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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion del desarrollo de un disefio de un modelo
predictivo para la asignacion de recursos en la produccion de café solido
soluble para calidad A/R de la compafiia ASKELGADO S.A. tiene como
objetivo identificar los recursos que se van a usar, reconocer una técnica
de mineria de datos, usar un modelo predictivo y evaluar el modelo para
la calidad A/R. La investigacion utilizada fue del tipo documental, ya que
se realiz6 una entrevista a los 2 responsables de la produccion para
conocer su estado actual frente al tema de asignacién de recursos. Para
el proyecto se propuso el disefio de un modelo predictivo, mediante la
técnica de mineria de datos para identificar los recursos mediante
histéricos. Para realizar la investigacion se utiliz6 un enfoque de
investigacion cualitativo, de tipo analitico para estudiar el contexto en
donde existe el problema de la identificacion de recursos; La técnica de
arboles de decision son técnicas de aprendizaje supervisado, en las que
se aprenden funciones, relaciones que asocian entradas con salidas, por
lo que se ajustan a un conjunto de ejemplos de los que conocemos la
relacion entre la entrada y la salida deseada. La técnica de mineria es
supervisada, para eso se usara python y la metodologia es CRISP-MD. Se
disefié el un arbol que genero un modelo predictivo de evaluacién para la
toma de decisiones en la planta. Al final se plantearon las
recomendaciones a considerarse como la mejora del modelo previamente

utilizado.

Palabras Clave: Mineria de datos, Python, Arbol de decisién, Modelo

Predictivo.



ABSTRACT

The present qualification work of the development of a design of a predictive
model for the allocation of resources in the production of soluble solid coffee
for A / R quality of the company ASKELGADO S.A. aims to identify the
resources to be used, recognize a data mining technique, use a predictive
model, and evaluate the model for A / R quality. The research used was of the
documentary type, since an interview was conducted with the 2 people in
charge of the production to find out their current status regarding the allocation
of resources. For the project, the design of a predictive model was proposed,
using the data mining technique to identify resources through historical data.
To carry out the research, a qualitative, analytical research approach was used
to study the context where the problem of resource identification exists; The
decision trees technique are supervised learning techniques, in which
functions are learned, relationships that associate inputs with outputs, so they
conform to a set of examples of which we know the relationship between the
input and the desired output. The mining technique is supervised, for that
python will be used and the methodology is CRISP-MD. A tree was designed
that generated a predictive evaluation model for decision making in the plant.
In the end, the recommendations were made to be considered as the

improvement of the previously used model.

Key words: Data Mining, Python, Decision Tree, Predictive Model.



INTRODUCCION

Cada vez es mas dificil ignorar que el mundo se encuentra rodeado de
informacion, la misma que puede ser usada para la recoleccidén o extraccion
de los datos dentro de muchas areas como el conocimiento, estadistica,
finanzas, negocios, medicina, agricultura e industria, es tanto asi, que la,
humanidad ya habia generado 281 exabytes en el afio 2007, lo dijo Eric
Schmidt, CEO de Google, en una conferencia en el 2010 y se estimaba que 4
aflos mas adelante se llegarian a los 1800 exabytes de informacion a nivel
mundial con un crecimiento exponencial (¢Cuanta Informacién y Datos
Generamos al Afio En El Mundo?, 2013.). Todas estas variables hacen que la
tecnologia tenga que avanzar al mismo paso que se va generando la data, es
por eso que cada vez mas los algoritmos para la busqueda de informacién
como los programas informaticos que se usan para entregar respuestas
exactas (Aveiro, 2019.) se vuelven complejos y necesarios en un mundo que
crece constantemente.

En la dltima década se han empezado a implementar técnicas de
bdsqueda de informacion que nos permita buscar respuestas de manera
eficiente y eficaz, debido a que hay una mayor demanda de productos y
servicios dentro de los mercados, haciendo que los usuarios quieran
soluciones inmediatas, esto ha hecho que los duefios o gerentes de negocios
tengan que tomar decisiones mas rapidas para poder generar resultados en
menos tiempo.

Debido a estas necesidades se han creado técnicas que permiten crear
cuadros de tendencias a través de estadistica y de histéricos, como lo es la
mineria de datos, que permite que la recoleccion de datos de manera
tradicional pase a segundo plano, ahorrando mucho tiempo a través de la
creacion de modelos predictivos o descriptivos a partir de andlisis de muestras
de datos o registros.

La Mineria de Datos mezcla e integra técnicas de diferentes disciplinas
como tecnologias de bases de datos y data warehouse, estadistica,
aprendizaje de maquina, computacion de alta performance, computacion
evolutiva, reconocimiento de patrones, redes neuronales, visualizacion de

datos, recuperacion de informacion, procesamiento de imagenes y sefales, y



analisis de datos espaciales o temporales. Como una sub area especifica de
la Mineria de Datos se puede decir que el Data Stream Mining que es el
proceso de extraer conocimiento en estructuras de datos continua. (Schab et
al., 2018). La toma de estas decisiones va acompafada de simulaciones que
se pueden hacer bajo los modelos predictivos, que son un sistema que emplea
datos y estadistica para predecir resultados a partir de unos modelos de datos;
desde resultados deportivos y audiencias televisivas hasta avances

tecnologicos y ganancias empresariales.

El modelado predictivo se suele conocer también como:
e Analisis predictivos o Analitica predictiva.
e Aprendizaje automatico.
(Modelado predictivo, n.d.)

Analisis predictivo

El andlisis predictivo usa datos historicos para predecir eventos. Estos
se utilizan para crear un modelo mateméatico que capturen las tendencias
importantes. Este modelo predictivo se usa con los datos actuales para
predecir lo que pasard, o bien para incitar acciones que se llevan a cabo con

el fin de obtener resultados 6ptimos.

Muy constantemente se habla del andlisis predictivo en el contexto del
big data, cada vez mas, los negocios toman decisiones basadas en los datos

procedentes de esta valiosa mina de informacién. (Analisis predictivo, 2020.)

A pesar de las diferencias metodolégicas y matematicas entre los tipos
de modelos, el objetivo general de todos ellos es similar: predecir resultados

futuros basandose en datos pasados. (Spain, 2020a)

Aprendizaje automatico

Es el subconjunto de inteligencia artificial (IA) que se centra en
desarrollar sistemas que aprenden, o mejoran el rendimiento, en funcién de
los datos que consumen. Inteligencia artificial es un término amplio que se
refiere a sistemas 0 maquinas que imitan la inteligencia humana. Se suele

mencionar al aprendizaje autbnomo y a la IA en las mismas conversaciones,



pero no significan lo mismo. Un aspecto importante a destacar es que, aunque
todo aprendizaje autdbnomo es IA, no toda IA es aprendizaje autbnomo, esto
funciona en todo a nuestro alrededor. (¢, Qué Es El Aprendizaje Automatico? |
Oracle Chile, 2014.)

