosticos con series de tiempo Vectores de

(Modelos de Regresion) Soporte (SVM)

Evaluacién fundamento teérico

Modelo parametrizado Sl NO Sl
Datos estacionales Sl SI SI
Método estadistico Sl NO SI
Capacidad iterativa (Aprendizaje) NO SI NO
Cantidad de datos de la serie 24 3 80
Evaluacion fundamento

computacional

Procesamiento CPU Minimo Medio Minimo
Consumo RAM Minimo Medio Minimo
Tiempo computacional Minimo Medio Minimo

Evaluacion fundamento objetivo del

modelo

Confiabilidad de precision pronostico | Después de | Después de
pruebas pruebas

Confiabilidad de precision | Después de | Después de

consistencias pruebas pruebas

Fuente: Elaboraciéon Propia

o Data Warehousing, en la primera etapa del KDD (Integracién), se
requieren fuentes de informacion consolidadas, por ello, es que
generalmente se aplica este procedimiento posterior a la implementacion

de un data warehouse (DWH) en la compaiiia.
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Este concepto se define como la coleccion de tecnologias de soporte decisivo
que permite al trabajador tomar buenas y rapidas decisiones; Esta coleccion
debe ser orientada al sujeto, integrada, variante en el tiempo y estable, por ende,
generalmente, se mantiene apartada de las bases de datos operacionales, pues
se busca la consolidacion de los datos, por lo tanto, es l6gico pensar que un data
warehouse contiene datos consolidados a partir de multiples bases de datos
operacionales, durante extensos periodos de tiempo, por lo que es comun que
su tamafo alcance varios gigabytes o terabytes. Es importante destacar que
cada estructura en un data warehouse posee una dimension temporal (Kimball,
1998)

2.3.2. Produccion de esparragos

Segun la FAO en el afio 2015), en el mundo, sélo Pera y Tailandia logran producir
esparrago durante todo el afio. En el resto de paises, la produccién es muy
estacional, concentrdndose en numerosos paises entre abril y junio. En los
meses de septiembre hasta febrero son pocos los paises abastecedores, la
produccion de esparrago se incrementa notoriamente en los meses de agosto a
marzo, disminuyendo un poco en los meses restantes por la baja de temperatura
(debido al invierno). Sin embargo, cabe precisar que se tienen dos campafnas
para el esparrago verde, una inicial de enero a junio y la principal de septiembre
a diciembre realizandose las exportaciones de acuerdo con las ventanas en los
mercados de destino y el saldo de la produccion es envasado en conservas 0

congelado.(Carmer Tejada, 2015)

En los afios 2007 y 2008 la produccién de esparragos ha ido creciendo en el
porcentaje del 6.8%, aunque las exportaciones cayeron en 2.1%,la produccién
de nuestro pais, que alcanzo su record en el 2011 (con 392,306 mil toneladas),
se concentra en la costa, principalmente en los departamentos de Ica y La
Libertad, y esta constituida en su mayor parte por el esparrago verde. El producto

peruano es de gran calidad, debido a las caracteristicas del clima, que resulta
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Optimo para su cultivo y que ademas permite obtener altos rendimientos durante
todo el afio. 2012

Si bien China es el primer productor mundial, no es un pais exportador, dado que
consume toda su inmensa produccion. El primer exportador es el Pera, que el
afo 2012 le vendié al mundo 225,320 toneladas (el 60% de su produccion) por
un total de US$ 531 millones (y el 2013 acaba de venderle 168 mil toneladas,
por un valor de US$ 547 millones). Del monto total exportado en el 2012, el
64% correspondio a esparragos frescos o refrigerados, 26% a preparados o en
conserva y 10% a congelados. El principal mercado para nuestro producto es
Estados Unidos, pais al que le siguen en importancia varios europeos, entre ellos
Espafia, Holanda, Francia y Reino Unido(COMEXPERU, 2010)

Figura N° 08: produccion de esparragos

Fuente: Cultivo de esparragos (HACH América 2012)
2.3.3. Aplicacién Web
En los primeros dias de la Web, los sitios Web consistian de paginas estaticas,
permitiendo una interaccion limitada con el usuario. Al comienzo de los afios 90,
estas limitaciones fueron superadas cuando los servidores Web fueron

reemplazados para permitir comunicaciones a través del desarrollo de
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fragmentos de cddigo que eran ejecutados del lado del servidor. A partir de
entonces las aplicaciones dejaron de ser estaticas y solamente editadas por
aquellos “gurues” del HTML y se permitieron a usuarios normales interactuar con
las aplicaciones por primera vez, también se dice que una aplicacién web es un
tipo especial de aplicacion cliente/servidor, donde el cliente (navegador,
explorador o visualizador), el servidor (el servidor web) y el protocolo mediante
el que se comunican, estan estandarizados y no han de ser creados por el
programador de aplicaciones. La caracteristica comun que comparte todas las
aplicaciones web es el hecho de centralizar el software para facilitar las tareas
de mantenimiento y actualizaciéon de grandes sistemas. Es decir, evitar tener
copias de las aplicaciones en todos los puestos de trabajo, lo que puede
convertirse en una pesadilla a la hora de distribuir actualizaciones y garantizar

gue en todos los puestos de trabajo funcione correctamente.(Mora, 2001)

2.3.3.1. Metodologias de Desarrollo de Software

A. XP
La programacion extrema o extreme Programming (XP) es una metodologia de
desarrollo de la ingenieria de software formulada por Kent Beck, autor del primer
libro sobre la materia, Extreme Programming Explained: Embrace
Change (1999). Es el mas destacado de los procesos agiles de desarrollo de
software,al igual que éstos, la programacion extrema se diferencia de las
metodologias tradicionales principalmente en que pone mas énfasis en la
adaptabilidad que en la previsibilidad. Los defensores de la XP consideran que
los cambios de requisitos sobre la marcha son un aspecto natural, inevitable e
incluso deseable del desarrollo de proyectos. Creen que ser capaz de adaptarse
a los cambios de requisitos en cualquier punto de la vida del proyecto es una
aproximacion mejor y mas realista que intentar definir todos los requisitos al
comienzo del proyecto e invertir esfuerzos después en controlar los cambios en
los requisitos, en la programacion extrema todos los requerimientos se expresan
como escenarios llamados historias de usuario los cuales se implementan

directamente como una serie de tareas. Los programadores trabajan en parejas
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y desarrollan pruebas para cada tarea antes de escribir el codigo. Todas las
pruebas se deben ejecutar satisfactoriamente cuando el cdédigo nuevo se integre
al sistema. Existe un pequefio espacio de tiempo entre las entregas del sistema.
La programacion extrema implica varias practicas que se ajustan a los principios
de los métodos agiles, el desarrollo incremental se lleva a cabo a través de
entregas del sistema pequefas y frecuentes y por medio de un enfoque para la
descripcion de requerimientos basados en las historias de cliente o escenarios
gue pueden ser la base para el proceso de planificacion, la participacion del
cliente se lleva a cabo a través del compromiso a tiempo completo del cliente en
el equipo de desarrollo.(Flores, 2016)

El interés en las personas, en vez de en los procesos, se lleva a cabo a través
de la programacion en parejas, la propiedad colectiva del codigo del sistema, y
un proceso de desarrollo sostenible que no implique excesivas jornadas de

e Ventajas:

Programacion organizada.
Menor taza de errores.
Satisfaccion del programador.

e Desventajas:

Es recomendable emplearlo solo en proyectos a corto plazo.
Altas comisiones en caso de fallar.
2.3.3.2. Proceso XP

Figura N° 09: XP en las fases de desarrollo de software

En cascada Iterativo xXP
Analisis : ]
—
I
[T
T S SIS Y ) |- s |
b [F—]
| —
=1
Alcance
{(a) (b} c)

Fuente: Extrem Programming. (2010). Recuperado de Extrem
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b- SCRUM
SCRUM es una metodologia de desarrollo agil; tiene como base la creacion de
ciclos breves para el desarrollo, que se conocen como iteraciones, pero en
SCRUM se denominan “SPRINTS”. No se basa en el seguimiento de un plan,
sino en la adaptacion continua a las circunstancias de la evolucion del proyecto.

Como método agil:

Es un modo de desarrollo adaptable, antes que predictivo

Orientado a las personas, mas que a los procesos.

Emplea el modelo de construccién incremental basado en iteraciones y
revisiones.

Scrum es un proceso en el que se aplican de manera regular un conjunto de
mejores practicas para trabajar en equipo y obtener el mejor resultado posible
de un proyecto. Estas practicas se apoyan unas a otras y su seleccién tiene
origen en un estudio de la manera de trabajar de equipos altamente productivos.

En Scrum se realizan entregas parciales y regulares del resultado final del
proyecto, priorizadas por el beneficio que aportan al receptor del proyecto. Por
ello, Scrum esta especialmente indicado para proyectos en entornos complejos,
donde se necesita obtener resultados pronto, donde los requisitos son
cambiantes o poco definidos, donde la innovacion, la competitividad y la
productividad son fundamentales.

e Ventajas
Programacion organizada.
Menor taza de errores.
Satisfaccion del programador.
e Desventajas:
Es recomendable emplearlo solo en proyectos a corto plazo.
Altas comisiones en caso de fallar.
e Fases de la metodologia:

e Concepto: definicion de las caracteristicas del producto.
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e Especulacion: se establecen limites para el desarrollo del producto, como
costes y agendas.

e Exploracién: se afiaden funcionalidades definidas en la fase de
especulacion.

e Revisidn: Se revisatodo lo construido y se contrasta con el objetivo definido.

e Cierre: se entrega en la fecha planificada una version del producto deseado.
De acuerdo a esto se realizan cambios, mantenimiento, hasta que se
acerque a la version final del producto.

Figura N° 10: Fases de la Metodologia SCRUM

Fuente: “Gestion de Proyectos Informaticos: Metodologia SRUM”

(Manuel Trigos Gallego, p. 34).

2.3.3.3. Metodologias de Desarrollo de Modelos de Mineria de Datos

A. CRISP -DM

La metodologia CRISP- DM consta de cuatro niveles de abstraccion,
organizados de forma jerarquica en tareas que van desde el nivel mas general
hasta los casos mas especificos. El proceso esta organizado en seis fases, que
recorren toda la vida del proyecto de datamining, desde la definiciébn de los
objetivos del negocio, hasta la vigilancia y mantenimiento del modelo que se
propone. Cada fase esta estructurada en tareas generales, que se proyectan a

tareas mas especificas, con resultados concretos.
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Figura N° 11: Fases del proceso de modelado metodologia CRISP-DM

Fuente: “Deteccion de Patrones de Dafos y Averias en la Industria Automotriz”

(Ing. Hugo Daniel Flores, 2009, p. 17.)

B. SEMMA
SAS Institute es el desarrollador de esta metodologia, la define como el proceso
de seleccién, exploracién y modelado de grandes cantidades de datos para

descubrir patrones de negocio desconocidos.

Figura N° 12: Fases de la Metodologia SEMMA

Muestreo Exploracién Manipulacién - Modelad
(Sample) - (Explore) wy  (OModify) -]

Fuente: “Deteccion de Patrones de Dafios y Averias en la
Industria Automotriz”. (Ing. Hugo Daniel Flores, 2009, p. 15).

2.3.3.4. Herramientas de Desarrollo de Mineria de Datos

a. R-Project
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Es un entorno de trabajo basado en los entornos de programacion S y S-PLUS
desarrollados a principios de los afios noventa del pasado siglo por Bill Venables
y David M. Como sefialan Venables et al. (2011), es un entono integrado de
facilidades informaticas para la manipulacion de datos, el calculo y la generacion
de graficos. R-Project pretende convertirse en un sistema internamente
coherente que se caracterizaria por un desarrollo basado en la contribucién

relativamente altruista de la comunidad cientifica.( Lopez Puga, 2010)

b. Rapidminer

RapidMiner (anteriormente, YALE, Yet Another Learning Environment) es un
programa informético para el andlisis y mineria de datos. Permite el desarrollo
de procesos de analisis de datos mediante el encadenamiento de operadores a
través de un entorno gréfico. Se usa en investigacion y en aplicaciones

empresariales.(Beltran & Poveda, 2010)

RapidMiner proporciona mas de 500 operadores orientados al andlisis de datos,
incluyendo los necesarios para realizar operaciones de entrada y salida,
reprocesamiento de datos y visualizacién. También permite utilizar los algoritmos
incluidos en Weka.(Beltran & Poveda, 2010)

c. WEKA

Hoy en dia existen muchas herramientas de Mineria de Datos que ayudan a las
empresas a extraer, resumir, mejorar y analizar sus datos almacenados, con el
fin de saber que es lo que venden, lo que funciona y lo que no, quién esta
comprando y quién no. Entre estas herramientas encontramos a Weka. Esta es
un conjunto de librerias JAVA para la extraccion de conocimientos desde bases
de datos. Weka contiene las herramientas necesarias para realizar
transformaciones sobre los datos, tareas de clasificacion, regresion, clustering,
asociacion y visualizacion. Weka esta disefiado como una herramienta orientada
a la extensibilidad por lo que afiadir nuevas funcionalidades es una tarea sencilla.

Este programa es de libre distribucion y difusién.(Garcia Molina, 2006)
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d. SPSS CLEMENTINE

SPSS Clementine es una herramienta integrada de mineria de datos que incluye
diversas fuentes de datos (ASCII, XLS, ODBC, etc.), un interfaz visual basado
en procesos/flujos de datos (streams), distintas herramientas de mineria de
datos (correlacion, reglas de asociacion, regresion, segmentacion, clasificacion,
redes neuronales, reglas y arboles de decisiones, etc.), manipulacion de datos
(pick & mix, muestreo, combinacion y separacion, etc.), combinacién de modelos,
visualizacion de datos, exportacion de modelos a distintos lenguajes (C, SPSS,
SAS, etc.), exportacion de datos integrada a otros programas (XLS) y generacion

de informes.

El entorno del Clementine estd basado en nodos que se van disponiendo y
conectando para formar un flujo, o stream, traducido por Clementine también
como “ruta”. Los streams pueden alojarse en ficheros separados (.sir) o se
pueden organizar en proyectos (.cpj). De hecho, tanto los streams como los
proyectos de mineria de datos se almacenan en ficheros separados que se
puede cargar, guardar, modificar, reejecutar o0 reorganizar y que son

independientes de las fuentes de datos.

2.3.3.5. Definicién de términos basicos

2.3.3.5.1. Aplicacion Web

Una aplicacion web es un tipo especial de aplicacién cliente/servidor, donde el
cliente (navegador, explorador o visualizador), el servidor (el servidor web) y el
protocolo mediante el que se comunican, estan estandarizados y no han de ser

creados por el programador de aplicaciones.

Suelen distinguirse en tres niveles (como en las arquitecturas cliente/servidor de
tres niveles): el nivel superior que interacciona con el usuario (el cliente web,
normalmente un navegador), el nivel inferior que proporciona los datos (la base

de datos) y el nivel intermedio que procesa los datos (el servidor web).
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Figura N° 13: Cliente- Servidor
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Fuente: “Procedimientos de cliente servidor.”(MAKERS, 2014)

e CRISP-DM

Cross Industry Standard Process for Data Mining. Se trata de un modelo de
proceso de mineria de datos que describe los enfoques comunes que utilizan los

expertos en mineria de datos.

e Semma:

Muestra, Explorar, Modificar, Modelar y Evaluar. Es una lista de pasos
secuenciales desarrollados por SAS Institute Inc., uno de los mayores
productores de estadisticas y de inteligencia de negocios de software. Orienta la
aplicacion de mineria de datos de aplicaciones. A pesar de que SEMMA se
considera a menudo una metodologia general de mineria de datos, SAS afirma
qgue es una organizacion logica del sistema de herramienta funcional de uno de
sus productos, SAS Enterprise Miner, para la realizacion de las tareas

principales de la mineria de datos.

a. Definicion de la terminologia

Son hechos, medidas u observaciones, que pueden presentarse (0 no) en un
contexto dado. Datos sin contexto.