El café es uno de los productos mas consumidos a nivel mundial, es el
segundo mas comprado después del agua, ha tenido una gran relevancia y a
grandes rasgos el café se divide en 2 sectores: de consumo general y
especiales.

El café de consumo general representa al 90% del café que se
comercializa en todo el mundo, desde el punto de vista del volumen. El
desequilibrio entre la oferta y la demanda penaliza a los cafés de consumo
general. La calidad de un lote de café de este sector depende principalmente
de criterios materiales:

e Unatasa de humedad de entre 11% y 12%.

e El tamafio o la calidad del grano, con una tolerancia de un
pequefio porcentaje de granos de calidad inferior en un lote de
una calidad determinada.

e En cada tasa se atribuye un valor de defectos determinado.

Una tasa aceptable de defectos en cada calidad. A cada defecto se
atribuye un valor determinado (granos negros, granos dafiados, granos rotos,
cuerpos extranos, etc.). Por ejemplo, la Green Coffee Association, de Nueva
York, cuenta 10 granos dafiados por la broca del café como un defecto,
mientras que un so6lo grano negro cuenta como un defecto. (Good Hygiene
Practices, 2015.)

La calidad es un término que se utiliza en todo el mundo, es la
capacidad que posee un objeto para poder satisfacer necesidades implicitas
o explicitas segun se requiera (Significado de Calidad, 2018)

Cuando se va a producir un café siempre se le realiza un analisis fisico
como son la separacion de impurezas que comprenden las piedras, cascara,
cereza y granos que se encuentren perforados o quebrados, una vez
identificada sus impurezas se hace un calculo de diferencia de pesos en

porcentajes, de los cuales se toma una cierta cantidad de granos que es
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pesada y se separa la diferencia con las impurezas. Varios de los parametros
gue determinan la calidad son:
e El olor que debe ser caracteristico a café seco y fresco.
e El porcentaje de humedad, que debe estar entre el 10.5% al
12%.
e Merma o pergamino que son partes de cascara seca que
quedan.
e Tamafo del grano.
e Los defectos que son las modificaciones que ha tenido el grano,
estos pueden ser café brocado o quebrados, de los cuales se
permite del 0.5% al 1.5%.
(Posada, 2019).
En la compafiia existen varios tipos de calidades de café soluble de las cuales
se encuentran: 77/S2, 77/S1, A2, R2, A/R, cabe recalcar que estas calidades
son especificas de la compafia ya que cada una de estas se encuentran
disefiadas de acuerdo a los requerimientos de cada cliente. Con esta base de
evaluacion, un café arébico sin lavar de calidad 2 del Brasil no debe contener
mas de 6 defectos como granos negros, cereza, piedras, palos, pergamino
como la capa mas fina de la cascara, cascara, café brocado, en otras
palabras, con fisuras por polillas, mientras que un café de calidad 5 del mismo
origen puede tener hasta 60 defectos en una muestra de 16 pulgadas cubicas

de volumen.

El café Especial representa el 10% del volumen del suministro mundial
del café. Se trata de un mercado muy limitado y la venta de este producto
sigue siendo limitada a pesar de haber crecido. En pocas palabras, estos
cafés proceden de plantaciones claramente determinadas que trabajan por
contrato con la industria del café, o de organizaciones de productores que
tienen contratos con la industria o venden su café en subastas.

Los cafés especiales tienen que satisfacer criterios de seleccion muy
estrictos, asi como criterios de calidad organoléptica excepcional. Por
ejemplo, los cafés kenyanos de mayor calidad destacan por la calidad de la

bebida que producen.



El precio de estos cafés no tiene nada que ver con la Bolsa de New
York. Solo unos pocos cafés de origen especial se venden bajo contrato, como
el café Blue Mountain de Jamaica, el café de las Islas Galapagos o algun café
Arabica de Aceh, Indonesia, y el precio de café de mayor calidad toma en
cuenta la bolsa. El precio viene de Nueva York.(Good Hygiene Practices, n.d.).

La calidad A/R es una calidad disefiada por la compafia ASKELGADO
S.A. especificamente para clientes de diferentes partes de Europa como
Inglaterra, Espafa, Alemania, Holanda, Italia y Republica Checa, esta calidad
consiste en la combinacién del café arabica y robusta que estan divididos en
50% café Arabicay 50% café Robusta, los cuales estan regidos bajo multiples
cambios en parametros dependiendo del cliente, estos cambios pueden variar
entre la densidad, color y ph del café.

Este tema es importante ya que las industrias siempre estan en
mejoras constantes, sobre todo las del sector alimenticio, se encuentran muy
involucradas en el estricto cuidado de sus procesos, como se mencioné
previamente en el documento, con la llegada del Covid-19 (la pandemia) el
consumo del café cada vez se hace mas presente, ya que el consumo casero
de este producto se ha aumentado y las empresas de la industria del café
aumentaron sus ventas, por eso la importancia de un modelo predictivo que
permita decidir de manera més rapida y efectiva.

El presente documento consiste en la creacion y testeo de un modelo
predictivo, cuya estructura del documento contiene:

e Capitulo I: El planteamiento del problema a tratar, donde se
definen la ubicacion del problema en conjunto con la formulacion
y evaluacién, asi mismo se plantearan los objetivos, generales 'y
especificos, el alcance, justificar e importancia, hipétesis y las
variables de investigacion.

e Capitulo II: Marco teorico, en donde se recopilan los
antecedentes, investigaciones previas y todas las
consideraciones teoricas del trabajo de investigacion.

e Capitulo Ill: Metodologia de la investigacion, también se va a
definir la poblacion, muestra, tamafio de la muestra, los
instrumentos de recoleccion de datos, los instrumentos de

investigacion y las encuestas o cuestionario.
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e Capitulo IV: Propuesta tecnolégica como las herramientas, el
andlisis de datos, el criterio de toma de decisiones, las técnicas
para procesamiento y analisis de datos y modelo entidad
relacion.

e Conclusiones: donde se concluye todo el trabajo de

investigacion.

Es por ello que el presente trabajo de titulacion busca proponer el Disefio
de un modelo predictivo, mediante la técnica de mineria de datos para la
asignacion de recursos en la produccion de café solido soluble para calidad
A/R de la compafiia ASKELGADO S.A.



CAPITULO |
EL PROBLEMA
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Ubicacion del Problema en un Contexto

En la empresa de café ASKELGADO S.A. la toma se de decisiones
para la asignacion de recursos para la fabricacion del café solido soluble se lo
hace a través de un método llamado ruta que consiste en el andlisis de los
requerimientos del cliente y el andlisis de los histdricos para poder asignar de
manera manual los recursos y parametros que este debe cumplir, a través de
férmulas pre planteadas se realiza la asignacion de la materia a usar, para
esto el enfoque principal del problema se basa especificamente en la calidad
A/R, la cual tiene algunas variaciones, si bien es cierto es la misma pero varios
cambios. En el café existen diferentes tipos de grano como Arébica, Robusta,
Kopi Luwak (La cosecha y los tipos de granos de café, n.d.). La particularidad
de A/R es que solo cuenta con 2 tipos de granos que son Arabica y Robusta
los cuales son combinados en porcentajes iguales.

El proceso debe ser consistente con las metas y requerimientos
internos y externos, lo que ayuda a establecer formas efectivas de obtener
mas liquidez y reducir los gastos, porque la liquidez es apoyo financiero. De
la empresa. (administrador, 2019).

Es por esto que las empresas industriales, sobre todo las de alimentos
o commodities como el café se encuentran en una carrera contra el tiempo
para poder mejorar constantemente sus procesos y optimizar sus recursos en
el menor tiempo posible, ya que existe una demora en la toma de decisiones

y asignacion de recursos que podria ser mejorada.

Causas y Consecuencias del Problema
De acuerdo con lo indicado por el jefe de control de calidad de la
empresa ASKELGADO S.A., los métodos aplicados para el calculo y las
asignaciones de los recursos toman un tiempo de una media hora en lo que
se buscan los requerimientos, se realiza el ingreso de los mismos datos y se

asigna la ruta o calculo de recursos realizados por medio de una hoja de
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calculo, para conocer esto anticipadamente existen historicos, que en su gran
mayoria se encuentran en papel y eso es una de las principales causas por la
que se ha llevado de esta manera, ademas siempre ha existido el experto
encargado de esta area que maneja sus datos parcialmente de manera
tecnoldgica, por lo que la empresa requiere mejorar eso, esto también ha
generado una dependencia absoluta de dicha persona, siendo un obstaculo
para la optimizacion de los tiempos en la asignacion de recursos, ya que Si
esta persona no se encuentra, el proceso puede demorar mas de lo esperado.

Delimitacion del Problema
El modelo predictivo propuesto para el trabajo de titulacion sera
generado con datos de estudio de los ultimos 2 afios de produccién, los cuales
estan enfocados a la produccion de café soluble de la calidad A/R.

Campo: Tratamiento de datos en la

produccion de café

Area: Mineria de datos

Aspecto: Un modelo predictivo para medir los

recursos en la produccién de café

Disefio de un modelo predictivo,
Tema: , L. L
mediante la técnica de mineria de
datos para la asignacion de recursos
en la produccion de café solido
soluble para calidad A/R de la

compafiia ASKELGADO S.A.




Formulacion del Problema

En la actualidad hay una alta demanda de café a nivel mundial y méas
en estos ultimos afios, lo cual est4 obligando a los paises productores de cafe,
los cuales antes procesaban el café como materia prima a construir nuevas
fabricas haciendo que el exista una competencia muy fuerte dentro de los
mercados y logrando que el café en especial el solido soluble deba salir mas
rapido hacia los mercados, produciendo una busqueda de nuevas formas para
optimizar procesos y reducir costes para poder optimizar el tiempo y los
beneficios.

Por lo cual para la formulacion del problema debe responder las
siguientes preguntas, ¢Como la técnica de mineria de datos puede apoyar a
la mejora de los procesos? ¢Como se puede mejorar la toma de decisiones
para la asignacion de recursos? ¢Qué herramientas son necesarias para

poder ejecutar el modelo planteado?

Evaluacion del Problema

Para la evaluacion del problema se tomaran en cuenta las siguientes
caracteristicas:
Delimitado: El problema esté delimitado a la identificacion de variables que
permitan realizar el analisis de los datos para la proyeccién de la informacién
necesaria para poder identificar los recursos que se van a usar en la
produccion del café soluble, especificamente en la calidad A/R.
Claro: Se va a desarrollar mediante una técnica de mineria de datos que va
a permitir pronosticar los recursos a usar en la produccion de café soluble, las
técnicas se pueden ajustar al modelo predictivo para su desarrollo, tales como
el arbol de decision y regresion, curva adaptativa, andlisis de duracién.
Concreto: Es concreto porque se va a usar la técnica de mineria de datos
para la produccion de café soluble en la calidad A/R para la empresa
ASKELAGADO S.A.
Relevante: Es relevante ya que mediante la técnica de mineria de datos se
puede innovar en el campo del sector industrial cafetalero.
Factible: Es factible el disefio del modelo predictivo porque las areas para la
infestacion son muy especificas en el campo industrial de la produccién de

café solido soluble y en recursos se cuenta con el acceso a la informacion
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necesaria sobre los recursos que se van a usar para la produccion de la
calidad A/R.

Identifica los productos esperados: Es Util ya que la creacion de este
modelo predictivo abre un nuevo campo para la investigacion de la

implementacion de la mineria de datos en el sector cafetalero.

OBJETIVOS
OBJETIVO GENERAL

Disefiar un modelo predictivo aplicando una técnica de mineria de datos para
la empresa ASKELGADO S.A. en la asignaciéon de recursos en la produccion

de café solido soluble de la calidad A/R.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

- ldentificar los recursos que se van a usar para la produccion de la
calidad A/R.

- Reconocer una técnica de mineria de datos que se pueda ajustar al
modelo predictivo.

- Usar un modelo predictivo aplicando una técnica de mineria de datos
que aproveche los recursos identificados en la investigacion.

- Disefiar el modelo para la asignacion de recursos de la produccion de

café solido soluble para calidad A/R es valido.

ALCANCES DEL PROBLEMA

El modelo predictivo por desarrollar sera logrado a traves de la técnica
CRISP-DM y herramientas que permitan realizar la mineria de datos que se
ajusten de tal manera que permita la asignaciéon de recursos para la
produccion de café solido soluble para la calidad A/R. Para esto también se
debe lograr:

* Recoleccion de la informacion archivada en historicos.

» Digitalizacién de los datos con informacién organizada.
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+ Identificacion de la técnica de mineria de datos.

* Uso de herramientas como jupyter para programacion en Python.
* Aplicacion de las técnicas de mineria para el modelo predictivo.

+ Generar datos para la toma de decisiones.

JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

El propésito de esta investigacion es solucionar los problemas
mencionados anteriormente mediante una herramienta de analisis predictivo
para la asignacion de recursos para la compafia ASKELGADO S.A., usando
la técnica de mineria de datos para el analisis de los histéricos que existen
sobre la produccién del café solido soluble en la calidad A/R. Los resultados
podran ser utilizados para la optimizacion en la toma de decisiones y
asignacion de recursos.

Esto es principalmente para apoya al modelo predictivo. Dado un
universo de estudio, el objetivo de un sistema de reconocimiento de la data
gue consiste en particionar dicho universo en clases, de tal manera que el
sistema asignara a un elemento “x” el cual contendra las variables predictoras
y un elemento Y que va a contrastar. Es decir, el problema es de regresion, el
sistema reconoce que un elemento pertenece a una clase.