Un conjunto de soluciones y servicios que permiten crear u consolidar proyectos

de manera inteligente destacando elaboracion de portales web.



http://es.wikipedia.org/wiki/Miner%C3%ADa_de_datos
http://es.wikipedia.org/wiki/Miner%C3%ADa_de_datos
http://en.wikipedia.org/wiki/SAS_Institute_Inc.
http://en.wikipedia.org/wiki/Statistics
http://en.wikipedia.org/wiki/Business_intelligence
http://en.wikipedia.org/wiki/Data_mining
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3. Marco metodolégico

3.1. Tipo y disefio de la investigacion

La presente investigacion es:
De tipo Tecnoldgica — Propositiva. La elaboracion de la investigacion es

Tecnoldgica, porque tiene como objetivo la implementacién de una solucién

basada en Mineria de Datos.

Propositiva, porque los resultados obtenidos en funcién de los indicadores son

estimaciones que se podrian generar al implementar dicha aplicacion.

Su disefio Cuasi-Experimental: Porque consiste en seleccionar los grupos de
la muestra en los que se prueba la variable sin ningun tipo de seleccion
aleatoria
Aplicada: Porque aplica teorias especializadas con el tema de investigacion
Explicativa: Porque busca explicar la forma en que la variable independiente
influye en la dependiente
Pre Experimental — Propositiva

T1 T2
M-> o1 X 02

Donde:
M: Proceso del prondstico de la produccién de espéarragos en la Region.
O1: Es la observacion a desarrollar en la muestra — PRE TEST: andlisis
documentario.
X: Sistema web para la aplicacién de técnicas de mineria de datos basada en
soluciones OLAP de Base de datos multidimensionales
T1: Es el tiempo de medicidn inicial con informacion actual.
T2: Es el tiempo de medicién posterior a la simulacion de la propuesta de
solucion.
02: Es la observacién luego de la simulacion de la propuesta de solucion X —
POST TEST.

M: (T1,T2,01,02) M
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3.2. Poblacion y muestra

3.2.1. Poblacién

La poblaciébn esta compuesta por los 22000 registros de produccion de
esparragos en la localidad de Jayanca Lambayeque de los afios 2012 hasta el
2015

Produccion de esparragos que genera la empresa. Representa los registros
que se origina por la produccion de esparragos, que generan almacenamientos
de grandes cantidades que representa produccion, como indicador de avance

por periodo.

Tabla N° 3: Produccién de espéarragos Periodo - Afio 2012

190-11-00035740 OLIVOS SANTA CRUZ JULIO JAYANCA 220.00 40.00 8800.00
190-11-00038921 ORTEGA CAMPOS KATHIA DEL PILAR JAYANCA 320.00 40.00 12800.00
190-11-00194820 MACO EFUS BERTILA JAYANCA 320.00 40.00 12800.00
190-11-00460179 GAONA GOMES LUZ NELITA JAYANCA 620.00 40.00 24800.00
190-11-00757132 VARGAS CHUQUIMANGO LUZ LIDIA JAYANCA 420.00 40.00 16800.00
190-11-00763576 REQUELME CAMPOS TEODOLINDA JAYANCA 520.00 40.00 20800.00
190-11-00956234 ALCAS GOMEZ MARILU PATRICIA JAYANCA 420.00 40.00 16800.00
190-11-01041270 GONZALES ROMERO YANINA DEL ROSARIO JAYANCA 520.00 40.00 20800.00
190-11-01041300 FLORES FARFAN HERMINIA MADALEYNE JAYANCA 620.00 40.00 24800.00
190-11-01041474 CORONEL LLATAS JUAN CARLOS JAYANCA 620.00 40.00 24800.00
190-11-01041476 TORRES CASTRO VICTOR JAYANCA 520.00 40.00 20800.00
190-11-01041487 RIMARACHIN MEDINA ANGELICA JAYANCA 520.00 40.00 20800.00
190-11-01041525 MORALES GONZALES VIRGINIA DEL PILAR JAYANCA 220.00 40.00 8800.00
190-11-01041662 MOGOLLON GUARDERAS BEATRIZ VICTORIA | JAYANCA 220.00 40.00 8800.00
190-11-01041674 QUISPE LOZANO ENMA DEL ROSARIO JAYANCA 424.00 40.00 16960.00
190-11-01041757 ZAPATA DE LA CRUZ JESSICA DEL ROSARIO JAYANCA 324.00 40.00 12960.00
190-11-01041759 REQUELME BAUTISTA MARIA DELICIA JAYANCA 220.00 40.00 8800.00
190-11-01041848 FERNANDEZ ROJAS LILIANA JAYANCA 220.00 40.00 8800.00
190-11-01041954 MORANTE PURIZACA PAULA VIRGINIA JAYANCA 420.00 40.00 16800.00
190-11-01041979 VILLALOBOS VASQUEZ MARIA ISABEL JAYANCA 520.00 40.00 20800.00
190-11-01041988 GASTELO GAMARRA MARIA AURORA JAYANCA 520.00 40.00 20800.00
Total 1809

Fuente: Base de Datos de la Empresa, Enero 2012 -
Diciembre 2012
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Tabla N° 4: Produccién de esparragos Periodo - Ao 2013

190-11-00195274 | BECERRA GUEVARA HILDA JAYANCA 156.00 40.00 6240.00
190-11-00269692 | VELASQUEZ GUTIERREZ ROSA ELIZABETH JAYANCA 118.00 40.00 4720.00
190-11-00955126 | PAICO CHANAME JORGE LUIS JAYANCA 156.00 40.00 6240.00
190-11-00955256 | GALVEZ CHUQUIMANGO GREYS ESTEFANIA JAYANCA 158.00 40.00 6320.00
190-11-00955676 | NINO BRAVO MARIA ANGELICA JAYANCA 218.00 40.00 8720.00
190-11-01041449 | PULIDO MONTENEGRO ZANDRA ROXANA JAYANCA 356.00 40.00 14240.00
190-11-01041526 | CASTILLO BARRAGAN ACARINI ESMERALDA JAYANCA 424.00 40.00 16960.00
190-11-01041818 | YAMUNAQUE SILVA ANA YSABEL JAYANCA 324.00 40.00 12960.00
190-11-01041964 | SUYON DIAZ OLENKA VICTORIA JAYANCA 418.00 40.00 16720.00
190-11-01041983 | ORTIZ PARICAHUA LUCIA LUZMILA JAYANCA 318.00 40.00 12720.00
190-11-01042064 | DIAZ SAAVEDRA MELISSA ESTHER JAYANCA 654.00 40.00 26160.00
190-11-01042181 | TARRILLO BULNES ALEXANDRA MARILU JAYANCA 618.00 40.00 24720.00
Total 7048

Fuente: Base de Datos de la Empresa, Enero 2013-

Diciembre 2013

Tabla N°5: Produccién de esparragos Periodo - Afio 2014

190-11-01236937 VELASQUEZ BUSTAMANTE GIAN MARCO JAYANCA 756.00 | 40.00 | 30240.00
190-13-00051065 BUSTAMANTE CIEZA VERONICA JAYANCA 856.00 | 40.00 | 34240.00
190-13-00051224 VIDARTE CASTRO MARLENY VIDALINA DEL PILAR JAYANCA 724.00 | 40.00 | 28960.00
190-13-00051230 RAMIREZ BACILIO BRIGIDA TERESA JAYANCA 318.00 | 40.00 | 12720.00
190-13-00269345 CHUPILLON YOVERA YESENIA KATHERINE JAYANCA 518.00 | 40.00 | 20720.00
190-13-00486843 MACALOPU VIDARTE JENIFER NATALY JAYANCA 624.00 | 40.00 | 24960.00
190-13-00698009 VALERA VEGA ITAMAR JAYANCA 424.00 | 40.00 | 16960.00
190-13-00698012 RAMOS GARCIA ANALLY KELLY JAYANCA 424.00 | 40.00 | 16960.00
190-13-00698017 URIARTE NUNEZ ZOILA ROSA JAYANCA 409.00 | 40.00 | 16360.00
190-13-00698023 FLORES CHIROQUE HECTOR JAYANCA 724.00 | 40.00 | 28960.00
190-13-00698093 FLORES SOBRINO CARMEN LASTENIA JAYANCA 549.00 | 40.00 | 21960.00
190-13-00698098 FARFAN ALEJANDRIA ESTHERFILIA JAYANCA 518.00 | 40.00 | 20720.00
190-13-00698100 SANCHEZ BAUTISTA BERBELINDA JAYANCA 424.00 | 40.00 | 16960.00
190-13-00698123 DUCEP SALDANA DORILA JAYANCA 456.00 | 40.00 | 18240.00
190-13-00698125 SANCHEZ ACOSTA MARIA YOLANDA JAYANCA 324.00 | 40.00 | 12960.00
190-13-00698126 BRAVO VALLEJOS ZENAIDA JAYANCA 624.00 | 40.00 | 24960.00
Total 8603
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Tabla N°6: Produccién de espéarragos Periodo - Afio 2015

190-13-00051060 ROMERO DIAZ ADELA DEL MILAGRO JAYANCA 956.00 40.00 38240.00
190-13-00486148 CORREA MIO GLORIA DELMIRA JAYANCA 456.00 40.00 38240.00
190-14-00013028 CARHUAJULCA ANGELES ROSA EVANGELINA JAYANCA 856.00 40.00 34240.00
190-14-00013375 FACHO ARNAO ORLANDO BALTAZAR JAYANCA 856.00 40.00 34240.00
190-14-00218500 GARCIA MENDOZA CINTHIA MARGARITA JAYANCA 656.00 40.00 26240.00
190-14-00225873 ANGELES MORI ANALI DEL MILAGRO JAYANCA 556.00 40.00 22240.00
190-14-00573190 EFFIO CAMPOS LORENA ANAMARIA JAYANCA 656.00 40.00 26240.00
190-14-00861018 ESPINOZA DE ESQUEN MARIA CRUZ JAYANCA 656.00 40.00 26240.00
190-14-01357350 SANCHEZ GONZALES ANA CECILIA JAYANCA 956.00 40.00 38240.00
190-14-02108301 RUIZ HUAMAN ROSA LUZ JAYANCA 556.00 40.00 22240.00
190-14-02109217 ELIAS HORNA MARIA MAGDALENA JAYANCA 456.00 40.00 18240.00
190-14-02109388 CHUPILLON YOVERA YESENIA KATHERINE JAYANCA 556.00 40.00 22240.00
190-14-02109746 FARRO ORDONEZ MARIA DEL MILAGRO JAYANCA 656.00 40.00 26240.00
190-14-02110449 GALVEZ POZO CONSUELO DEL PILAR JAYANCA 956.00 40.00 38240.00
190-14-02110787 TANTARICO MEJIA LIZET YOJANA JAYANCA 756.00 40.00 30240.00
190-14-02110899 ACUNA MONTENEGRO MARGORIE JUANITA JAYANCA 856.00 40.00 34240.00
190-14-02110949 BECERRA RUESTAS MARIA ROXANA JAYANCA 956.00 40.00 38240.00
Total 4725

Fuente: Base de Datos de la Empresa, Enero 2015 - Junio 2015

Comprendiendo un total 22000 registros de produccién de esparragos en la

empresa - localidad de Jayanca Lambayeque de los afios 2012 hasta el 2015

3.2.2. Muestra

La muestra es poblacional con un total de 22000 registros.

3.2.3. Hipobtesis

Mediante la comparacion de técnicas de mineria de datos se podra elegir la

técnica para la prediccion de la produccion de esparragos
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3.3. Variables
3.3.1. Variable independiente:

Técnicas de mineria de datos

3.3.2. Variable dependiente:

Prondstico de produccion de esparragos.

3.4. Operacionalizacién

En la propuesta de investigacion, utilizamos la variable independiente y la
dependiente, las cuales se indican en la siguiente tabla. Se muestran las

dimensiones, indicadores y técnicas de recoleccién de datos.

Tabla N° 07: Determinacion de variables

Variable Dimensiones Indicadores Formula
independiente
Tiempo de
Tiempo procesamiento TP
del modelo N
TP: Tiempo
Técnicas de procesamiento
Mineria de N: Numero de meses
Datos Uso de CPU
por CPU
Datos procesamiento N
CPU: Uso de CPU
N: Numero de meses
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Variable Dimensiones Indicadores Formula

Dependiente

MR-MP
PCPV =100 — (%
Confiabilidad * 100)
de los PCPV: Porcentaje de
Pronésticos de Grado de pronésticos | confiabilidad de
Produccién de = confiabilidad generados prediccion de
esparragos (Mide la esparragos.

confiabilidad | MP: Monto pronosticado
del modelo MR: Monto real
con respecto a N: Nimero de meses
las
predicciones

realizadas)

Fuente: Elaboracion propia

3.5. Métodos, técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

3.5.1. Método de investigacion:

El método empleado es el deductivo, reflejado desde el andlisis general de la
problematica de estudio, pasando por las bases tedricas hasta desagregar de
forma particular los indicios o indicadores de las variables de estudio, mas

precisamente en términos de los indicadores de la variable dependiente.

Observacion del comportamiento del sistema, para conocer los procesos

que se realizan en la predicciéon de la produccién.

Pruebas en la data simulando escenarios, utilizando herramientas de mineria

de datos que permitan evaluar cada una de las técnicas de mineria de datos

seleccionada
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Las técnicas empleadas para la recopilacion de la informacion son:

Tabla N° 08: Métodos y Técnicas de investigacion

Método/Técnica

Descripcion

Observacion

La informacién histérica se encuentra en un repositorio de datos la
cual sera

Materia de estudio para la presente investigacion de tesis.

Fuente: Elaboracion Propia

3.5.3. Procedimientos para larecoleccion de datos

a. Recoleccidon de datos: Observacion Directa

b. Anélisis

de Resultados: Excel 2010

Para la recoleccion de datos se hara una revision de las variantes de consumos

que permitan saber qué suministros pueden estar aptos para aplicar la técnica

de mineria de datos en sus consumos.

Para ello es importante realizar una limpieza de los datos, para reducir los ruidos

y valores nulos,

asi como seleccionar caracteristicas eliminando atributos

irrelevantes o duplicados.

3.5.4. Analisis estadistico e interpretacion de los datos

El Analisis estadisticos de los datos se basa en el:

a. Uso de tablas, para evaluar resultados de las técnicas de mineria de

datos

b. Uso de gréaficos estadisticos, para evaluar resultados de las técnicas de

mineria de datos.

c. Uso de técnicas estadisticas como la media y desviacién estandar.
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El Andlisis estadisticos de los datos se basa en el uso de las siguientes

herramientas:

Gestor de Base de datos MS SQL SERVER 2012 R2.

MS Integration Service

MS Analysis Services

R — PROJECT
En este proceso se hara una clasificacion de los datos materia de estudio, para
lo cual se creara un DATAMART con las dimensiones necesarias para gestionar

la informacion.

3.6. Principios éticos
La presente investigacion se realiza siguiendo los principios éticos que debe
tener todo investigador que se tomaran en cuenta.
Tabla N° 09: Criterios de para los principios éticos
Fuente: Elaboracion Propia

Criterios Caracteristicas éticas del criterio

Confidencialidad | Asegura la proteccién de la identidad de la institucion y las
personas que participan como informantes de la

investigacion.

Objetividad El analisis de la situacion encontrada se basa en criterios

técnicos e imparciales.

Originalidad Se citan las fuentes bibliograficas de la informacion.

Veracidad La informacién mostrada es verdadera, cuidando la

confidencialidad de ésta.

Derechos La propuesta de solucion propicia el respeto a los

laborales derechos laborales en la entidad de estudio.
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La presente investigacion se realiza siguiendo los principios éticos que debe

tener todo investigador que se tomaran en cuenta

3.7. Criterios de rigor cientifico
La presente investigacion se realiza siguiendo los juicios cientificos
establecidos, estos permiten garantizar la calidad de la propuesta de

investigacion.

Tabla N° 10: Criterios de rigor cientifico

Criterios Caracteristicas cientificas del criterio

Confiabilidad | Se realizan calculos estadisticos para la determinacion del
nivel de consistencia interna de los instrumentos de

recolecciéon de datos.

Validacion Se validan los instrumentos de recoleccion de datos y la

propuesta de solucion a través de Juicio de Expertos.

Fuente: Elaboracion Propia

Asi, seguimos la coherencia metodoldgica durante el desarrollo de la propuesta
de la investigacion, realizacién apropiada del muestreo de datos, los cuales son

al azar para ser totalmente imparcial en el recojo de datos.