Partes del problema:

- Aislar los objetos.

- Extraer los valores de las variables.

- Construir el sistema de regresion definiendo una distancia que permita
medir predecir cuales seran los valores contenido dentro de cada

variable.

La ventaja de este modelo es que se ha dado en otras industrias y en
varios paises en los cuales el conocimiento y la experiencia con la Mineria de
datos es mayor a la que hay en Ecuador desde un contexto mas general, por
lo que para las empresas industriales dentro del Ecuador esto puede
despertar un mayor interés e importancia en la implementacién de recursos

tecnolégicos como lo es minar los datos, es muy necesario en estos tiempos
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por la alta competitividad que existe en los mercados y la gran cantidad de
informacion que se genera diariamente.

La industria del café ha sido y es muy importante ya que el café forma
parte de la vida cotidiana de la mayoria de personas a nivel mundial, Ecuador
es uno de los paises que produce y fabrica café soluble a nivel mundial, el
cual es distribuido a muchas partes del mundo, compitiendo con paises como
Brasil, Vietnam, Colombia, Indonesia, Honduras, Etiopia, India, Uganda,
México y Peru, generandole al Ecuador ganancias mayores a los 66 millones
de dolares anualmente de ingresos por exportaciones anualmente, estos
datos son referenciales al 2017.

Exportaciones ecuatorianas de café

* Ardbigo, Robusta e Industrializado

, 1'028.531,58 874.079,14 1'201.350,34 1'570.944,36 1'131.638,19 921174,29
H i i 1'546.338,27 H ; H
: H 0 : 4 = 1'261.690,96 : 5
/4 : 99218991 i rToemes  — = 86990026 |
*Sacos e — [— | — = Wl 398.662,68
60 kg : : i
i 21389979099
269'921.832,09
H 218" 070 535,46 H :
» i ; i i = H :
= : H : 172'736.74511 : 3 146'047.531,73
£ I Wemes 146'026.829,40 sy, 451 45300084 |
= i 125'580.53034 013, i :
104' 776 350,52 :
lares 66'186.768,18
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
(enero a Julio)
Fuente: Ascciacién Nacional de Exportadores de Café (Anecafé) / Grdfico: EL TELEGRAFO / infografia@telegrafo.com.ec

(Telégrafo, 2017).

Cifra que se ha visto afectada, ya que los paises creadores de café
como materia prima en medio oriente han comenzado a construir sus propias
fabricas de café soluble, lo que hace que el Ecuador necesite mejorar y agilizar
sSus procesos en un mercado tan competitivo como este, o que provocado un

decrecimiento en las exportaciones hasta el afio 2019.
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EXPORTACIONES CAFE Y ELABORADOS
Enenero de cada aro, datos en USD millones

20,1

14,2

94
78

3,5

2010 2013 2015 2016 2019

FUENTE: BANCO CENTRAL DEL ECUADOR (BCE) / ELL COMERCIO

(Envios de Café, Con La Peor Cifra Desde 2013 En Ecuador | El
Comercio, 2019.)

Este trabajo tiene una gran utilidad en el campo tecnolégico e industrial,
la misma que puede ser usada para estudios sobre la mineria de datos y

modelos predictivos asi mismo para la mejora de este tipo de proyectos.

HIPOTESIS O PREGUNTA DE INVESTIGACION
La correcta toma de decisiones beneficia el alto rendimiento de la

produccién y minimiza errores en la asignacion de recursos.

VARIABLES DE LA INVESTIGACION
e Variables independientes: Café Tostado, Color del café, Temperatura del
extractor, Temperatura de la centrifuga, Efecto del evaporador, Brix de

Spray.

® Variables dependientes: Café Verde.
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CAPITULO Il
MARCO TEORICO

El Marco Tedrico permite conocer todos los fundamentos que seran
de utilidad en el contexto del proyecto. A continuacién, se muestra el
sustento tedrico que permitira tener una vision clara de los conceptos y

teorias que son parte del proyecto de investigacion.

Elementos tedricos y conceptuales

La mineria de datos o mineria de datos es un conjunto de técnicas
que permiten la navegacién automatica o semiautomatica de grandes bases
de datos, con la finalidad de encontrar patrones, tendencias o reglas
repetitivas que puedan explicar el comportamiento de los datos en un
entorno determinado. (S.L., 2018). Basicamente es un proceso de la
inteligencia de artificial y de inteligencia de negocios basada en la extraccion
de los datos. (Rosca & Radoiu, 2015). Esta es una actividad en constante
expansion aplicada a mas y mas disciplinas que han visto la utilidad de los
datos de investigacion para apoyar la toma de decisiones. En el campo de la
inteligencia empresarial, ha avanzado enormemente en aquellas areas
relacionadas con la economia. (Mineria de datos en bibliotecas, 2006).

Con el pasar del tiempo la mineria de datos se llegado a convertir en
una disciplina que es transparente para el mundo, debido a que la mayor
parte del tiempo, no notamos que esta pasando, pero nos encontramos
generando informacién, cada vez que nos registramos para obtener una
tarjeta de compras para una tienda de alimentos registramos nuestra tarjeta
de crédito o navegamos en la web, estamos creando datos.(Data Mining for
the Masses, 2012a) .

Esta se encarga de preparar, sondear y explorar los datos para sacar
la informacién oculta y util en ellos. Si los datos son leidos y analizados,
pueden proporcionar, en conjunto, un verdadero conocimiento (futuras
tendencias y comportamientos) que ayude en la toma de decisiones, ya que,
para el responsable de un sistema, los datos en si no son lo mas relevante,
sino la informacion que se encierra en sus relaciones, fluctuaciones y

dependencias. Las bases de la mineria de datos se encuentran en:
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- Lainteligencia artificial.

- El andlisis estadistico.

- La Computacion Gréfica.
- Las Bases de Datos.

- El Procesamiento Masivo.
(Yolanda Belinchon Monjas, 2019)

La Inteligencia Artificial hace posible que las maquinas aprendan de la
experiencia, se ajusten a nuevas aportaciones y realicen tareas como seres
humanos. La mayoria de los ejemplos de inteligencia artificial que escuchas
hoy, desde computadoras que juegan al ajedrez hasta autos sin conductor,
dependen en gran medida del aprendizaje profundo y el procesamiento del
lenguaje natural. Con estas técnicas, las computadoras pueden capacitarse
para realizar tareas especificas procesando grandes cantidades de datos e
identificando patrones en los datos. (Inteligencia artificial — Qué es y por qué
es importante, 2020).

Anadlisis Estadistico es la ciencia de recopilar, explorar y presentar
grandes cantidades de datos para revelar patrones y tendencias potenciales.
Las estadisticas se utilizan a diario en la investigacion, la industria y el
gobierno. (Analisis estadistico ¢ Qué es?, 2020).

La Computacion Grafica es el campo de la informética visual, donde se
utilizan computadoras para generar imagenes visuales y espaciales del
mundo real. También podemos definirlo como el arte de transmitir
informacién usando imagenes que son generadas mediante la computacion
(Computacién Grafica - EcuRed, 2019.).

Las Bases de Datos es una coleccién organizada de informacion
estructurada, o datos, tipicamente almacenados electrénicamente en un
sistema de computadora. Una base de datos es usualmente controlada por
un sistema de gestion de base de datos (DBMS). En conjunto, los datos y el
DBMS, junto con las aplicaciones que estan asociados con ellos, se conocen
como un sistema de base de datos, que a menudo se reducen a solo base

de datos. (¢, Qué es una base de datos?, 2020).
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El Procesamiento Masivo es la acumulacion y manipulacion de
elementos de datos para producir informacion significativa. (¢, Qué es el

Procesamiento de Datos?, 2017).

Mediante el uso de mineria de datos se pueden resolver los
problemas de prediccidn, clasificacion y segmentacion. Es por eso que la
mayoria de los datos recopilados, creados y administrados por las empresas
hoy en dia no estan estructurados y son dificiles de manejar documentos de
procesamiento de textos, hojas de calculo, imagenes y Video, por lo que es

necesario procesarlo automaticamente .(Timaran-Pereira et al., 2017).

Proceso de descubrimiento eficiente de patrones, desconocidos a priori, en
grandes bases de datos. ([Agrawal and Shafer, 1996])

Comprension
del Negocio

Comprensién
de los Datos

Preparacion de
los Datos

l

Desarrollo

Evaluacién

Figura 2: Proceso de Mineria de Datos ([ZenTut, 2015])

(Maria Consuelo Justicia de la Torre, 2017)

Para descubrir patrones de relaciones utiles en un conjunto de datos
se empezaron a utilizar métodos que fueron denominados de diferente
forma. El término data mining, en inglés, no era, al principio, del agrado de
muchos estadisticos, porque sus investigaciones estaban dirigidas a
procesar y reprocesar suficientemente los datos, hasta que confirmasen o
refutasen las hipoétesis planteadas. (Febles Rodriguez & Gonzalez Pérez,
2002) .

Por tanto, se plantean las siguientes preguntas: ¢ Por qué es

importante utilizar la mineria de datos? La respuesta a esta pregunta es que
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debido a que hay una gran cantidad de datos, se necesitan herramientas de
analisis poderosas, porgue algunas personas dicen "tenemos una gran
cantidad de datos, pero carecemos de informacién”. Con el rpido
crecimiento, decenas de datos se recopilan y almacenan continuamente en
enormes En el repositorio, estd mucho mas alla del entendimiento
humano.(Yolanda Belinchon Monjas, 2019).

La etapa principal del proceso de mineria de datos es el
descubrimiento de reglas, que mostrardn nuevas relaciones entre variables o
anomalias, segun la empresa que utilice este proceso. Puede suceder que
algunas reglas descubiertas no se puedan cambiar, sino que solo se pueden
modificar para mejorar su rendimiento. Una vez que se encuentra una regla
importante, se puede utilizar para estimar algunas variables de salida. En
esta tecnologia, la tecnologia estadistica tradicional y la tecnologia de

inteligencia artificial se complementan.

(Yolanda Belinch6n Monjas, 2019)

El resultado del almacenamiento de datos se convierte en una "tumba
de datos" Debido al gran nimero, rara vez se accede a estos archivos.
Como resultado, las decisiones importantes no pueden basarse en datos
previamente almacenados, sino intuitivas, porque no se basan en
herramientas que extraigan el contenido mas valioso en la cantidad de datos

gue existen. Desafortunadamente, estos procedimientos de toma de
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decisiones son propensos a desviaciones y errores costosos y que requieren

mucho tiempo. (Jiawei Han, 2006b).

Componentes de la mineria de datos

Las componentes basicas de los métodos de la mineria de datos son:

1. Lenguaje de representacion del modelo: comprende las suposiciones

y restricciones utilizadas en la representacién empleada.

Evaluacion del modelo: incluye el uso de técnicas de validacion
cruzada para la productividad y aplicacion de principios como el de
maxima verosimilitud o el de descripcién minima para evaluar la
calidad descriptiva del modelo.

Método de busqueda: puede dividirse en busqueda de parametros y
del modelo, determinan los criterios que se siguen para encontrar los

modelos.

Algunas de las técnicas mas comunes usadas en la mineria de datos

son:

Arboles de decision y reglas de clasificacion.
Métodos de clasificacion y regresiones no-lineales.
Métodos basados en ejemplos prototipicos.
Modelos gréaficos de dependencias probabilisticas.
Modelos relacionales.

(Febles Rodriguez & Gonzélez Pérez, 2002)

Taxonomia de la Técnica de mineria de datos.
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Taxonomia de técnicas de Mineria de Datos

*SQL Prediccién
«OLAP Descripcion _
sAnalisis
estadistico
«Visualizacion y
eAgrupamiento eArboles de
*Reglas de asociacion «Arboles de decisién _regresion
*Subgroup discovery *Reglas eArboles de
*Redes de creencia +AANNs modelos
*Métodos bayesianos *Reglas
«IBL (ejemplos) *AANNs

(Febles Rodriguez & Gonzalez Pérez, 2002)

Existen proyectos de este tipo en sectores tan dispares como el
comercio electronico, la banca, las empresas industriales o la exploraciéon
petrolifera. En (Witten and Frank 2005) se define la mineria de datos 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 ser automético o semiautomatico (asistido) y el uso de los patrones
descubiertos deberia ayudar a tomar decisiones mas seguras que reporten,
por tanto, algun beneficio a la organizacion.

Las bases de datos sobre las cuales la mineria de datos trabaja son:

- Bases de datos relacionales.
- Bases de datos documentales

Bases de datos relacionales es una coleccion de tablas. Cada tabla consta
de un conjunto de atributos como columnas o campos y puede contener un
gran namero de registros. Cada tupla representa un objeto, el cual se
describe a través de los valores de sus atributos y se caracteriza por poseer
una clave unica o primaria que lo identifica.

Aunque las bases de datos relacionales son la fuente de datos para la
mayoria de aplicaciones de mineria de datos, muchas técnicas de mineria

de datos no son capaces de trabajar con toda la base de datos, sino que
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s6lo son capaces de tratar con una sola tabla a la vez. Légicamente,
mediante una consulta (por ejemplo, en SQL, en una base de datos
relacional tradicional), podemos combinar en una sola tabla o vista minable
aquella informacion de varias tablas que requiramos para cada tarea
concreta de mineria de datos. Por tanto, la presentacion tabular, también
llamada atributo-valor, es la mas utilizada por las técnicas de mineria de
datos.