3.8. Evaluacién econdmica del software
Para calcular el costo del software se utilizo la formulacion de Barry W.

Boehm.

ANALISIS PRELIMINAR

DEFINICION DE REQUERIMIENTOS:
Donde:

RS = Responsabilidades del Sistema

Se considera la siguiente lista, siendo seis:
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a. Generar modelo de series de tiempo
b. Entrenar modelo
c. Monitorear actividades
d. Realizar estimaciones
e. Generar reportes
f. Visualizar comparacion de modelos predictivos
RS=6
F = Funciones de Sistema:
F = 280 * RS
F = 1680
MF = Miles de Funciones
He F
~ 1000
1680
~ 1000
MF = 1.68

ESF = Esfuerzo.
ESF = 2.4(MF)!05
ESF = 2.4(1.68)%%
ESF = 4.13795714
TDES = Tiempo de Desarrollo
TDES = 2.5(ESF)?38
TDES = 2.5(4.13795714)°38

TDES = 4.29 meses

iclay o
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CH = Cantidad de Hombres por MES
CH = ESF/TDES

413795714
B 4.29

CH = 0.9645
CH = 1 personas por mes
CHM = Costo Hombre por Mes
CHM = CH * SPM (Salario Promedio Mensual)
CHM =1 = 2400
CHM = 2400
CD = Costo de Desarrollo
CD = ESF * CHM
CD = 4.138 * 2400
CD = S/.9,931.20
Por las caracteristicas del proyecto, los siguientes indicadores son:

Tabla N° 11: Indicadores /Factores por Medida de Proyecto

Pequefio
Indicadores Modo
2 MF
Esfuerzo 5.00
Productividad _ 400.00
: Organico
Tiempo de Desarrollo 4.60
Personal 1.10

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla N° 12 Distribucién de esfuerzo y tiempo de desarrollo por etapas

Indicador / Modo Fases 2 MF
Esfuerzo
Orgénico Estudio
. 6%
Preliminar
Analisis 16%
Disefio y Desarrollo 68%
Disefo 26%
Desarrollo 42%
Prueba e
. 16%
Implantacion

Tiempo de Desarrollo

Organico Estudio
o 10%
Preliminar
Andlisis 19%
Disefio y
63%
Desarrollo
Prueba e
. 18%
Implantacion

Fuente: Elaboracion propia
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CAPITULO IV:

ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS
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4. Analisis e interpretacion de los resultados.

4.1. Resultados en tablas y gréaficos

Siendo el objetivo general de este estudio:

“Realizar un analisis comparativo de las técnicas de mineria de datos para la
prediccién de produccion de esparragos en una empresa de la localidad de

Jayanca - Lambayeque

Este andlisis se realizard midiendo tres indicadores

A. Confiabilidad de la Prediccion generados por el modelo

En el siguiente indicador se medira la confiabilidad del modelo a partir de los
resultados obtenidos por los prondsticos generados por cada algoritmo de
entrenamiento, contrastando este monto con meses reales para la precision y
error del algoritmo.

e Prondéstico Holtwinters
PCPV: Porcentaje de confiabilidad de prediccién de ventas realizadas
MP: Monto Pronosticado
MR-MP
MR: Monto Real PCPV =100 — MR, 100)
N

N: Numero de meses Probados

La precision se encuentra aplicando la formula el MP/MRYy en el margen de
error se aplica la férmula para calcular PCV es igual a 100 menos la sumatoria
de MR-MP Dividido con MR Dividido con N multiplicado por 100

iclay e
Fa 861
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Tabla N° 13: Tabla de Validacion Holtwinters

Periodo |Real HW Precision |Error
1 Set-14 1319220 |34382116 |26.0625 |26.06
2 Oct-14 63779240 | 44038049 | 0.6905 30.95
3 Nov-14 64395520 |30997970|0.4814 51.86
4 Dic-14 74496100 | 44479126 [0.5971 40.29
5 Ene-15 |69463660 | 66668569 | 0.9598 4.02
6 Feb-15 68978000 | 64927521 10.9413 5.87
7 Mar-15 68726560 67257766 |0.9786 2.14
8 Abr-15 68789280 | 73500212 | 1.0685 1.07
9 May-15 |72008860 |62672573 |0.8703 12.97
19.47
Confianza|80.53

Fuente: Elaboracién Propia

Tabla de evaluacion de la técnica de woltwinter cuenta con periodos produccién
de los meses de Setiembre 2014 a Mayo 2015 en la columna periodo describe
los meces y al afio que corresponde, en la columna Real muestra la cantidad de
produccién, en la columna HW, muestra la cantidad de produccion pronostico en
evaluacion con la técnica HoltWinter, en la columna Precision muestra el
porcentaje de la evaluacion realizada por la técnica HW, en la columna Error

muestra el margen de error de los resultados evaluados por cada periodo por

produccioén, al final mostrando un 80.50 de confianza.
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Grafico N° 01: Evaluacién con HW

Evaluacion con HW
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Fuente: elaboracion propia

En este grafico el prondstico de woltwinternos muestra que de setiembre a
octubre 2014 aumenta la producciéon y en noviembre baja la produccién y en
diciembre hay un aumento de produccion, luego en enero abril 2015 la
produccion se mantiene, en donde tambien nos muestra que en mayo 2015

existe una baja de produccion.
o Pronostico Red Neuronal Autorregresiva

PCPV: Porcentaje de confiabilidad de prediccién de ventas realizadas
-MP

MR
PCPV =100 - %* 100)

MP: Monto Pronosticado
MR: Monto Real
N: Numero de meses Probados

La precision se encuentra aplicando la formula el MP/MR y en el margen
de error se aplica la formula para calcular PCV es igual a 100 menos la
sumatoria de MR-MP Dividido con MR Dividido con N multiplicado por
100

iclay )
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Tabla N° 14: Tabla de Validacion ARNA
Periodo |Real ARNA % Error

1 Set-14 1319220 46868733 35.5276 35.53
2 Oct-14| 63779240 40132884 0.6292 37.08
3 Nov-14| 64395520 29972821 0.4654 53.46
4 Dic-14| 74496100 77931397 1.0461 1.05
5 Ene-15| 69463660 68423582 0.9850 1.50
6 Feb-15| 68978000 68988864 1.0002 1.00
7 Mar-15| 68726560 68241792 0.9929 0.71
Abr-15| 68789280 70095415 1.02

8 1.0190
May-15| 72008860 72369333 1.0050 1.01
14.70
Confianza 85.30

Fuente: Elaboracion Propia

En el caso de la red neuronal se puede apreciar mejor aproximacion con

respecto a los resultados obtenidos por HW.

Tabla de evaluacién de la técnica de Red Neuronal ARNA cuenta con periodos

produccion de los meses de Setiembre 2014 a Mayo 2015 en la columna periodo

describe los meses y al afio que corresponde, en la columna Real muestra la

cantidad de produccion, en la columna ARNA, muestra la cantidad de produccion

pronostico en evaluacion con la técnica Red Neuronal Auto regresiva , en la

columna Precision muestra el porcentaje de la evaluacion realizada por la técnica

ARNA, en la columna Error muestra el margen de error de los resultados

evaluados por cada periodo por produccion, al final mostrando un 85.30 de

confianza.




UNIVERSIDAD

O TESIS USS SENOR DE SIPAN

Grafico N°02: Evaluacion con ARNA

Evaluacion con ARNA
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Fuente: Elaboracion Propia

En este grafico el pronéstico de Red Neuronal Auto regresivanos muestra que
de setiembre a octubre 2014 aumenta la produccién y en noviembre baja la
produccion y en diciembre hay un aumento de produccion, luego en enero a

mayo 2015 la produccién se mantiene.
o Prondstico Arima
PCPV: Porcentaje de confiabilidad de predicciéon de ventas realizadas
MP: Monto Pronosticado M
MR: Monto Real PCPV=100 - #* 100)
N: Numero de meses Probados

La precision se encuentra aplicando la formula el MP/MR y en el margen
de error se aplica la férmula para calcular PCV es igual a 100 menos la

sumatoria de MR-MP Dividido con MR Dividido con N multiplicado por 100
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Tabla N° 15: Tabla de Validacion Arima
Periodo |Real AR % Error

1 Set-14 1319220 14123796 10.7062 10.71
2 Oct-14| 63779240 32558299 0.5105 48.95
3 Nov-14| 64395520 36136675 0.5612 43.88
4 Dic-14| 74496100 67940768 0.9120 8.80
5 Ene-15| 69463660 70279731 1.0117 1.01
6 Feb-15| 68978000 69567912 1.0086 1.01
7 Mar-15| 68726560 69020027 1.0043 1.00
8 Abr-15| 68789280 68807426 1.0003 1.00
9| May-15| 72008860 70668538 0.9814 1.86
13.14

Confianza 86.86

Fuente: Elaboracion Propia

Similar al caso con la Red Neuronal, ARIMA también tiene una mejor

precision en los prondésticos obtenidos.

Tabla de evaluacion de la técnica de ARIMA cuenta con periodos produccién

de los meses de Setiembre 2014 a Mayo 2015 en la columna periodo

describe los meses y al afio que corresponde, en la columna Real muestra la

cantidad de produccion, en la columna AR(Arima) muestra la cantidad de

produccién pronostico en evaluacién con la técnica ARIMA, en la columna

Precision muestra el porcentaje de la evaluacion realizada por la técnica de

ARIMA, en la columna Error muestra el margen de error de los resultados

evaluados por cada periodo por produccion, al final mostrando un 86.86 de

confianza




UNIVERSIDAD

O TESIS USS SENOR DE SIPAN

Grafico N° 03: Evaluacion con ARIMA
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Fuente: Elaboracién propia

En este grafico el prondstico de ARIMA nos muestra que de setiembre a octubre
2014 aumenta la produccién y en noviembre baja la produccién y en diciembre
hay un aumento de produccién, luego en enero abril 2015 la produccién se
mantiene, en donde también nos muestra que en mayo 2015 existe una baja de

produccién.

En esta tabla se realiza la comparacion de los resultados de cuanto de confianza

se aproxima cada técnica

Tabla N° 16: Comparacion de
Resultados Confianza|Tec %

HW 80.52906656

ARNA 85.29655977

AR 86.86369785

Fuente: Elaboracion Propia

Descripcidn. En esta tabla nos muestra los resultados de cuanto de confianza

ofrece cada técnica al pronéstico en donde HotWinter nos brinda un 80.5 % de
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confianza, Red Neuronal Autor regresiva nos brinda un 85. 3 % de confianza y

ARIMA nos muestra un 86. 9 % de confianza

B. Tiempo de procesamiento de modelo para obtener la estima
Como segundo indicador, se medira el tiempo de procesamiento del modelo en

funcion a cada algoritmo de entrenamiento

TP
N
TP: Tiempo procesamiento

N: NOimero de meses

Tabla N° 17: Procesamiento de modelo

Red
ftem Tipo Periodo HoltWinters |Neuronal Arima

171 | Laboratorio Set-14 0.07 0.19 0.03
172 | Laboratorio Oct-14 0.05 0.19 0.05
173 | Laboratorio Nov-14 0.06 0.2 0.03
174 | Laboratorio Dic-14 0.06 0.2 0.03
175 | Laboratorio Ene-15 0.06 0.2 0.02
176 | Laboratorio Feb-15 0.09 0.21 0.03
177 | Laboratorio Mar-15 0.06 0.22 0.03
178 | Laboratorio Abr-15 0.06 0.23 0.03
179 | Laboratorio May-15 0.06 0.24 0.03

0.06 0.21 0.03

Fuente: Elaboracion Propia

Descripcion. En esta tabla se muestra el tiempo en segundos a espera

al proceso de cada algoritmo para brindar los resultados de prondsticos

de produccion.
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Grafico N° 04: Tiempo empleado de algoritmos

Tiempo empleado Algoritmos (Segundos)
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Fuente: Elaboracion propia

Descripcién de grafico. Nos muestra que HotlWinter demoro 0.06 segundos en

mostrar los resultados. Red neuronal 0.21 segundos y ARIMA 0.03 segundos

C. Uso de CPU, numero de puntos minimos para el vector que
procesara el modelo

Este indicador mide la capacidad de las técnicas y la variabilidad de sus

resultados en funcién al nimero de datos historicos que ingresa en el

vector de series de tiempo, donde se evalta gradualmente la disminucion

de los mismos para evaluar el rendimiento de los algoritmos, hasta

determinar cudl es el minimo de datos que puede tratar el modelo.

Como tercer indicador, se medira el uso de cpu del modelo en funcién a

cada algoritmo de entrenamiento
CcPU
N
CPU: Uso de CPU

N: Nimero de meses

wblicada con putorizacikon del autos
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Tabla N° 18: Tiempo de uso de CPU

Red
item Tipo Periodo |HoltWinters|Neuronal Arima

171 | Laboratorio Set-14 0.07 0.17 0.04
172 | Laboratorio Oct-14 0.05 0.19 0.05
173 | Laboratorio Nov-14 0.06 0.2 0.03
174 | Laboratorio Dic-14 0.06 0.19 0.03
175 | Laboratorio Ene-15 0.06 0.18 0.02
176 | Laboratorio Feb-15 0.08 0.2 0.03
177 | Laboratorio Mar-15 0.06 0.22 0.03
178 | Laboratorio Abr-15 0.06 0.21 0.03
179 | Laboratorio May-15 0.06 0.24 0.03

0.06 0.20 0.03

Fuente: elaboracion propia

Descripcion. En esta tabla se muestra el tiempo de uso de CPUen

segundos para el proceso de cada algoritmo para brindar los resultados

de prondsticos de produccion.
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0.00

Grafico N° 05: CPU uso de Algoritmo

CPU Uso Algoritmos %

HoltWinters

Red Neuronal

Arima

Fuente: elaboracion propia
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Descripcion de grafico. Nos muestra que HotlWinter ocupo 0.06 segundos en
CPU. Red neuronal 0.21 segundos y ARIMA 0.03 segundos

D. Tiempo para generar estimacion en el aplicacion Web

Este indicador mide el tiempo en la solucién disefiada, con respecto a la
usabilidad del usuario en el simulador del sistema web para generar un

analisis que obtenga una estimacion requerida.

Tabla N° 19: Tiempo de Procesamiento del aplicativo Web

Escenarios Evaluados Sistema Web
15
25
28
30
32
30
33
35
38
10 40
Promedio 30,60 seq.
Fuente: Elaboracion Propia

OO NO|ORA|WIN|F

En la Tabla N° 19 se observa que el tiempo promedio de generacion de
estimaciones en el sistema web es de 30,60 segundos.

Grafico N° 06: Tiempo de generacidon de pronosticos en
aplicacion web

Tiempo de generacion de simulaciones en el
aplicativo Web
50
, = @ n B nn 00N
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Escenarios evaluados

Segundos

Fuente: Elaboracion Propia

El grafico N°5 nos permite observar la variacion del tiempo de generacion
de prondésticos en la aplicaciéon Web.
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4.2. Contrastacion de la hipoétesis.

En cuanto a la contrastacion de la hipotesis podemos afirmar que se pudieron
ejecutar los objetivos planteados y realizar un analisis comparativo del
rendimiento de las técnicas de mineria de datos utilizadas en esta investigacion
para la prediccion de produccion de esparragos. Los objetivos alcanzados fueron
realizar una evaluacion de las técnicas de mineria de las cuales se selecciond
los modelos que mejor se adaptan para este tipo de prediccibn como son las
series de tiempo utilizando los algoritmos de HoltWinters, Red Neuronal
Autoregresiva 'y ARIMA debido a que en dichos métodos tiene presentes los
componentes de nivel, tendencia y estacionalidad la cual se adapta a la data
proporcionada, logrando desarrollar la aplicacion que muestra los resultados
generados al comparar los métodos utilizados, con el fin de poder analizar los
resultados obtenidos

4.3. Discusion de resultados

A. Grado de confiabilidad de los prondésticos generados por el modelo

Con respecto al primer indicador comparando las tres técnicas, es decir
Holtwinters, Red Neuronal y ARIMA. Se puede decir que ARIMA obtuvo el nivel
de confianza mas elevado en comparacion a HoltWinters y Red Neuronal, esto
se denota en los valores obtenidos al calcular la razén (valor calculado entre el
monto real y el monto prondstico para saber el grado de relacién que existe uno
con respecto del otro), obteniendo para HoltWinters unos 80.52 % de
confiabilidad, contra un Red Neuronal con 85.29 % y un ARIMA con un 86.86 %

que lo sitta como el mejor de los tres algoritmos.

B. Tiempo de procesamiento para obtener la estimacion

En el tiempo de procesamiento al evaluar estas técnicas se obtuvo que con el
meétodo Arima el tiempo promedio de ejecucion de 0.03 segundos, el menor de
todos los tiempos comparando contra una Red Neuronal de 0.21 y HW de 0.06

segundos.
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C. Uso de CPU

En el uso de CPU al evaluar estas técnicas se obtuvo que con el método Arima
el uso de CPU es 0.03 segundos, el menor de todos comparando contra una Red
Neuronal de 0.21 y HW de 0.06 %.

D. Tiempo para generar estimacion en el sistema

Para el ultimo indicador se obtuvo que, en la usabilidad del sistema web, se

gener6 un tiempo promedio de 30.6 segundos para generar una estimacion
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5. Desarrollo de la propuesta

5.1. Generalidades

Es una solucién informatica que pretende validar certeramente la estimacion de
produccion de esparrago de la empresa en la localidad de Jayanca Lambayeque, a
partir del descubrimiento de patrones de produccion, los cuales serdn analizados
aplicando para ello Mineria de Datos.

Esta tesis ademas plantea un andlisis descriptivo — comparativo, de las técnicas a
utilizar en la creacion del modelo predictivo, analizando en primer orden el problema
y las variables que se consideran de ingreso y como estas técnicas se utilizaran,

ademas de evaluar los resultados de las mismas.

A. Caracteristicas del producto

Nombre del Producto: APLICACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS
PARA PRONOSTICO DE PRODUCCION DE ESPARRAGOS

Plataforma y Arquitectura: La Aplicacion Web estara desarrollada en el lenguaje

de programacion PHP junto con el gestor de base de datos SQL SERVER 2014.

Facilidad de Uso: La aplicacion permite interactuar con los datos por medio de

visualizacion de simuladores.

Adaptabilidad: Esta solucion es facilmente adaptable a empresas dedicadas a
generar gran cantidad de produccion.

Grado de Confianza: Con la comparacion de los modelos predictivos se
obtendran los resultados especificos y se estimara el margen de error minimo con

las predicciones arrojadas, se escogera el mejor modelo que brinde mejores

resultados.
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B. Funciones del Sistema Web
Mdédulo ingreso — El usuario ingresara a la aplicacion mediante un usuario
y una contrasefia
Moédulo de analisis — La aplicacion web tendra la funcién en realizar el
analisis con cada una de las técnicas asignadas
Mdédulos pronosticos — Este moédulo permite dar los resultados de los
pronosticos realizados con sus gréaficos
Mddulo de simulaciones. Se mostrara las simulaciones por periodos de la

prediccién

C. Usos del producto
Evaluacion de usuarios: Brindara la informacion necesaria para evaluar y
confirmar la produccioén calculadas en base a las simulaciones.
Ayuda a latoma de decisiones: Permitira fortalecer la toma de decisiones
para mejorar el crecimiento y mejora de la produccion.
Gréaficas de analisis: Se analizara a través de graficas estadisticas el
comportamiento de la produccién.

5.2. Metodologia de desarrollo

Para la siguiente investigacion se ha propuesto dividirla en dos etapas:

Etapa I: Desarrollo de modelos de prediccién usando la mineria de datos, desde
la comprensién del negocio, datos iniciales, transformacion de datos, modelado

y aplicacion del algoritmo, evaluacion de performance.

Etapa Il: Detallar las fases para el disefio y construccion del sistema web, y como
se mostraran los resultados que permitan a los supervisores y analistas mejorar
el andlisis de produccion e incluyendo las ventas. Resaltar que en esta etapa se

empleara la Metodologia de desarrollo agil XP.

hiclawo - Pery
481620 - Fax: 203861
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MODELO DE DESARROLLO

Nombre de columna Descripcion

CdigoCliente Codigo de cliente
Nombres y Apellidos De clientes de la empresa
Localidad Ubigeo

Cant Caja Cantidades de caja

Kg Por Caja Kilogramos por caja

Kg por caja Total, Kilogramos por caja
Precio Precio

Fecha Entrega Fecha de entrega
Condicién Tipo de entrega

Lugar Recojo Lugar de recojo
Rechazado Rechazado
Tipo Pago Tipo de pago

TOMAN DE DECICIONES

www.us

s.edu.pe
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Se aplica el siguiente marco conceptual para el desarrollo de esta investigacion:

Dado que la investigacion tiene como esquema principal, el modelo de mineria
de datos se ha resuelto determinar brevemente un cuadro comparativo para la

determinacién de la metodologia que permita resolver esta etapa.

MATRIZ DE SELECCION DE METODOLOGIA A UTILIZAR

Se realiza atravez de dos metodologias CRISP-DM y SEMMA, se selecciona de
acuerdo a los procesos, facilidades y flexibilidad que ofrece cada metodologia y que se
adecua a los procesos del desarrollo.

Descripcion.
Si = 2 (Cuenta con una eleccion de herramientas gratuitas)

No = 0 (las faces que ofrece la metodologia) (Que si ofrece con una Comercial

— Licencias - Privativa)

Tabla N° 20: Comparacion de Metodologias de Desarrollo de Modelo de
Mineria de Datos

Metodologias de Desarrollo de Modelo CRISP-DM SEMMA

de Mineria de datos

Libre eleccion de herramientas 2 0
Todas las fases pueden relacionar 2 0
Procesos de Inteligencia de Negocios | 2 0
Comercial — Licencias - Privativa 0 2
Técnicas de ETL 2 2
Mddulo de referencia para el usuario 2 0

Total 10 4

Fuente: Elaboracién Propia

Campus Universitarno Km. 5 Carretera a Pimental « Chiclayo - Peru
Telef: (+S1)74) 481610 / 4B1620 - Fax: 203861
www.uss.edu,pe
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Se asignd pesos a los diferentes criterios para las metodologias (Si=2 y
NO=0). Se determina usar CRISP-DM, por ser una metodologia flexible en
cuanto a herramientas, ademas que integra el proceso de comprension de
negocio (Gestion del proyecto por objetivos empresariales) y obtuvo el mayor
peso, SEMMA es una buena alternativa siempre y cuando se use en proyecto

con tecnologias SAS.

Figura N° 14: Etapas de metodologias

Metodologia de Trabajo

Etapa | - Metodologia Crisp DM para el | Etapa Il - Metodologia XP para el
Modelo de Mineria de datos (80 % de |desarrollo de la aplicacion web (20 %
objetivo) objetivo)

* Herramientas * Herramientas

* R project * PHP - JS - HTML5 - CSS

* SQL Server * SQL Server

Etapa | - Crisp DM

« Comprension del negocio (Requerimiento y objetivos del negocio)
» Comprension de los datos (Entendimiento de la estructura de
datos de la entidad)

* Preparacion de los datos (Adecuacion de los datos para el
modelo)

* Modelado (Implementacion de los algoritmos de entrenamiento a
utilizar)

» Evaluacion (Analisis comparativo de algoritmos)

Etapa Il - XP

* Analisis (Requerimiento de interfaz de usuario)

* Disefio (Preparacion de la arquitectura de la aplicacion)
» Implementacion (Codificacion de la aplicacion)

* Pruebas Entorno de desarrollo

Fuente: Elaboracion propia

Cabe recalcar que ambas etapas no son consecutivas, aunque si depende una
de la otra para su funcionamiento, su desarrollo puede ser dado en un escenario

Fax: 203861
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de paralelismo, es decir si bien la aplicacion web necesita tener un modelo
funcionando con datos para poder visualizar, la construccion de la interfaz web
se puede dar desde el momento en que se determinan los objetivos del negocio

del modelo de mineria

5.3. Etapas
5.2.1 Etapal disefio del modelado de mineria de datos

A. En este objetivo se recopilé informacién historica del estado del

proceso para el pronéstico de produccion de esparragos

5.3.1.1. Comprension de Negocio

A. Descripcién del problema

La empresa agro exportadora se dedica a la actividad agroindustrial a través
del cultivo, empaque y exportacion de productos frescos como el espéarrago, uva,
palta, mandarina. Para ello cuenta con personal altamente calificado y se
esfuerza para que los productos lleguen a su destino en perfectas condiciones
de higiene, seguridad y acorde con las exigencias del mercado nacional e

internacional.

La empresa se encuentra ubicada en la region Lambayeque, donde se
empacan la produccion de esparragos que cumplen con los mas altos
estandares internacionales de calidad.

Su ubicacioén estratégica hace posible el desplazamiento oportuno de los
productos, manteniendo a salvo su frescura.

El esparrago verde es de un color verde-violeta, y cuenta con una yema
comestible totalmente exquisita que, generalmente, no excede del 20% de su
tamafio total.

a) Produccion:

El paso inicial del proceso de facturacion de una empresa agroexportadora
se define por considerar las variables de ponderacion y calculo del valor a
facturar, estos célculos estan sujetos a cambios por lo que es necesario realizar
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una actualizacion de los pliegos de produccion de esparragos antes de generar

los valores de calculos de monto.

b) Trabajo de recojo de produccion de esparrago

Es el paso por el cual se establece el cronograma de actividades la
verificacion de la cantidad de produccion de esparrago que entrega cada cliente
0 agricultor en cada periodo o cada campafia, para lo cual se tienen un tiempo

asignado para realizar dicho proceso.

c) Clientes o agricultores

Es la actividad por la cual personal de recojo del esparrago, y extrae las

cantidades de esparrago recogida

Figura N° 15: Lista de clientes que entregan produccién a la empresa
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Fuente: Elaboracion propia

Se demuestra la cantidad de produccion por meses, se calcula la cantidad total
de esparrago del mes por el precio que cuesta cada kg acumulando un total en

soles, se genera una boleta (Los montos que figuran son referenciales).
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En general es como determinar cuando la produccion es variante o inconsistente
al mes, a partir de que principios se debe considerar que la produccion es mayor
0 menor a la anterior o desde el punto de vista hacer un pronostico para en mes
o periodo que biene, un primer criterio de andlisis determina que si se usa el
promedio de produccion se puede identificar la correlacion de la produccion, para
ello actualmente se usa criterios como produccion o cantidad promedio,
produccion del mes anterior y producciones actuales.

Tabla N° 21: Periodo - Produccion

PERIODO REGISTROS
ENERO - DICIEMBRE 2012
ENERO - DICIEMBRE 2013 7048
ENERO - DICIEMBRE 2014 8603
ENERO - DICIEMBRE 2015 4725
TOTAL 22185

Fuente: Elaboracion Propia

Es uno de los principales procesos que realizan

b. Necesidades y Expectativas

b.1. Busqueda de la mejora en las predicciones con respecto a la
produccion de esparragos en un periodo de tiempo determinado.
b.2. Implementar una nueva y mejor técnica para la automatizacion del

proceso de prediccion.

B. Objetivos del Negocio
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a) Analizar tendencias de prediccidon con respecto a la produccion de
esparragos.

b) Realizar pronésticos de produccion de forma anual, mensual y
trimestral, con base en un nivel de confianza previamente definido en

un periodo determinado.
|.  Criterios de Exito

a) Confiabilidad de los prondsticos arrojados en un determinado periodo.
b) Facilidad de acceso en la interaccion del usuario al portal web.

[I. Evaluaciéon de la situacion

e.1l Se cuenta con la base de datos de produccién anual registrada en
Excel por empresa.

Esta informacién es usada como fuente principal en el ingreso de los

datos necesarios para la creacion del modelo de series de tiempo.

lll.  Requerimientos
f.1 El sistema debe permitir generar la visualizacion de las
predicciones de la produccién de esparrago en tiempos anuales,
mensuales y por periodos.

f.2 Visualizar la comparacién de modelos predictivos y utilizando el

mejor para beneficios de la empresa.

IV. Restricciones

a) Se requiere la base de datos de toda desde hace 5 afios de antigiiedad

como minimo para los procesos de entrenamiento y testeo del modelo.

b) De la informacién obtenida, los datos deben estar libre de errores y

valores en valores en blanco.
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V. Determinacion de los Objetivos de mineria de datos
a. Objetivos del proyecto

a) Generar prongsticos de series de tiempo.

b) Entrenar el modelo para su mejor eficiencia.

c) Testear el modelo para el resultado.

d) Criterios de éxito del proyecto

e) Confiabilidad del modelo disefiado e implementado.

f)  Optimizacién del tiempo para la generacion de reportes.

C. Comprensiéon de datos

a) Analisis descriptivo de una serie de tiempo

En esta fase se busca la determinacién de existencia de comportamiento
estacional en la serie de tiempos de la produccion para lo cual como primer
paso sera graficarla, esto permitira identificar su tendencia, estacionalidad

y variaciones irregulares.

Figura N° 16: Series de Tiempo

Estacionalidad

Series de
tiempo

Variaciones _
irregulares Tendencia

Fuente: Elaboracion propia
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D. Recolecciéon de los Datos del Negocio Iniciales

Proceso de Adquisicion

Los datos obtenidos corresponden a la produccién de esparrago de forma

anual y mensual. En registros Excel

Figura N° 17: Archivos de data original

XGISTR... » REGISTROS DE PRODUCCION DE ESPARRAGOS JAYANCA v ¢ | | BuscarenREGISTROS DEPRO.. @
Nombre . Fecha de modifica..  Tipo Tamafio
0 ~SANO 2015 -- 4725 16/06/201512:11 a..  Hoja de célculo d.. 1KB
=0 R0 2012 -- 1809 Hoja de calculo d... 165 KB
0 ARO 2013 -- T048 Hoja de calculo d... 645 KB
& ANO 2014 -- 8603 Hoja de célculo d... 2110 KB
|@]ANO 2015 -- 4725 15/11/201607:32 a...  Hoja de célculo d.. 424 KB

Fuente: Elaboracién propia

D. Seleccion de las Variables a utilizar

Tiempo: Atributo principal para el proceso de prediccion, ya que permite
el ordenamiento de la serie. Se tomaran datos desde el afio 2012-2015.

Produccion: Atributo que contiene la informacion de los resultados de
produccién anual y mensual. Datos guardados en Microsoft Excel y que
seran migrados manualmente a la base de datos creada para el proceso

de entrenamiento del modelo creado con el software R-Project.
E. Datos y métodos de captura

Los datos son extraidos de la base transaccional de produccién, datos
guardados en Microsoft Excel
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Figura N° 18: Datos extraidos originales
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Fuente: Elaboracion propia

Esta informacion esta compuesta por las siguientes columnas

Tabla N° 22: Descripcion de la tabla de la base de datos

Nombre de columna Descripcion

CdigoCliente Caodigo de cliente
Nombres y Apellidos Nombres y apellidos de cliente
Localidad Ubigeo

Cant Caja Cantidades de caja

Kg Por Caja Kilogramos por caja
Total, Kg Total, Kilogramos por caja
Precio Precio

Fecha Entrega Fecha de entrega
Condicion Tipo de entrega

Lugar Recojo Lugar de recojo
Rechazado Rechazado

Tipo Pago Tipo de pago

Fuente: Elaboracion Propia
DETALLE DE CAMPOS DE BASE DATOS REALES

Codigo de cliente: Cdodigo generado de cada cliente segun su
base datos origina

Nombrey apellidos: Contiene los nombre y apellido de los clientes
gue entregan produccién a la empresa

hiclavo - Per
(3 wblicada con putoriz oy e
620 - Fax: 203861

www.uss edu, pa

Mgunas Derechos He




UNIVERSIDAD

O TESIS USS SENOR DE SIPAN

Localidad: Lugar de donde la empresa recoge la produccion de
cada cliente

Cant Caja: Cantidad de cajas a recoger

Kg Por Caja: La cantidad de Kg que contiene cada caja empacada

Total, Kg: El total de kg de produccion

Precio: El precio total a pagar a cada cliente por su produccién

Fecha de entrega: contiene la fecha exacta de entrega de
produccion

Condicion: Es el tipo de producto de entrega ya sea esparrago
verde o blanco

Lugar de recojo: Contiene el lugar o el campo o chacra de regojo.