Bases de datos documentales Contienen descripciones de objetos
como documentos de texto, que van desde simples palabras clave hasta
resimenes. Estas bases de datos pueden contener documentos no
estructurados, documentos semiestructurados o documentos estructurados.
La tecnologia de mineria de datos se puede utilizar para obtener

asociaciones entre contenido, agrupar o clasificar objetos de texto.

Tipos de modelos de Mineria de Datos

Modelos predictivos: Estan disefiados para usar otras variables o
campos en la base de datos para estimar el valor futuro o desconocido de la
variable objetivo, que llamamos variables independientes o predictores. Por
ejemplo, un modelo predictivo puede permitir estimar la demanda de nuevos
productos segun la inversién publicitaria.

Modelos descriptivos: Determinan los patrones utilizados para
interpretar o agregar datos, es decir, se utilizan para explorar los atributos de
los datos examinados, en lugar de predecir nuevos datos. Por ejemplo, una
agencia de viajes quiere identificar grupos de personas con un mismo gusto
para que puedan organizar diferentes ofertas para cada grupo para que
puedan enviar esta informacion; para ello, analiza los viajes realizados por
los clientes e infiere la descripcion descriptiva de estos grupos. modelo.
¢A qué tipo de datos puede aplicarse la mineria de datos? En principio, ésta
puede aplicarse a cualquier tipo de informacion, siendo las técnicas de
mineria diferentes para cada una de ellas. Cuando el dato es textual se ha
investigado en una nueva corriente que se le ha dado en llamar Mineria de

Texto.
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Mineria de Texto

El interés y la investigacion sobre la Mineria de Texto han aumentado,
definiéndose como el proceso de extraccion de informacion y conocimiento
de los textos. La Mineria de Texto analiza documentos. De modo més formal
puede definirse del siguiente modo: "La mineria de textos es el proceso de
recopilar, organizar y analizar una gran cantidad de documentos. Tiene
como objetivo brindar a los analistas y gerentes de empresas informacién
sobre temas especificos. Esta informacion es muy util para tomar decisiones.
Decisiones, descubrimiento La relacion entre diferentes hechos.

La mineria de texto requiere también la previa preparacion y
almacenaje de los documentos o texto seleccionado. Se propone tareas
tales como identificar los temas dominantes en un documento, elaborar
indices de documentos, resumir textos de forma automatica, clasificar los
documentos, etc. Para realizarlas se han desarrollado distintas herramientas.

Mineria Tecnoldgica

La mineria tecnoldgica es la observacién de la tecnologia para
detectar y analizar los cambios tecnoldgicos. Esto es, analizar las
direcciones de lo que esta ocurriendo ahora y basado en esto que ocurrira
en el futuro considerando el desarrollo de una tecnologia en particular. Para
realizar esto habra que compilar y analizar informacion desde mdltiples
recursos. (Porter and Cunningham 2005) La tabla 2 muestra varios tipos de
analisis tecnoldgicos que pueden ser realizados utilizando técnicas de

Mineria tecnoldgica.

Tabla 2. Posibles analisis tecnoldgicos a realizar utilizando Mineria Tecnoldgica.

A | Vigilancia Tecnoldgica Cataloga, caractenza e interpreta las aclividades
de desarrollo lecnoldgico
B | Inteligencia Tecnoldgica | Encontrar del ambiente externo ;Quién esta
Compaetitiva haclendo qué?
C | Prevision Tecnoldgica Anticiparse a posibles desarrollos futuras en
lecnologias particulares
D | Mapeo Tecnoldgico Sequir los pasos de la evolucidn dentro de
tecnologias relacionadas y familias de producios.
E | Evaleacidn Tecnoldgica Anticiparse a posibles inenlendidos, indirectas y
consecuencias fuera de tiempo de un cambio
lecnoldgico &n parbcular.
F | Geslidn de los procesos | Brindar informacién acerca de las tecnologias a
lecnoldgicos los que toman decsiones

(Infante et al., 2019)
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Algoritmos de mineria de datos.
Los algoritmos de modelos predictivos facilitan al proceso de la toma de
decisiones las cuales pueden ser tomadas a través de varias técnicas que se
pueden aplicar como estas tenemos:

- Arbol de decisiones.

- Redes neuronales.

- Maquinas de vectores.

- Andlisis Bayesiano.

- Regresion Logistica.

- Regresion Lineal.

- K-Vecinos méas Cercanos.

- Series Temporales y Data Mining.

- Ensemble Models.

- Potenciacion del Gradiente.

- Modelos de Respuesta Incremental.

Algoritmo EM: Este algoritmo define parametros analizando los datos
y predice la posibilidad de una salida futura o evento aleatorio dentro de los
parametros de datos. Por ejemplo, el algoritmo EM podria intentar predecir el
momento de una siguiente erupcion de un géiser segun los datos de tiempo
de erupciones pasadas.

Algoritmo CART: "CART" es una sigla en inglés que significa andlisis
de arbol regresivo y de clasificacion. Al igual que los analisis de arboles de
decision, organiza los datos segun opciones que compiten, como si una
persona ha sobrevivido a un terremoto. Al contrario que los algoritmos de
arboles de decision, que sélo pueden clasificar una salida o una salida
numérica basada en la regresion, el algoritmo CART puede usar los dos
para predecir la probabilidad de un evento.

Arbol de decisién: Los algoritmos de arbol de decision consisten en
organizar los datos en elecciones que compiten formando ramas de
influencia después de una decision inicial. El tronco del arbol representa la
decision inicial, y empieza con una pregunta de si 0 no, como tomar o no el

desayuno. Tomar desayuno y no tomar desayuno serian las dos ramas

23



divergentes del arbol, y cada eleccidn posterior tendria sus propias ramas

divergentes que llevan a un punto final.

Son modelos de clasificacion muy utilizados que tratan de encontrar la

variable que permita dividir el dataset en grupos l6gicos que son mas

diferentes entre si. Cada arbol se va descomponiendo en distintas ramas y

hojas que representan cada clasificacion en funcién de las condiciones que

se van seleccionando hasta llegar a la resolucion del problema. Estos modelos

son de gran ayuda a la hora de determinar las decisiones a lo largo de un

proceso como por ejemplo el funnel de compra.

(Arboles de Decision y Random Forest, 2018)

Facil de entender.

Util en exploracion de datos: identificar importancia de variables a
partir de cientos de variables.

Menos limpieza de datos: outliers y valores faltantes no influencian el
modelo (A un cierto grado).

El tipo de datos no es una restriccion.

Es un método no paramétrico (i.e., no hay suposicién acerca del
espacio de distribucion y la estructura del clasificador).

(Arboles de Decision y Random Forest, 2018)

El enfoque classification and regression tree (CART) fue desarrollado
por Breiman et al. (1984).
Son un tipo de algoritmos de aprendizaje supervisado.