Rechazado: Contiene los datos de los kilos rechazados por control
de calidad

Tipo de pago: Contiene los datos que si fue pagado al contado o
al final de la cosecha

F. Exploraciéon de Datos

La construccion del modelo de prediccidn se desarrolla con informacién
obtenida desde el afio 2012 hasta el afio 2015. Estos datos son los que
ingresan en una pequefia base de datos obtenida por la migracion de
datos en repositorios ofiméaticos a la base de datos en el gestor SQL
Server 2014 para que realice el entrenamiento del modelo; de los cuales
se utiliza el 70% para el entrenamiento y el 30% para las pruebas de

predicciones.

Figura N° 19: produccion de esparragos

-

Fuente: Elaboracion propia
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Al realizar este proceso de aprendizaje en el modelo se obtiene un valor
aproximado que medird el rendimiento del modelo mostrando el
porcentaje de error, el cual deberd ser minimo para demostrar que el

modelo esta bien creado con un alto grado de certeza.

Tabla N° 23: cantidad de cajas y Kg de esparragos

931439.00 | 72360.00 | 37257560.00 | 130401460.00
2012

3307797.00 | 281920.00 | 132311880.00| 549703660.00
2013

4513857.00 | 343640.00 | 180554280.00 631939980
2014

2490629.00 | 189000.00 | 99645160.00 348758060
2015

Fuente: Elaboracion Propia

i. Preparacion de los datos
G. Datos Seleccionados

De la base de datos obtenida, se obtienen diferentes tipos de informacién
con respecto a la produccion de esparrago, lo cual son datos relevantes, para
ello, se ha realizado un analisis de la data a utilizar para el correcto
funcionamiento del modelo.

Debe considerarse ademas que se ha analizado y utilizado los campos
Anulada, para el proceso de limpieza de datos.

Esta proporcionada por la entidad esta en funcién a archivos ofimaticos
de tipo Excel con los registros de compra por los clientes.

Al explorar los datos en la tabla Hecho, contiene un total de 22 000 registros
desde el periodo 201201 (enero 2012) hasta el 201505 (mayo 2015).
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Mediante esta informacion recopilada fue muy relevante para extraer y
transformar estos datos para realizar pronésticos. Cuenta con la cantidad de

registros historicos

Figura N° 20: Extraccion de datos a repositorio de analisis

[ ]
° °
[ J
L o ‘ ® °
Archivo por Lotes ® DataSet
° XLS Analisis

Compras

Base de
Base de
datos
datos actual g
Analitica

Fuente: Elaboracion Propia

Por lo tanto, se ha considerado como estrategia la migraciéon de estos datos
ofimaticos Excel al motor de base de datos SQL Server, donde se realizara el
procesamiento analitico, para lo cual se ha desarrollo un pequefio proceso ETL
de migracion utilizando el lenguaje de programacion R.

Figura N° 21: Archivos Excel data original

FEISTR... » REGISTROS DE PRODVMNCCICOM

Mombre

EZH] ~SARO 2015 -- 4725
E=H] ARG 2012 -- 12809
EZH] ARC 2013 —- 7048
EH) ArFlO 2014 -- 2603
[5=1 ARIO 2015 -- 4725

Fuente: Elaboracion propia

Se ha disefiado el siguiente procedimiento de ejecucion:

Se ha solicitado que se generen los archivos Excel en formato CSV para cada
afio de la transaccion compras con el esquema antes mencionado, dichos
archivos se almacenan en una carpeta temporal para ser procesadas por el
lenguaje.
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Figura N° 22: Lotes de archivos generados para procesar

LB =l data l=lol =1
. Inicio Comparti Vista - @
f « S 1 L e« Disco local (C3) » data v & | l Buscar wn data 0o |

o . Nombre Fecha de modifica,.,  Tipe
¢ Favoritox

W Descargas || 2012a.csv 1 016 4:04 Arcl
B Escritorio || 2013a.cav 24/05/2016 4:03 Archive CSV]
LUl Sitios recientes || 2014a.csv A 0164 Arch

1 1

|| 2015a.cov
W Este equipo

S Red

<] "

| 4 elementos N ‘> i [IJ -:
Fuente: Elaboracion Propia

Luego se procede a disefiar el script de extraccion y migracion al SQL Server.

Figura N° 23: Base de datos poblada SQL Server

Fuente: Elaboracion Propia

Vista en SQL Server migracion de 22174 registros de Excel

Figura N° 24: Base de datos poblada

" 14 190-11-01041476 TORRES CASTRO VICTOR JAYANCA  520.00

12 15 190-11-01041487 RIMARACHIN MEDINA ANGELICA JAYANCA  520.00

13 16 150-11-01041525 MORALES GONZALES VIRGINIA DEL PILAR JAYANCA 22000

14 17 190-11-01041662 MOGOLLON GUARDERAS BEATRIZ VICTORIA  JAYANCA  220.00

15 8 190-11-01041674 QUISPE LOZANO ENMA DEL ROSARIO JAYANCA 42400

16 19 190-11-01041757 ZAPATA DE LACRUZ JESSICA DEL ROSARIO  JAYANCA 324,00 {
’ 1'{ 20 1901101041758  REQUELME E)”\UTIS TA MARIA DELICIA JAYANCA 22000 bl |
1<) " >

@ Consulta ejecutada correcta.,  WIN-3AF2QB6S5FC (12,0 RTM)  luis (51)  BlEspa  00:00:00 22i74 filo;

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N° 25: Esquema de datos generados en SQL Server

Lale 1903208,

WIN-JAF208E53FC..- dho HstCompra X

1] Nombres fvarchan(235) NULL)

T Localctact fvarchan{355), NULL)

T] CamtCapas (varchar{255], NULL)

3] KgPosCapa (varchae(235) NLEL

1 TotakgPorCapa (varchan(25%), NULL)
1) Precm (varchar(255] NULL)

1] Fechalirtrege [varchan2551 NUALL)
71 Condicion (varchar{ZS51 ML)
T LugeRaccje (varchae{255], NULL)
1] Rechazado (varchas255], NULL)
T] TipePage (varcha255), NULL)

Canvctor= 3/ 31 = [ _.3 _,s Nombee de cokanna Tipo de dates Peremiti val
O WN-IAFICBESSFC SOL Server 120.2000 - lus » | rownames veechan23$) )
7 B Beven de deton CedigeClants varchas(255) <
# 3 Baves de datos el satera _ %
F - nstantaness de bases de datos Nombees varchar(233) i
# 1§ FepoaServer | peaficlad vwechar(235) '
& 13 ReposSenverTerglB CantCajas varchar(255) v
= |§ BEspe - ks
KoForl chandys)
v [ Demgramas de bisse de detos v S A
3 Toblas TetalkgPorCaja carchar(25%) -
¥ 0 Tabden del sitarna Preco vechar(23%) v
W FleTable: Fechafntregs varchar(2 v
= ) aeeHstCompra o "y SR
¢ {
= 13 Cok b Condien waechan23%) v
1] rownames (varchae 2951 RULL) Lugeflecoe varchan(235) v
Tl Costgolhierte tmrcheni25S), NULL) Pechassdo wwechar(235) v
]

TpaPago varchar24%)

Fuente: Elaboracion Propia

Figura N° 26: ETL SQL Server
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Fuente: Elaboracion Propia

ETL en SQL Server donde se realiza la limpieza de datos, de los datos de fecha
se ha generado el script para obtener el afio, el mes en que se genero la
produccion y se filtrado a los registros con datos nulos quedando de esta

manera:

Figura N° 27: ETL SQL Server

ETap - CIIA L srticn bos 00"

LA ) 1Porel by o el m-’...-;‘ Thoss Fodou|. ANIR Moy, e
e

- e
RS B0 Tl et Calwe) D ML 00
W Gaalld T

GO P iy Colagm  AND N A
“n o 4 e 0
103 o HiE NN 9
) X4l ™ OIS ENEN
‘ i e 2018 NN
L) v AW [*1] 24 OO W
) wu " W oOtMNE
(IS au ST )
] " Ny L I8 RN
) w N o 20 GOtene W
w W "~ 002 vENN )
wm L NH " N7 NN N
) 108 o N2 NN 2
u w o "m 2012 NN N
W w e (L) e O ’
" i (5] N Ko 1]
. Mol " Uk
\ w ror} " 004 JuLe 10
' ] (3% ”m ng el L) 4
W em m 017 NOENE Y
3% e W 13 NOVENINE S
o AL e "~ A2 NOVENINE S
u o i " MIZ NOVRNIN S
DWW ~ 17 RN Y
"W il "W '3 NAENNE Y
N 2l ki LA A3 NOVENIRE 18
& e e ania e lemeie CIIMA GO RTME 3o 30) Passdicn  COODG0 13004 fine

Fuente: Elaboracion Propia

En este proceso los Clientes no tenian Codigos que los diferenciaba por persona,
los codigos que existen en los datos eran de clientes por cada vez que
entregaban el producto, entonces se desarroll6 un script para asignarles a cada

uno:
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Figura N° 28: Script SQL para consulta que genera el formato deseado

Fluse BIEspa |:

select * from HistCompra order by rownames

Elselect * from HistCompra
\where fechasntrega like &'

delete from Histcompra where rownames=41881

Elselect top 3359 precio.fechaentrega from HistCompra
| where condicion ='Etregado’ order by fechaentrega asc

Hselect * from (

select cast(mes as varchar(2))+'-"+cast(anio as CHAR(4)) as periocdo,mes,anio,total from (
select MONTH(fecham) as mes,year(fecham) as aniec, sum(pre) as total from (

select convert(date, fechaentrega, 183) as fecham,CAST(precio AS DECIMAL(1@, 2)) as pre from H
group by MONTH(fecham),year(fecham)) as fin) as mining

| order by anio,mes

1% -« 1] »

1 Resuttados L_Jd Mensajes
peiodo  mes anio  total
g-2012 9 2012
102M2 10 2012 2223854000
11-2012 1 2012 72709480.00
12-2012 12 2012 4421244000
1-2013 1 2013 71785500.00
2-2013 2 2013 60576120.00

I~

32013 3 2013 56579180.00 E
42013 4 2013 55681520.00
52013 5 2013 63765720.00
D 62013 & 2013 41962760.00
1 72013 7 2013 38081080.00
2 82013 8 2013 37851400.00
3 52013 9 2013 35846640.00
4 102013 10 2013 43852700.00 B
5 12013 M 2013 50166140.00
6 122013 12 2013 33802440.00
7120141 2014 41332900.00
B 22014 2 2014 58269820.00
5 32014 3 2014 51521820.00
D 42014 4 2014 54815740.00
1 52014 5§ 2014 42847700.00
2 EB2014 8 2014 43000440.00 ~
| Consulta ejecutada correctamente, WIN-3AF20B655FC (12.0 RTM) | luis (31) | BlEspa | 00:00:00 33 filas

Fuente: Elaboracion Propia

Y obtenemos un set consolidado de datos que se puede tratar para analisis
predictivo, es decir un modelo de series de tiempo que permita predecir el
comportamiento de compras de esparrago, denotado en la forma de analisis por

frecuencias mensuales.
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Representamos los datos en la figura N° 28 en matriz columna de orden
33x1 las cantidades de esparragos de la siguiente manera
MATRIZ COLUMNA DE ORDEN 33X1

Catidad total
o T i A

punramye Periodos / 1425200.00

22288540.00
72709480.00

::ff |4421244000
e 42847700.00
o 43000440.00
) 33x1

NN

Verificamos que este set este transformado en dicha matriz para lo cual

utilizaremos codigo R:

Figura N° 29: Script ejecutado desde R project

vec<-sqlQuery(bd, "select total from (

select cast(mes as varchar(2))+'-'+cast(anio as CHAR(4)) as
periodo,mes,anio,total from (

select MONTH(fecham) as mes,year(fecham) as anio, sum(pre) as total from (
select convert(date, fechaentrega, 103) as fecham,CAST(precio AS
DECIMAL(10, 2)) as pre from HistCompra) as q

group by MONTH(fecham),year(fecham)) as fin) as mining

order by anio,mes")

vec<-as.vector(t(vec))
vec <- as.numeric(vec)

fre<- ts(vec, frequency=12,start=c(2012,09))

Fuente: Elaboracion Propia

Obteniendo la matriz para que el modelo de mineria pueda procesarla.
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El procedimiento se inicia con la extraccion de los datos transformados en la

tabla matriz:

a) Estructuracion de los datos

Para la creacién del modelo con series de tiempo, los atributos utilizados

son identificados de la siguiente manera: al atributo periodo se denota

como afio y mes; y al atributo monto venta como total, ya que representa

el objetivo a predecir, como se muestra en la siguiente imagen. En esta

fase preparamos los datos para tener la forma.

Obteniendo la matriz para que el modelo de mineria pueda procesarla.

El procedimiento se inicia con la extraccion de los datos transformados en la

tabla matriz:

Figura N° 30: Vista de datos obtenidos en la matriz desde SQL en R con

formato Series de Tiempo

> fre

Jan Feb
2012
2013 71785500 &€0576120
2014 41332900 582693820

2015 69463660 €8978000
Sep Cect
2012 1425200 22288540
2013 35846640 43852700
2014 1319220 &3779240
2015
> fre
Jan Feb
2012

2013 71785500 60576120
2014 41332900 58269820
2015 69463660 68978000
>

Mar

56979180
51521820
68726560

Hav
72709480
50166140
643095520

Mar

56979180

51521820
68726560

Lpr

55681520
54815740
68788280

Dec
44212440
33802440
74486100

Epr

55681520

54815740

68789280

» fre<- ts(vec, frequency=12,start=c(2012,089)

May

63765720
42847700
72008860

May

63765720
42847700
72008860

Jun Jul Lug

41962760 38081080 37851400
43000440 43997100 41953940

Jun Jul Bug Sep

1425200
41962760 38081080 37851400 35846640
43000440 43997100 41953940 1319220

Cet Hav Dec
22288540 72709480 44212440
43852700 50166140 33802440
63779240 64395520 74486100

Fuente: Elaboracién Propia

Para ello se disefio matriz de resumen y condensacion de datos especializadas

para que el modelo puede procesarlas sin inconveniente. Los motivos por el cual

se crea la matriz analitica.
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Los datos obtenidos en la figura N°30 se representan en una matriz de
orden en filas representan los afios y en las columnas los meses

MATRIZ DE ORDEN EN FILAS REPRESENTAN LOS ANOS Y EN LAS

COLUMNAS LOS MESES

meses

0 0 -+ 4421244
71785500 60576120 ...33802440
41332900 58269820 74496100

6946360 68978000 0

4x12
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Figura N° 31: ETL Scripten R

setwd("c:/data™)
options(max.print = 99999999)

datal <- read.csv(file="c:/data/2012a.csv", header=TRUE, sep=",")

datal <- as.data.frame(datal)
nr <- nrow(datal)

nc <- ncol(datal)

head(datal)

datasetl <- datal[-c(1:3),]
head(datasetl)
nrow(datasetl)
dataset1[1812,]

datasetl <- dataset1[c(1:1809),]
head(datasetl)

data2 <- read.csv(file="c:/data/2013a.csv", header=TRUE, sep=",")

data2 <- as.data.frame(data2)
nr <- nrow(data2)

nc <- ncol(data2)

head(data?2)

dataset2 <- data2[-c(1:3),]
head(dataset?)
nrow(dataset?)
dataset2[7048,]

dataset2 <- dataset2[c(1:7048),]
head(dataset2)

data3 <- read.csv(file="c:/data/2014a.csv", header=TRUE, sep=",")

data3 <- as.data.frame(data3)
nr <- nrow(data3)

nc <- ncol(data3)

head(data3)

dataset3 <- data3[-c(1:3),]
head(dataset3)
nrow(dataset3)
dataset3[8592,]

dataset3 <- dataset3[c(1:8592),]
head(dataset3)

iclay o
Fax: 203861
www.uss. edu, pa
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data4 <- read.csv(file="c:/data/2015a.csv", header=TRUE, sep=",")

data4 <- as.data.frame(data4)
nr <- nrow(data4)

nc <- ncol(data4)

head(data4)

dataset4 <- data4[-c(1:3),]
head(dataset4)
nrow(dataset4)
dataset4[4725,]

dataset4 <- dataset4[c(1:4725),]
head(dataset4)

setfinal <- rbind(datasetl,dataset2,dataset3,dataset4)

col <-
c("CodigoCliente","Nombres","Localidad","CantCajas","KgPorCaja","TotalKgPor
Caja","Precio","FechaEntrega","Condicion","LugarRecojo","Rechazado","TipoPa
go")

names(setfinal) <- col
head(setfinal)
nrow(setfinal)

setfinal <- setfinal[-c(1:3),]

library("RODBC")

bd <- odbcDriverConnect('driver={SQL
Server};server=localhost;database=BIEspa;trusted_connection=true’)

sqlSave(bd,data.frame(setfinal),"HistCompra",safer=FALSE,append=TRUE)

del<-sqglQuery(bd, "delete from Histcompra where rownames=41001")

Fuente: Elaboracion Propia

iclay o
Fax: 203861
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Figura N° 32: Script para leer CSV

— RGul (64-bit)
Archivo Editar  Visualizar  Misc Pagquetes Ventanss Ayuda
=l ] (oo ][] (@] [E#]

e R Console

> setwd("c:/data™)

»==TRUE,

LA.REGISTRO.GENERAL.DE.COMPRAS.DE .ESPARRAGO. . FUNDO. SEDE . JAYANCA . LAMBAYEQUE . PERU .

2 PERIODO Afleo — 2012
2
3 CdigoCliente
4 190-11~00035740
=] 190—-11—-000389521
s 190-11~00194820
x x.21 x.2 x.>
3
2
= Nombres v Apellidos Localidad Cant Cajas Kg Por Caja
-4 OLIVOS SANTA CRUZ JULIO TAYANCA 220.00 40.00
& ORTEGA CAMPOS KATHIA DEL PILAR TAYANCA 320.00 s0.00
- MACO EFUS BERTILA TAYANCA 3z20.00 40.00
X.4 X.8 x.e xX.7 X.s
a
2
3 Total Kg por caja Precio 2/0.00 Fecha enctrega Condicion Lugar Recalo (S
4 8800.00 30800 i1i1/12/72012 Ecregado CampoPlanta
s 12800.00 44200 22/11/2012 Etregado CampoPlantca
L) 12800.00 44800 ii1/1z2/2012 Ecregado CampoFlanca
x.9 X.10
a
2
3 Rechazadas Tipo_Pago
e No-Tiene Contado
s No-Tiene Cantado
s No—-Tiene Contado

Fuente: Elaboracion Propia

En esta figura se muestra la extraccion de de los datos de SQL Server a R para

su analisis de los algoritmos
Establecemos conexidbn con BD mediante RODBC

Figura N° 33: Libreria para conexiéon ODBC

> library ("RODBC™)

> bd «- odbcDriverConnect |"driver={5QL Server};server=localhost;database=BIEspa;trusted connection=true')

> bd

RODBC Connection [y

Details:
case=nochange
DRIVER=5QL Server
SERVER=localhost
UIl=Administrador
Trusted Connection=Yes
WSID=WIN-3AF20BE5SSEC
DATABASE=EIEspa

>

Fuente: Elaboracion propia

Se procede al disefio del algoritmo

B61
www.uss. edu, pa
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Figura N° 34: Datos antes de volcar a SQL Server

> ’e%§jaetfitalj

CodigoCliente Hombres Localidad CantCajas EgPorfaja
4 190-11-00035740 CLIVOS S&ANTZR CRUZ JULIC JRYRMCR 220.00 40.00
5 190-11-00038921 CRTEGA CAMPCS EKATHIA DEL PILAR JRYRMCR 320.00 40.00
6 190-11-00194820 MACC EFUS BERTILR JRYRNCR 320.00 40.00
T 1890-11-00460178 GARCHA GCMES LUZ NELITR JRYRNCR 620.00 40.00
8 180-11-00757132 VARGAS CHUQUIMANGC LUZ LIDIA JRYRNCR 420.00 40.00
9 190-11-00763576 REQUELME CAMPCS TECDCLINDLR JRYRNCR 520.00 40.00
>

Fuente: Elaboracion Propia.
e Vistapreviaen R

Figura N° 35: Datos listos en R para SQL Server

> he (setfinal)

CodigoCliente Nombres Localidad CantCajas HgPorCaja
4 190-11-00035740 CLIVOS SANTA CRUZ JULIO JRYRNCH 220.00 40.00
5 1920-11-00038221 CRTEGAR CRMPOS EATHIA DEL FPILAR JRYRNCR 320.00 40.00
6 190-11-00194820 MACO EFUS BERTILA JEYRNCE 320.00 40.00
T 1890-11-0046017%92 GRCONA GOMES LUZ NELITA JEYRNCE 620.00 40.00
8 190-11-00757132 VARGAS CHUQUIMAMNGC LUZ LIDIA JEYRNCE 420.00 40.00
2 190-11-00763576 REQUELME CAMPOS TECDOLINDAR JEYRNCE 520.00 40.00
> |

Fuente: Elaboracion Propia

B. Mediante este objetivo es analizar los algoritmos en la fase de

modelado predictivo.

i. Modelado andlisis de los algoritmos
En la investigacién se propone construir un modelo de mineria de datos
utilizando técnicas de prondsticos, a continuacion, se presenta la tabla

gue se realiz6 para la seleccion de las técnicas adecuadas.

Evaluacién de técnicas del modelo de mineria de datos

¥
Fax: 203861
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Tabla N° 24: Evaluacion de las técnicas a utilizar

sblicada con

TECNICA DE
MINERIA DE

DATOS

DESCRIPCION
DE LA
TECNICA

ALGORITMOS

¢ES ADECUADO
PARA LA

INVESTIGACION
?

DESCRIPCION
EL PORQUE

Redes Neuronales, Porque tiene 3
Maquinas de Sl componentes
REGRESION soporte Estacionalidad,
Vectorial(SVM) Serie de Tiempo y
Tendencia.
Resultados
aleatorios
Porque tiene 4
SERIES Holtwinters, Arima, Sl componentes
TEMPORALES entre otras Estacionalidad,
Serie de Tiempo y
Tendencia
métodos
estadisticos
Resultados fijos
Basado en
CLASIFICACION reglas por Arbol de decisiones, NO Generalmente son
AD HOC construcciones Redes bayesianas de busqueda
I6gicas SVM binaria
multiples
variables

Fuente: Elaboracion propia

En la evaluacion de las técnicas a utilizar se realiza con una descripcién de la

técnica y si es adecuada a esta investigacion

Sl. (Si cumple y es adecuada para aplicar como técnica de mineria de

datos)

NO. (No cumple y no es adecuada para aplicar como técnica de mineria

de datos)

106 Derechos Aes
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Descripcion. En la evaluacion realizada se selecciona las técnicas de
HoltWinter, Arima y Red Neuronal Autorregresiva, quedando descartado la

técnica de redes Bayesianas y arbol de decisiones, SVM
Evaluacion de técnicas del modelo de mineria de datos

Para lo cual se han establecido los siguientes criterios de evaluacién de los

algoritmos a utilizar.
Descripcion.

X. (Representa 1 marcacion de columna indicando con que caracteristica
cuenta) y en la cantidad de datos de la serie se realiza una sumatoria de los

campos marcados segun su evaluacion de cada técnica

En este caso se propone construir un modelo de mineria de datos de
prondsticos usando series de tiempo, por lo que se evaluaran las siguientes
técnicas usadas en este rubro:

Tabla N° 25: Criterios de evaluacién de las técnicas a utilizar

MODELO DE MINERIA DE DATOS PARA LA PREDICCION

REDES
HOLTWINTERS ARIMA | NEURONALES SVM

Evaluacion fundamento tedérico

Modelo X X
parametrizado

Datos estacionales X X X
Método estadistico X X
Capacidad iterativa X

(Aprendizaje)

Fuente: Elaboracion propia

iclay o
Fax: 203861
www.uss. edu, pa
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Descripcion. En la evaluacion realizada se selecciona las técnicas de
HoltWinter, Arrima y Red Neuronal Auto regresiva, quedando descartado la

técnica de redes Bayesianas y arbol de decisiones, SVM

Figura 36: Modelo de procesos

T | v e
log

—

i _| jintegraciony
'- o — S —_—— ] lrecopilacion
]
1}
: Almacén de datos
|
) 5 [Seleccion limpieza
:...____. ________ *1 |y transformacicn
)
|
: Datos seleccionados
" (Vista minable) Ny
|

b o —— > I Mineria de Datos

Patrones
I‘—————--- ————— > Evaluacion e
= interpretacion
'Tecnicas ——
Apl: 1 d ——
plicacion de ARNA
resultados de
Pronosticos
— ARIMA]

v

f =
C paraciones
de tecnicas
B

Resultados de
Decisiones ‘ modelo ’

Fuente: Elaboracion propia

Modelo en la cual las técnicas, el algoritmo procesa y extrae los suministros a
ser evaluados, luego por cada suministro extra su informacién histérica y lo

sblicada con 1C1ay
620 - Fax: 203861
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transforma al formato de frecuencias para inicializar el entrenamiento para los

siguientes algoritmos ya propuestos.

Figura N° 37: Construccion de los Modelos en R

model.r

library(™RODBC")
bd odbcoriverconnect('driver={SQL Server};server=localhost;database=BIEspa;trusted_connection=true")

del2«-sqlQuery(bd, "delete from DetalleEvaluacion™)

vec<-sqlQuery(bd, "select total from (

select cast(mes as varchar(2))+'-"+cast(anio as CHAR(4))} as pericdo,mes,anio,total from (

select MONTH(fecham) as mes,year(fecham) as anio, sum(pre) as total from (

select co rt(date, fechaentrega, 183) as fecham,CAST(precio AS DECIMAL(1@, 2})} as pre from HistCompra) as q
group by MONTH(fecham),year(fecham)) as fin) as mining

order by anio,mes")

vec<-as.vector(t(vec))
Vec as.numeric (vec)
real <-vec[length(vec)]
tam <-length(vec)-1

vec <-vec[1:tam]

library("forecast™}

fre<- ts{vec, frequency=12,start=c(2e12,89

Arima
fit Arima(fre,c(3,1,8))

fit forecast.Arima(fit, h-=1)
plot(forecast(fit))

fit HoltWwinters(fre, alpho-8.3, beto-8.1, g
fit Holtwinters(fre)
prol forecast.HoltWinters(fit, h-=1)

texto paste("c:/program Files (8 ache24/htdocs/datamining/plot/pronosticof. jpg™, sep="")
imagen<-jpeg(texto, width 38, g 3}

plot(proi,main-"Pronostico Establecido

dev.off()

fit )
pro2 forecnst . nnetar(rit, )
pro2 as numeric(prol mean(t))

nnetar(fre,

log2 yatom, timn( roplicateCio, nnetarcfra)))
cpu2 as numeric(loga(1])
t2 as.numeric(log2(]))

LmprAme paste("insert into Detolletvaluacion (tdivaluacion,Periovo,valornesl,velAlgoritmol, valAlgoritmod, TiempoSegd, Tiemposey?, CrusSeyl, tm
insertn sQ1Query (bd, imprime )

Fuente: Elaboracién propia

Se muestra la codificacion del modelo en para el analisis de cada uno de

los algoritmos

Campus Universitarno Km. 5 Carretera a Pimental « Chiclayo - Peru
Telef: (+S1)74) 481610 / 4B1620 - Fax: 203861
www.uss,edu,pe
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La libreria Forecast de R Project
La version 5, comprendiendo un poco los algoritmos se series de tiempo

Forecast.

Figura N° 38: Libreria Forecast codigo abierto en Github

osihynaman / forecast @ W h . Sl aw Y foen

sl = forecast i arima.R il lhe  Cugry ity
B obitpetne i o Itand warts F LR
EoEOVER

Faw  Blame My L

Fuente: Elaboracion Propia

Forecast HoltWinters

Holt (1957) y Winters (1960) extendieron el método de Holt para capturar
estacionalidad. El método de temporada Holt-Winters comprende la ecuacion de

pronéstico y tres ecuaciones de suavizado - uno para el nivel tendencia,

estacional y variacion ciclica (Coghlan, 2015).0




© TESIS USS UNIVERSIDAD

SENOR DE SIPAN

Figura N° 39: Libreria Forecast codigo abierto en Github

5 ronmynaman 1 '
o B R

L2 b w2 [

Fuente: Elaboracion Propia
Los pasos para aplicar este método son:
1. Obtener la serie de tiempo objetivo

2. Si existieran datos nulos/vacios (completar la serie con el promedio o

mediana, segun criterio del investigador)
3. Calcular el promedio por afo.

4. ldentificar y determinar si la serie presenta un esquema aditivo o
multiplicativo, para lo cual se emplea las siguientes formulas (Ver anexo

N°1l: Prueba de Laboratorio — Funcionamiento del HoltWinters ¢ Ad o mul).

e Calculo de las estacionales y de los cocientes estacionales

wblicada con putorizacikon del autos
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TECNICA - A
a. Descripcion de latécnica Holt-winters A
El método de “Holt-Winter” realiza un prondstico de la produccién de
esparragos como una serie temporal, a partir de la base de datos de la
empresa agro exportadora de Jayanca
Este método estd basado en un algoritmo iterativo que a cada tiempo
(mes), realiza un prondstico sobre el comportamiento de la serie en base a

promedios ponderados de los datos anteriores.

El algoritmo tiene tres parametros, cada uno de ellos asociado a diferentes
componentes de la serie.

El valor de estos pardmetros se ajusta, comparando la serie real con la
pronosticada para ese mismo lapso. Una vez realizado los ajustes se
procede a hacer el prondstico para el periodo en donde no hay datos.

Cada una de estas componentes estacionales esta asociada a un
parametro, general llamado a, B, Y . Ademas estos valores pueden estar
fijados o escogerse de manera que minimicen el error cuadratico medio

comparando el comportamiento de la serie real y de la serie pronosticada

en la zona en la que se superponen.

El' modelo de Holt-Winters se aplica, en un periodo t, que segun la
produccion de esparragos que esta representados por 2 periodos al afio.

segun nuestro trabajo de investigacion.

El método de Holt-Winter se aplica en esquema aditivo.

Donde se describe paso a paso la representacion de la formula aplicada para
este modelo.

hiclawo - Pery
481620 - Fax: 203861
www.uss.edu,pe
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Y, Producciones registradas en el periodo t

yt_l_k/tprevisién de produccion para el periodo t + k basada en datos
hasta t

Lt nivel medio desestacionalizado de la serie en el periodo t

Tt tendencia de la serie en el periodo t, es decir, incremento o
decremento del nivel medio desestacionalizado durante un
periodo

St componente estacional en el periodo t

L Longitud de la estacionalidad

P MNumero de periodos a pronosticar a futuro
Cuando se dispone de una nueva observacion los tres términos que

intervienen (L;, T, y S;) se actualizan de forma iterativa mediante alisado

exponencial. Las ecuaciones de actualizacion son las siguientes:

Aplicando la férmula matemética, se toma como referencia las cantidades
de produccion real de esparragos por meses que comprende de enero a
diciembre de los afios 2013, 2014 y 2015 para pronosticar los 4 meses
siguientes del afio.

La ecuacion (E1) proporciona un valor para el nivel medio en el momento t.

Y corregido de estacionalidad y combinandolo con la suma entre el nivel
medio y el incremento (0 decremento) esperados para el mes
inmediatamente anterior.
Donde se

Y¢
St-L

Lt = a + (1 - a)(Lt_l + Tt—l) El

En la ecuacion (E2) aproxima el valor de la tendencia en t tomando por
un lado la diferencia entre los niveles medios en y; y,_1 Y, por otro, el

valor de la tendencia en el periodo anterior.

T, = B(L¢ —Li—q) + (1 — BT, 4 E2

esls publicada con pute
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En la ecuacion (E3) combina un acercamiento al efecto estacional en el

mes t , que se consigue dividiendo el valor de la serie por la estimacion

del nivel medio, con el valor del factor estacional del mismo periodo del

ano anterior.