Principalmente usados en problemas de clasificacion.
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e Las variables de entrada y salida pueden ser categodricas o continuas.
e Divide el espacio de predictores (variables independientes) en

regiones distintas y no sobrepuestas.
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(Arboles de Decision y Random Forest, 2018)

e Se divide la poblacion o muestra en conjuntos homogéneos basados
en la variable de entrada mas significativa.

e La construccion del arbol sigue un enfoque de division binaria
recursiva (top-down greddy approach). Greedy -> analiza la mejor

variable para ramificacidén sélo en el proceso de division actual.
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Un &rbol de regresion consiste en hacer preguntas de tipo ¢ xkscxksc? para
cada una de las covariables, de esta forma el espacio de las covariables es
divido en hiper-rectangulos y todas las observaciones que queden dentro
de un hiper-rectangulo tendran el mismo valor estimado "yy”.

En la siguiente figura se ilustra el arbol en el lado izquierdo y la particion del
espacio en el lado derecho. La particion del espacio se hace de manera
repetitiva para encontrar las variables y los valores de corte cc de tal manera

que se minimice la funcion de costos Y i=ni=1(yi-"yi)2Yi=1i=n(yi-y"i)2.
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(Hernandez, 2020.)

Redes Neuronales
La Inteligencia Artificial y el Deep Learning han puesto muy de moda esta
técnica tan sofisticada de reconocimiento de patrones que imita las neuronas

del cerebro humano ya que es capaz de modelar relaciones extremadamente
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complejas y suele utilizarse cuando no se conoce la naturaleza exacta de la

relacion entre los valores de entrada y los de salida.

(¢ Sabes En Qué Se Diferencian Las Redes Neuronales Del Deep Learning?,
2019)

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)
Son algoritmos de aprendizaje automatico supervisado de cara a reconocer

patrones, estando relacionados con problemas de clasificacion o regresion.

.
,
.
.
.
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.
;

IArtificial.net -~

(Heras, 2020)
Andlisis Bayesiano
Se trata de una inferencia estadistica en la que las evidencias u observaciones

se emplean para actualizar o inferir la probabilidad de que una hipotesis pueda

ser cierta.
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(Analisis Bayesiano Para Un Modelo de Regresion Logistica - MATLAB &
Simulink Example - MathWorks América Latina, 2019)

Regresion Logistica

Las regresiones logisticas son utilizadas para predecir el resultado de una
variable categérica (una variable que puede adoptar un nimero limitado de
categorias) en funcion de las variables independientes o predictivas. Es util
para modelar la probabilidad de un evento ocurriendo como funcién de otros

factores. Por ejemplo, puede utilizarse para predecir el riesgo crediticio.
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(“Qué es y como interpretar una regresion logistica - Incluye Ejemplo,” 2019)
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Regresion Lineal

La regresion lineal consiste en una linea recta que muestra el “mejor encaje”
de todos los puntos de los valores numeéricos. También se llama el método de
los minimos cuadrados porque calcula la suma de las distancias al cuadrado
entre los puntos que representan los datos y los puntos de la linea que genera

el modelo. Asi, la mejor estimacion sera la que minimice estas distancias.

12

10

0 2 4 L] 8 10

Ejemplo de una Regresion Lineal Simple

Series Temporales y Data Mining

Este método combina una mezcla de técnicas de data mining tradicional como
sampleado, clustering y arboles de decision, con otras de forecasting con el
fin de mejorar las predicciones sobre datos recopilados como ventas por

meses o trimestres, llamadas por dia, o visitas a nuestra web por hora.
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X
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Figura 3: Una delimitacion de clasificacion lineal simple para el conjunto
de datos de préstamo. La regiom sombreada denota la clase Sin préstamo.

(“Los Métodos Del Data Mining o Mineria de Datos,” 2019.)
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K-Vecinos mas Cercanos

La frase “Dime con quién vas y te diré quién eres” nos explica a la perfeccion
como funciona este algoritmo de agrupamiento o clustering. Consiste en
reconocer patrones para conocer la probabilidad de que un elemento
pertenezca a una clase segun su cercania en el espacio a los elementos de

esa clasificacion.

Clasel

Clase 2

=
>

X

(Regla de Los K Vecinos Mas Cercanos - EcuRed, 2018.)

Ensemble Models

Es famoso por su precision debido a la disponibilidad de algoritmos de
boosting y bagging. Crea un nuevo modelo entrenando varios modelos
similares combinando los resultados para mejorar la precision, reducir la
varianza y los sesgos e identificar el mejor modelo para usar con nuevos

datos.

Predictions

—- Machine Learning Model3 — Meta Learner- — Final

g E==—

Machine Learning Model5

Decision Making Model

(Tyagi, 2020)
Potenciacion del Gradiente

Lleva a cabo un resampling de nuestro dataset para generar unos resultados

gue formen una media ponderada del conjunto de datos.
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(“Impulso de gradiente - Lo que necesitas saber — Aprendizaje automatico,”
2020)

Modelos de Respuesta Incremental

Suele utilizarse para reducir el Churn o comprobar la efectividad de diferentes
acciones de Marketing. Se modela el cambio de probabilidad causado por una
accion.

(Spain, 2020b)

Las herramientas de mineria de datos realizan andlisis y pueden descubrir
patrones de datos importantes, lo que contribuye en gran medida al negocio,
ya que la brecha es cada vez mayor entre datos e informacién que requiere
un desarrollo sistemético de herramientas de mineria de datos que
convertira las tumbas de datos en “pepitas de oro” de conocimiento.

(Jiawei Han, 2006a)

Metodologias de mineria de datos
Existen varias metodologias de mineria de datos entre las cuales
tenemos:
- Semma.
- Catalyst.
- CRISP-DM.

La metodologia SEMMA se encuentra enfocada especialmente en
aspectos técnicos, excluyendo actividades de andlisis y comprension del

problema que se esta abordando. Se recomienda especialmente usarlo con
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el software de mineria de datos de SAS. El producto organiza sus
herramientas llamadas "nodos" segun las diferentes etapas que componen
el método. En otras palabras, el software proporciona un conjunto de
herramientas especiales para la etapa de muestreo, otras herramientas
especiales para la etapa de exploracion, etc. Sin embargo, los usuarios
pueden usarlo de acuerdo con cualquier otro método de mineria de datos.

(como CRISP-DM por ejemplo).

La metodologia Catalyst, en sus dos modelos, estd compuesta por
una serie de pasos llamados “boxes”. El concepto es que luego de llevar a
cabo una accion, se deben evaluar los resultados y determinar cuél es el
préximo paso (box) a seguir. La secuencia y la interaccion entre los distintos
pasos permiten una flexibilidad muy grande, y una amplia variedad de
caminos posibles.