Igualmente es optar por los valores de los parametros seleccionados por el

programa, en general, elegidos como los que minimizan los errores

cuadraticos medios. Por lo visto en la libreria

Y
S: = YL_: +(1-y)S:—L

valor T, que multiplica S;_1,,

Ye+p = (L + pT)St—1+p

Donde0 <a,p,y<1

Tabla N° 26: representacion de la técnica Holt-winters

E3

MESES | t Yt Lt Tt St yt-1' Error

-2 1 St-st-1

-1 1

0 1
ENE 1 6137697 6137697 0 1
FEB 2 8296353 6785293.8 64759.68 1.02226962 6137697 2158656
MAR 3 7617369 7080248.14 87779.1456 1.00758619 6850053.48 767315.52
ABR 4 17459844 10255572.3 396533.647 1.07024739 7168027.28 10291816.72
MAY 5 540005 7618475.66 93170.6188 0.9070881 10652105.9 10112100.94
JUN 6 6718050 7369662.61 58972.2519 1.01120083 7883381.72 1165331.718
JUL 7 7312377 7377240.88 53832.8541 1.00594833 7484989.88 172612.8762
AGO 8 1671212 5670207.42 -122253.778 0.99269621 7953087.26 6281875.262
SEP 9 13383110 8309745.13 153925.371 0.97743248 5032482.72 8350627.284
ocT | 10 8712670 8509417.89 158500.11 1.01246931 8558470.67 154199.3279
Nov | 11 5840357 7809289.22 72637.2323 0.9801408 8719477.59 2879120.593
DIC 12 12132460 9183865.99 202831.186 1.02553283 7824358.52 4308101.481
ENE 13 9174862.73
FEB 14 9298382.43
MAR | 15 9001481.75
ABR 16 PRONOSTICOS 9418356.07

4240159.793

™K ™

0.3
0.1
0.1
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Fuente: Elaboracién propia
En la tabla N° 26 se aplica una representacion aplicando cada una de las

férmulas para obtener un resultado que conforma el Alpha Beta y Gama toda

la formula, asi como tambiéen el y, ..

En Aplicaciéon de la formula en cédigo fuente se realiza para la técnica
HOLTWINTERS

Considerando Alpha =0.3, beta=0.1, gamma =0.1
1. Unavisualizacion se entrena la serie con holtwinters

Tabla N° 27: Entrenando serie de tiempo

ENTRADA | fit <- HoltWinters(fre, alpha=0.3, beta=0.1,
gamma=0.1)

SALIDA G~

Rolt-Ninters exponential smoothing with trend and additive seasonal cOmMpOnent

Cadls
BoltMinsers (x = Cre, alpha = 0,3, beta = U.1, gasma = 0.1}

IEocthing paTAneters:
siphs: 0.3

beta : 0.1

gamma: 0.1

.
"

@

VUUBBEEEEE T n
e MR 0

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla N° 28: Entrenamiento

ENTRAD | fit <- HoltWinters(fre, alpha=0.3, beta=0.1, gamma=0.1)
A
SALIDA > FitEfitted
xhat lewvel trend ZeasSon
Sep 2013 40845772 51164517 -616698.85 —9702046
Oct 2013 46848884 40048078 -766672.9 -—14325322
Mov 2013 52314560 47382550 -856558_4 STE8577
Dec 2013 35213676 45881463 -921011.2 —-9746776
Jan 2014 41067680 44537081 -963348.3 —2506053
Feb 2014 56711334 43653299 —955391.7 14013427
Mar 2014 51215140 43165453 —-908637.1 2958324
Apr 2014 46777314 42348820 -S8994386.7 5327931
May 2014 56655557 43860911 -&58284.0 13452930
Jun 2014 31010776 39060270 -1072519.7 —-6976974
Jul 2014 31715774 41584649 -T712829.8 -9156046
Zug 2014 36191056 44556218 -—344390.0 —8020772
Sep 2014 35717204 45940633 -—171503.4 —10051985
Oct 2014 32604097 35449794 -1203443.0 -1642255
Nov 2014 43968802 43598804 —-268188.7 SE38187
Dec 2014 38307742 47958604 194610.2 —9845562
Jan 2015 S5TE02585 59009812 1280260.9 —243748E
Feb 2015 79541009 3788395 1630093.2 14122521
Mar 2015 72542580 62249586 1313202.9 2979792
Lpr 2015 &9507325 62417982 1198722.3 5890621
May 2015 77064852 63401291 1177180.9 12486380
>
Tabla: Elaboracion Propia
3. Serealiza una verificacion de residuales
Tabla N° 29: Verificando residuales
ENTRAD | fit[2]
A
SALIDA > fit[2]
ix
Jan Feb Mar Epr May Jun Jul Aug|
2012
2013 71785500 60576120 56979180 55681520 63765720 41962760 38081080 37851400
2014 41332900 58269820 51521820 54815740 42847700 43000440 43997100 41953340
2015 69463660 68978000 ABT726560 E8T89280 72008860
Sep Oct How Dec
2012 1425200 22288540 T2T709480 44212440
2013 35846640 43852700 50166140 33802440
2014 1319220 63779240 /4395520 74498100
2015
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Fuente: Elaboracion Propia

4. Realiza la verificacion de coeficientes

Tabla N° 30: Verificacion de Coeficientes

ENTRAD | fit[6]

A
SALIDA > fit[6)
Spoefficients
a b =1 32 33 34
63061674.4 1025501.2 -6137697.7 -8296353.0 -T6l7369.8 -12459844.(
=5 =6 =7 =8 39 =10
540005.5 6718050.6 -T7312377.3 -1671212.6 13383110.1 B712670.3
311 312

5840357.5 121324e0.8

Fuente: Elaboracion Propia

5. Resultado, verificando ploteando entrenamiento

Tabla N° 31: Entrenamiento de modelo

ENTRAD | fit[6]
A
SALIDA Holt-Winters filtering

2014 0 20145 2015 .0

Tirme

Fuente: Elaboracion Propia

6. Serealiza la verificacion de conteniendo pronostico

Tabla N° 32: Resultado de pronostico

ENTRAD | prol <- forecast.HoltWinters(fit, h=1)
A
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SALIDA > prol

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo S5 Hi 93
Jun 2015 57949478 3I8TEB0B88 TT1llE8068 28633649 BT265307
> |

Fuente: Elaboracién propia

TECNICA -B
b. Evaluacion de latécnica Red Neuronal autorregresiva (ARNA) B
Su disefio y arquitectura computacional esta basado profundamente en la
libreria paquete ‘forecast’. El paquete utilizado es el “nnetar”

La arquitectura
Esta red neuronal puede considerarse como una red de “neuronas” que

se organizan en 3 capas.

1 capa de los predictores (o entradas) 1 capa oculta, y 1 capa de
los prondsticos (salidas) mientras mas capas ocultas mas preciso

puede ser el algoritmo

Capa entrada Capaoculta  Lapasalida

i

En representacion real
VR —1

M1 VR V1 V2 V3 V4

M2 ? ? ? ?
M3 ? ? ?
M4 ? ?
M5 ?
M6

VR. Es el valor real, V1. Es el valor 1, V2. Es el valor 2, V3. Es el valor
3, V4. Es el valor 4, cada uno de ellos representa un valor, M1, M2, M3,
M4, M5, Representan a los meses

Por lo tanto, esta definido que la red neuronal que se aplica es la

autorregresiva con 3 capas.

www.uss. edu, pa
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e En la capa de entrada cuenta con 5 neuronas de entrada incluyendo la
serie original que representa a los meses que se va pronosticar en este
caso se pronosticara los 4 primeros meses del afio

e En la capa oculta cuenta con 4 neuronas

e En la capa de salida cuenta con una neurona que representa al
pronostico

Figura Ni 40: Representacion de la arquitectura capas de la red

@
“9

" @

V2 . .. ;
=@

“@—
E

v @

Fuente: Elaboracion propia

conjunto de entradas x;(t) produccién de esparragos en el periodo.
Unos pesos sinapticos w;; asociados a las entradas (frecuencia el valor
de produccién acumulado que ingresa genera un valor mas proximo en

cuanto al valor de prondstico resultante).

Unaregla de propagacion h;(t) = o(wil-,xj(t)). La mas comun suele

ser hl(t) = 2 Wl']'x]'.

Una funcién de activacion y;(t) = f;(h;(t)) que representa
simultdneamente la salida de la neurona y su estado de activacion.
Con frecuencia se afiade al conjunto de pesos de la neurona un
pardmetro adicional, 8; , que denominaremos umbral, que se resta del potencial

postsinaptico, por lo que el argumento de la funcidén de activacion queda

Z Wijx]' - Bi
Jj

¥
620 - Fax: 203861
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De forma equivalente, si hacemos que los indices i yj comiencen por 0 y
definiendo w;, = 6; y x9= —1 (constante) podemos obtener el

comportamiento de la neurona a través de:

yi(®) = f; iwijx'

j-0

La funcion de activacion que tendria la neurona es:

yi=f (Z WiX; — 9i) = Z WiX; — 6;
Por lo tanto se se denota en la en R con ela siguiente formula
Nnttar(y,p,P =,Size,repearts =?,decay = 0.5

Y = serie de tiempo (free), P = tamafio de vueltas, p = desface de entre
observaciones de la ventana, Size = tamafio de la capa oculta, repats=
reparticion de la red neuronal, decay limitante para los pesos generados para la

interaccion de la red.
1. Se realiza el entrenamiento de la serie con red neuronal.

Tabla Ni 33: Entrenamiento de modelo

ENTRADA | fit <-nnetar(fre, 5, P = 1, 4, repeats = 500, decay =0.5)
SALIDA LOmALEY, SN ek A

Atvvaching paockage) ‘oo’

The fallowing obiscts are masked from ‘packagmibasm’ :
as.Date, as.Date.numeric

Loading required paokage: timeDate
Thais An foreoast 7.1

£t nnetar (fra, %, P = 1, 4, repeaats = 200, dHecay =.5)
£

Series) fre

Model ) NNAR (5,1,4) (12)

call nnecar(x = fxrxe, p = 6, P = 1, siae = 4, repeats = (00, decay = 0,8)

Average of 500 networks, msach of which aiws
A 6449+«1 natwork with 33 weights

options were linear output units decay=0.5

pAgMAT2 eataimated an 1,765m+14

Fuente: Elaboracion Propia

¥
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2. Se esta verificando entrenamiento

Tabla N° 34: Verificacion de entrenamiento

ENTRAD | Fit$fitted

A
SAL|DA » fitffitted
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul g
2012
2013 HA Jor:y MR oy HA MR jor:y jars

2014 44533375 46714761 57200049 52270175 55703581 45602350 45307489 45735575
2015 64575480 £3954936 63057580 63268302 €2040516
Sep Cct Nowv Dec
2012 HA HA HA HA
2013 41178167 41852494 49460227 49866759
2014 44667760 39802142 59968871 58275849
2015
=

Fuente: Elaboracion propia

3. Se esta verificando residuales

Tabla N° 35: Verificacion de residuales

ENTRAD | Fit$residuals

A
> fitfresiduals

ES/\LJ[)/\ Jan Felb Mar Rpr May Jua
2012
2013 Jarey Hn HA Jarey Hn oy

2014 -3200474.9 11555058.9% -5678229.1 2545565.0 -12855881.0 -2601910.
2015 4888180.5 5023063.8 5668979.9 5520978.5 9968343.9

Jul Duag Sep Cect Now De
2012 N HAE HR Joy
2013 HNE Ny -—-5331526.9 2000205.9 T059215.3 -16064319.
2014 -131038E.5 —-37E8le35.2 —-43354E540.0 2397T7097.6 4426649.5 16220450,

2015
>

Fuente: Elaboracion Propia
4. Verificando tipo de red neuronal y capa oculta.

Tabla N° 36: Red Neuronal capas ocultas

| ENTRADA | fit[8]

| L
Fax: 203861
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SALIDA [[: ZFE

Smodel
Average of 500 networks, each of which is
a 6-4-1 network with 33 weights

options were - linear output units decay=0.5

>

Fuente: Elaboracion Propia

5. Verificando plot entrenamiento

Tabla N° 37: Plot Entrenamiento

ENTRAD | fit[8]

sl T
/\/

SALIDA
6. Pronosticando con modelo

I I
Fuente: Elaboracion Propia

Tabla N° 38: Resultado de Pronostico

ENTRADA | pro2 <- forecast.nnetar(fit, h=1)
SALIDA > prod <- forecast.nnetar(fit, h=1)
> prod
Mavy
2015 60959471
=

Fuente: Elaboracion Propia
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TECNICA: C
c. Descripcion de latécnica Arima C
Los modelos auto regresivos es un proceso estocastico es una sucesion de
variables aleatorias Y, ordenadas, pudiendo tomar t cualquier valor entre. Por
ejemplo, la siguiente sucesion de variables aleatorias puede ser considerada
COMO proceso estocastico.

El modelo ARIMA cuenta con tres pardmetros principales:

Parametro p : Asociado a la parte autorregresiva (AR) del modelo
Parametro d : Asociado a la parte integrada (1) del modelo

Parametro Q : Asociado a la parte del promedio mévil (MA) del modelo
El disefio ARIMA se denota de forma ARIMA (p, d, q) indicando el rezago del
modelo con la que se realiza en modelo. Por ejemplo, un ARIMA (3,1,0) (o

equivalente, AR (1)) esta dado por la ecuacion:

Zt = Qlyt—l + At
A; Es un ruido blanco aleatorio

Z,_4 Es la observacién pasada de la variable Z,

La forma general de un modelo autorregresivo de promedios moviles
estacionales (ARMA). Combina los procesos autorregresivos (AR(p)) y de

promedios moviles (MA(Q)) y se le acompafa en su definicion con los érdenes

correspondientes (p, q).
Proceso ARIMA (3,1.0) = Z, = 01Z;_ 1+ a; — 0,a,_4




© TESIS USS UNIVERSIDAD

SENOR DE SIPAN

en el cual, el valor actual de la serie, a;, (error aleatorio), puede explicarse en
funcion de p valores pasados Z;_4, a,, a,_,
Zy= @Yy g2+ a,
®,Z,_ 4, Es primer rezago estacional de 12 meses de la variable
Proceso ARIMA (3,1,0) 12:Z; = ®1Z;_12 + a; — 01a;_12

Cuenta con una parte estacional dentro del modelo se tiene que verificar que los
datos que se va a trabajar cuenten con datos estacionales. En este caso se esta
utilizando en los parametros pq =3, 1, 0 enla cual es es un AR 3

Entrenando serie con la técnica Arima

Tabla N° 39: Serie de Tiempo con Arima

ENTRADA | fit <- Arima(fre,c(3,1,0))
SALIDA > it

Serie=s: fre
LRTMA (3,1,0)

Coefficients:
arl ard arsi
-0.4158 -0.1275 -0.0257
s5.2. 0.18930 0.2355 0.2088

sigma™Z estimated a=s 3.51le+l4: log likelihood=-579.79
LTIC=11&7.58 LICc=1169.06 EIC=1173.44
>

Fuente: Elaboracion Propia

1. Verificando procedimiento Arima — entrenamiento

Tabla N° 40: Verificacion de procedimiento Arima

ENTRAD | fit <- Arima(fre,c(3,1,0))
A
SALIDA » fitted(fit) ]

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug

2012
2013 49097434 62658851 62453210 59196152 56967586 60661932 50031492 42267643
2014 39596283 40125934 50687017 51974853 53871571 47577578 44378365 43870498
2015 686l3632 T0252546 69562267 69022261 ©EE0TT31
Sep Gct Howv Dec
2012 1423775 3041895 14994851 49453755
2013 39001696 36809227 40785103 46571498
2014 42672533 18451067 43040526 57218516
2015
>

Fuente: Elaboracion Propia

2. Verificando procedimiento arima —residuales

hiclavo - Per
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Tabla N° 41: Verificacion de Arima

ENTRADA | fit[8]
SALIDA Lot
Sraesiduals
Jan Faub Maz ApT ™
2012
2013 226BE066, 392 —-2082731.099 —E5474030.3786 —2514632.477 E79E134.3
2014 1736617 .460 18143885.750 B34803.080 2840887 .038 -11023B871.4
2018 BE0027 .83 —1274545.987 -B25707.042 —2E2PE0. 821 X201129.4
Jun Jul Aug Sep o
2012 1425.199 19246645, 32
2013 -18699172.054 —11950411.762 —-4416243,.154 —-3155056.2086 TO4AIGTI. 9
2014 -~4577138 . 024 ~381265 . 361 -1916557.8684 —-41353312 532 45328172 .58
2015
How Deo
z2oaz ET7714629.2894 —5F41315.474
2013 9381037 .454 127€9058.075
2014 21354993 .759 17277584 .3203
2015

Fuente: Elaboracion Propia

3. Verificando procedimiento arima — ploteando entrenamiento

Tabla N° 42: Verificacion de grafico de Arima - Ploteo

ENTRAD | plot(fit$x,col="red")
A lines(fitted(fit),col="blue")
SALIDA

T T
Fuente: elaboracién Propia

4. Se esta verificando procedimiento arima — obteniendo horizonte

Tabla N° 43: Resultado de prondstico

ENTRAD | pro3 <- forecast.Arima(fit, h=1)
A
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SALIDA > pro3

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi S
Jun 2015 TO0668538 46658666 94678410 33948607 10738846
>

Fuente: Elaboracion Propia

C. Este objetivo es realizar el desarrollo del modelo para la prediccion de
la produccion de espéarragos.

ii. Evaluacion

5.4.3.1. Evaluar los resultados
Objetivos — Criterios de Evaluacion del Negocio

a) Analizar tendencias de produccion:
El modelo permite generar graficos de series donde se puede apreciar la
tendencia de la variable “ventas” en los afios y meses que se han

pronosticado.

b) Realizar prondsticos de produccion.
El modelo muestra los prondsticos generados para los préximos meses y
anos.

c) Confianza del Modelo:
Se puede llegar a determinar la confianza de los pronésticos haciendo
comparaciones con valores reales, pues mientras menor sea el error, mayor

serd la confianza del modelo.

d) Objetivos - Criterios de Evaluacion del Proyecto
Se ha generado un modelo de series de tiempo, que permite realizar prondsticos

futuros a 3 saltos siguientes.

El modelo permite entrenar la data para obtener un porcentaje de confianza del

mismo.

hiclavo - Pery
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Figura N° 41: ALGORITMO PARA ANALISIS Y COMPARACION DE RESULTADOS
ENTRE TECNICAS — VER ANEXO N° 3: PLAN DE PRUEBAS

’
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Fuente: elaboracion propia

Datos Generados, simulacion entre datos histéricos y estimaciones realizadas

con ambos algoritmos

Figura N° 42: Resultado de los algoritmos aplicados en los el modelado
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Fuente: Elaboracion propia
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1. Etapa Il - Metodologia XP para el desarrollo de aplicacion web
A. Fase I: Gestion de Proyecto

a.l Planificacion del Proyecto

Tabla N° 44: Prioridad y Dificultad de Historia de Usuario

HISTORIA DE USUARIO PRIORIDAD N° ITERACIONES

1. CONSULTAR ALTA 3
PRONOSTICO  POR
PERIODOS Y ANUAL

2. GENERAR ALTA 3
SIMULACIONES

3. GESTION DE MEDIA 2
USUARIOS.

4. MOSTRAR MEDIA 2
RESULTADOS

Fuente: Extraido de la Metodologia XP

La prioridad es definida por el aspecto del sistema, es decir, la funcion principal
en este caso esta representado por las dos primerias historias de usuario, que
hacen referencia al tratamiento de los datos, dejando de lado en menor grado a
las siguientes historias como la gestion de usuarios o la de simuladores. Por lo
que es necesario al finalizar la primera iteracion que los entregables cuenten con

un avance satisfactorio para el cliente ofreciendo un producto funcional.

a.2 Diario de Actividades

Una vez obtenida la prioridad por historia de usuarios, y en funcién a la
dificultad y numero de iteraciones, se establece el siguiente cronograma de
actividades que permite tener un mejor control sobre las iteraciones y los

documentos entregables de esta.

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimente
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Tabla N° 45: Esquema de Diario de Actividades

ACTIVIDADES TIEMPO

HISTORIA DE USUARIO 1

HISTORIA DE USUARIO 2

HISTORIA DE USUARIO 3

HISTORIA DE USUARIO 4

Fuente: Extraido de la Metodologia XP

a.3 Historia de usuario detallado

Tabla N° 46: Requerimiento 01

Numero: 1 Usuario: Ingresar al Sistema
Nombre historia: CONSULTAR SIMULAR POR PERIODOS Y ANUAL
Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Baja

Entrevistado:

Descripcion: El Jefe de departamento podra acceder al médulo simulaciones de la
informacién anual.

Observaciones:

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla N° 47: Requerimiento 02 decisiones

Historia de Usuario

NUmero: 2 Usuario: Gerente General

Nombre historia: GENERAR PROYECCIONES Y TOMA DE DECISIONES

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Baja

Entrevistado: Gerente General y Jefe de Produccion

Descripcién:

El Gerente y jefe de departamento podran acceder al médulo de proyecciones y
simulaciones donde podran simular con los datos cualquier escenario posible que le
permita el sistema de analisis, puede visualizar el modelo por defecto o generar
nuevos valores a partir de simulaciones.

Observaciones:

Campus Universitaro Km. 5 Carretera a Pimental « Chiclayo - Peru
Telef: (+S1){74) 481610 / SB1620 - Fax: 203861
www.uss.edu,pa

Yesls publicada con sutorizacion del autor

Algunas Derechos Heservados. No olvide citar esta tesis




" UNIVERSIDAD

O TESIS USS | SENOR DE SIPAN

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla N° 48: Requerimiento 03

Historia de Usuario

Ndmero: 3 Usuario: Administrador del aplicativo Web

Nombre historia: GESTION DE USUARIOS

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Baja

Entrevistado:

Descripcion:

El aplicativo contara con niveles de usuario: Administrador y Operarios.
Cada uno de ellos tendra restricciones al aplicativo.

Administrador: Acceso a todos los médulos del aplicativo.

El aplicativo debe permitir, visualizar y estructurar nuevos simulaciones.

Observaciones:

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla N° 49: Requerimiento 04

Historia de Usuario

Ndimero: 4 Usuario: Gerente General

Nombre historia: Administracion del Aplicativo

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Baja

Entrevistado: Gerente General

Descripcién:
El administrador del aplicativo tiene potestad de dar de alta, edicién o baja a los las
simulaciones.

Observaciones:

Fuente: Elaboracion Propia
a.4 Requerimientos no funcionales
- Facilidad de Uso: Se pretende que el aplicativo se muestre en un entorno

amigable y de facil uso. De modo que el impacto que sufriran los usuarios

para comprender la informacion mostrada sea de facil acceso.
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- Escalabilidad: La herramienta permitira generar nuevas simulaciones
segun los nuevos requerimientos.

- Portabilidad: La solucién usa herramientas de Microsoft con el fin de
adaptarse a las herramientas utilizadas en la entidad.

- Seguridad: Gestionar el acceso del usuario al aplicativo Web
a.5 Identificacion de Stakeholders

A.5.1 Jefe de Produccion, encargado del area de los procesos dentro
de este. Es quien se encarga de los procedimientos para el analisis,

estrategias y ver los las simulaciones de Pronostico.

A. FASE II: Disefo

d) En este objetivo es Implementar una aplicacion web para mostrar

resultados de los pronésticos

Base de datos

El aplicativo esta disefiado para mostrar propdésitos, la base de datos esta ara
almacenar de los datos de las simulaciones y de los prondsticos realizados
desde el aplicativo web, siendo este la minima unidad representativa de tiempo
registrado, por lo tanto, el aplicativo contempla esta captura de datos y el
almacenamiento de informacién por parte de la ejecucion del modelo, asi como

los datos de usuarios.

Implementacion
La codificacion se realiz6 en PHP con el propdsito de obtener los resultados

generados por el modelo en R y que fueron impresos en la base de datos.
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Figura N° 43: Script HTML Y PHP
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Figura N°44: Ingreso a la aplicacion a través de un usuario y una

contrasefa

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N° 45: evaluaciones de produccién en porcentajes

Pronostiscos en Praduccian
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Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N°47: Resultados del analisis de los algoritmos
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura N° 48: Muestra las simulaciones por meses

Simulador Pammetros de Agortmos

:::::

Fuente: Elaboracion Propia
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CONCLUSIONES

d. Se procedio a realizar la recopilacion de informacion para la investigacion, el
cual consistié en reportes de tipo Excel que contienen el consolidado anual
detallado en dias, de la produccién de esparrago de una empresa agro
exportadora en la localidad de Jayanca la Lambayeque. Por lo tanto, se disefio
un proceso de extraccion de datos para unificar la informacion, trasladando el
100 % de datos originales al repositorio de base de datos para su respectivo
analisis.

e. En funcion a los datos obtenidos en el proceso de extraccién, al analizar los
tipos de datos, se determind utilizar el modelado por series de tiempo, ya que
en los datos recopilados se cuenta con los tipos fecha, monto, los cuales al
transformalo se convierte en un vector de montos por tiempo, por lo tanto, los
algoritmos de pronosticos son los que se adaptan a este tipo de problema, para
lo cual se utilizé Holtwinters (HW), Arima y RedNeuronal Autoregresiva.

ARIMA obtuvo el nivel de confianza mas elevado en comparacién a
HoltWinters y Red Neuronal autorregresiva, esto se denota en los valores
obtenidos al calcular la razon (valor calculado entre el monto real y el monto
prondstico para saber el grado de relacion que existe uno con respecto del
otro), obteniendo para HoltWinters unos 80.52 % de confiabilidad, contra
un Red Neuronal Autoregresiva con 85.29 % y un ARIMA con un 86.86 %
gue lo sitia como el mejor de los tres algoritmos.

f. Se procedié a construir el modelo para el pronéstico de la produccion de
esparragos, a través de un simulador, el cual se realizd para soportar los tres
algoritmos de aprendizaje elegidos obteniendo el tiempo de procesamiento al
evaluar estas técnicas, que con el método Arima el tiempo promedio de
ejecucion de 0.03 segundos, el menor de todos los tiempos comparado
contra una Red Neuronal Autorregresiva de 0.21 y HW de 0.06 segundos.
En el uso de CPU al evaluar estas técnicas se obtuvo que con el método
Arima el uso de CPU es 0.03 segundos, el menor de todos comparando
contra una Red Neuronal de 0.21 y HW de 0.06 %.

g. Se disefid un aplicativo web que permitié la visualizacion de los datos del
modelo, en una arquitectura de componentes, donde php es el lenguaje
servidor, html5 es la vista y R Project es el motor analitico. Para la gestion de
resultados se utilizé el motor SQL Server.
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RECOMENDACIONES

a. se recomienda que para realizar el prondstico de produccion de esparragos
es indispensable que la informacion sea precisa y obtenida del area

correspondiente en la empresa.

b. Segun el trabajo de investigacidn se sugiere aplicar la librerias forescat que
que utiliza Paquetes para prediccion en la cual permiten obtener resultados

en una menor tiempo.

c. Se recomienda a la empresa agroindustrial que se implemente un area o se
designe a una persona con conocimientos de elaboracién e interpretacion de
prondsticos, procesos y operaciones de produccion y control y administracion
con la finalidad de realizar el pronéstico y planificacion de la produccion de
esparragos.
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Anexo N° 1: Registros de produccion de esparrago

Figura N° 49: Data original en excel

B e R T e B T R
) 5 NS LI AUAM O DN ADELA DR WA - aal w e AR s trwgase ovontierns o b
- - . - - - + v - - .
. (mbes W e e e oo HOu 0 : ) 11 Srmgase svgetiarta Wi tene
ot — = - - —— - D T LTS
! RO K AR AR AN LT ROLA TV ANGE N - e o | BIREE 1 fregets  empmiente
‘ . . 4 .
B 1% 36200130 FACHD MMAS DRANDD BALTAZAS e e ! e | B thagate  Nampebigets |
: . . N N . .
§ 1% 00 SEZIIO00 JUARDA MENDOIA CINTHMA MARLANT A i vt | afm s hugecs rLamwutien
- . . . -~ . -
§ UG L6 OOLINETE AMGLEL WIOM ARk DL MLAGSO Avan o 110 WL Toagate  Nampemipms )
- . . v S AT . .
LMD LA D TR M0 CAMRON LORINA AMMMAN VA @ .- ;AT R Wegete L amptions
- . . . + 4 g + -
10 b6 SEREINLS WEMACIIA DE INCHAN MARA (i YA “m v - JECEE Tregese L asasriee
. + . ‘. + + .
§ 190 16 S1V IS0 MANONLT OONDALES MA CLOUM Avan! . e 1) Thagets  Camputipen
. . + . + 1 ' +
W 1% LA DTLNOEL UL MUANAN BOLA L A e e ey thagete &
. . . . . . . .
§ 1 L0 BTINDY Y § A ARG ALl AT AN TI 1 reen
. - - - - - + 4 - +
~ IS MR T SR TRA TR LA TR LA e
. . - - + + +
' NN S ARRT CADOMLY VARG BEL M AGRO - e s/ us [ res
. 4 . . + 4
| 1% S b, ¥ WO CONRSLO D0 LM o [gEve LA 08 1 amcart levts X
| ’ . . . + ‘ v —= +
| W 09 00 ARIMMT VAN AN D MW LENY POUANS . e e ooy
- - - - - - -y - - - g
M 190 10 1IN ACURA MOARTEREGND MARGORH a1 a - e e AL ¥
e v - - . ERERY . . - -
IY 1 L 621 1 I TRRA RLEITAL WARL RDAANA “u | | empvrie
. 4 . . + .
E7IHUVLD S AMSCE CHAMAME Atd BERTwA | “m | e 1 | snpiTiorte
. . .
£2111M0 PINEDA MO AT e .« T |- gt
+ . . -
W % AU Lt - Ay s ot in -
. + . . v + . - +
EJIRINS LARDOV AL AMNOIC MARA LA “m O OV M1 aveatierts X
. - . + . - o == T
130 L EEIATME] ENAY CAMPON WHTTLA MANL - | - | S | et laras X
¢ ‘ + ‘ ‘
o WO (LANA o " - oMo | emwmtiorte .
. . . + . . ‘ +
210 8 I VERLAAA LU ARt .o b LAY thagede  amgorierts X
- - - - - . - . .
b 1% Al ACES Mt AALA ar ) vha A A tragese ) ementterte
. - . + 4 - —o T
" I T AR WA TE G0 TN VAR | |_osimn O
. + . . - . -
» m THAM RPAA FURLT WA JOne A [pre. e Tt [hegese  |Camgaria
‘ . . + 4 . + +
R TARATALD JANTN — LA/ s 1hegete | ompuriorie
. . . + ‘+ ’ ‘. .
" e VAAA 100154 PR It R oy iiee
- : - - - . - - . : - .
Mo e AALA BODMGULT VOA T8 MONTA VO DOME AT i Thrwgase P
. - + . . + ‘ : - <
e ANOVA LLONION MARA DEL LA oo o4 01 IVegete  Vampubigrts (e Tigre  Canate

Fuente: Elaboracién propia

ANEXO N° 2: Manual de usuario Ingreso a la aplicacion web
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Figura N° 50: Ingreso a la aplicacion a través de un usuario y una

contrasefa
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Fuente: Elaboracion Propia

Se muestra para ingresar un usuario y una contrasefia para ingresar al
aplicativo Web

Figura N° 51: evaluaciones de produccion en porcentajes

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura N° 52: Prondsticos por periodos y tiempo
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Fuente: Elaboracion Propia

Se muestra las variaciones del la produccion realizadas

Figura N° 53: Consolidado histérico

Fuente: Elaboracion Propia

Se muestra los datos histéricos de la produccién desde la base de datos
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Figura N° 54: Resultados del analisis de los algoritmos

B - =

Invision

9

Fuente: Elaboracion Propia
Ingresamos para mostrar el analisis de los modelos realizados

Figura N° 55 Se muestra los prondsticos.
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Fuente: Elaboracion Propia

Se ingresa para realizar los prondésticos
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Figura N° 56: Muestra las simulaciones por periodos y meses
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Fuente: Elaboracion Propia

Ingresamos para realizar las simulaciones con los algoritmos

ANEXO N° 3: Plan de pruebas de técnicas

Figura N° 57: Entrenamientos de algoritmos

Fuente: Elaboracién propia
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