CRISP-DM, creada por el grupo de empresas SPSS, NCR y Daimer
Chrysler en el afio 2000, es actualmente la guia de referencia mas utilizada
en el desarrollo de proyectos de Data Mining. Estructura el proceso en seis
fases: Comprension del negocio, Comprension de los datos, Preparacion de
los datos, Modelado, Evaluacion e Implantacion. La sucesion de fases, no es
necesariamente rigida. Cada fase es descompuesta en varias tareas
generales de segundo nivel. Las tareas generales se proyectan a tareas
especificas, pero en ninglin momento se propone como realizarlas. Es decir,
CRISP-DM establece un conjunto de tareas y actividades para cada fase del
proyecto, pero no especifica como llevarlas a cabo.

£Qué metodologia utiliza para mineria de datos?
KDnuggets, afio 2007

CRISP-DM — 42%

Propia

SEMMA

Proceso KDD

De la organizacion

Especifica del
dominio

Otra

No utiliza

0% 10% 20% 30% 40% 50%

Fig. 1. Encuesta realizada por la KDnuggets en el aiio 2007
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(Ing. Juan Miguel Moine, 2019)

Herramientas de desarrollo para mineria de datos

julia

R: Es un lenguaje de programacion con un enfoque analitico, lanzado en
1995 como mejora del lenguaje S. Escrito en C, Fortran y en si mismo, el
proyecto cuenta actualmente con el apoyo de la R Foundation for Statistical
Computing. Este lenguaje proporciona un amplio abanico de herramientas
estadisticas, como modelos lineales y no lineales, tests estadisticos, analisis

de series temporales, algoritmos de clasificacion y agrupamiento.

Ventajas

- Excelente gama de paquetes de codigo abierto y de alta calidad. R
tiene un paquete para casi todas las aplicaciones cuantitativas y
estadisticas imaginables. Esto incluye redes neuronales, regresion no
lineal, filogenia, cartografia, mapas y muchos, muchos otros.

- Lainstalacién bésica viene con funciones y métodos estadisticos
integrales muy completos. R también maneja el algebra de matriz
particularmente bien.

- Lavisualizacion de datos es una fortaleza clave con el uso de

bibliotecas como ggplot2.

Desventajas
- R no es un lenguaje rapido. Esto no es un accidente. R fue disefiado
a proposito para facilitarle el analisis de datos y las estadisticas. No

fue diseflado para ser rapido.
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- R es lento en comparacion con otros lenguajes de programacion,
para la mayoria de los propdsitos, es lo suficientemente rapido.

- Especificidad de dominio de R es fantastico para fines estadisticos y
cientificos de datos. Pero no es tan fantastico para programaciones
de propdsito general.

- R no soporta gréficos en tres dimensiones o dinamicos. El resultado
de cada informe puede ser algo pobre visualmente y bastante

anticuado en comparacion con el ofrecido por otros programas.
(Morales, 2019)

En cuanto a Machine Learning, R tiene implementados una gran cantidad de
algoritmos, como consecuencia de las diferentes lineas de investigacion de
grupos que dieron pie a su creacion, debido precisamente al hecho de que R

nacié en el ambito académico.

Como contra en R, esta su curva de aprendizaje, que suele ser mas lenta 'y

complicada si la comparamos con la de Python.
(Python o R. ¢ Qué lenguaje utilizar para el analisis de datos?, 2016)

Python: Es un lenguaje de programacion multiparadigma, por lo que puede
soportar parcialmente la orientacién a objetos, programacion imperativa y
programacion funcional. La historia de Python parte a partir de 1991 desde
gue Guido van Rossum lo presento y desde entonces, se ha convertido en
un lenguaje de uso general extremadamente popular, y se utiliza

impliamente en la comunidad de data science.

Ventajas

- Python es un lenguaje de programacién de uso general muy popular y
general.

- Es muy flexible y open source.

- Es rapido en su ejecucion en comparacion a otros lenguajes como R
o Java.

- Python es un lenguaje facil de aprender. La baja barrera de entrada lo
convierte en un primer idioma, lo que es ideal para aquellos que son

NnUevos en programacion.
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Permite resolver problemas de machine learning.

Consta con paquetes como pandas, scikit-learn y Tensorflow hacen
de Python una opcién sélida para aplicaciones avanzadas de
aprendizaje automatico.

Las numerosas librerias creadas para esta finalidad como: Numpy y
Pandas que implementan funciones para calculos matematicos y
estadisticos, MIpy con algoritmos de aprendizaje maquina, Matploit
que permite la visualizacidén y representacion grafica de los datos.

Su integracién con aplicaciones como MongoDB, Hadoop o Pentaho.
Si atodo ello se le suma la facil y rapida curva de aprendizaje junto
con su versatilidad, hacen de Python un lenguaje de gran calidad para

los analistas de datos.

Contras

Python es un lenguaje de tipo dindmico, lo que significa que debemos
ser muy cuidadosos. Los errores de tipo como pasar una string como
un argumento a un método que espera un numero entero deben
esperarse de vez en cuando.

Para las simulaciones fisicas el lenguaje Python puede resultar
complejo, ya que no trabaja con matrices por defecto, tal como ocurre
con otros lenguajes como Matlab. En definitiva, este lenguaje te es util
siempre que no dependas de una matriz o tengas que trabajar con un
vector complejo, ya que de lo contrario debes importar bibliotecas.

(Morales, 2019)

Los dos motivos principales que han generado un creciente uso de Python

en el campo del andlisis de datos son:

(Python o R. ¢ Qué lenguaje utilizar para el analisis de datos?, 2016)

SQL: Lenguaje de consulta estructurado define, administra y consulta bases

de datos relacionales. El lenguaje aparecio en 1974 y desde entonces ha

sufrido muchas implementaciones, pero los principios basicos siguen siendo

los mismos.
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Ventajas

- Muy eficiente en consultas, actualizacion y manipulacion de bases de
datos relacionales.

- La sintaxis declarativa hace de SQL un lenguaje muy legible. No hay
ambigiedad sobre lo que se debe hacer.

- SQL utilizado en una amplia gama de aplicaciones, por lo que es un
lenguaje muy util para estar familiarizado.

- Los modulos como SQLAIchemy hacen que la integracion de SQL con

otros lenguajes sea sencillo.
(Morales, 2019)

Contras

- Las capacidades analiticas de SQL son bastante limitadas: mas alla
de agregar y sumar, contar y promediar datos, sus opciones son
limitadas.

- Paralos programadores que vienen de un contexto imperativo, la
sintaxis declarativa de SQL puede presentar una curva de
aprendizaje.

- Hay muchas implementaciones de SQL como PostgreSQL, SQLite,
MariaDB. Todas son lo suficientemente diferentes como para hacer

gue la interoperabilidad sea un dolor de cabeza.
(Morales, 2019)

JAVA: Java es un lenguaje extremadamente popular que se ejecuta en la
Maquina Virtual Java. Es un sistema informatico abstracto que permite una
portabilidad perfecta entre plataformas. Actualmente respaldado por Oracle

Corporation.

Ventajas
- Se puede aplicar en muchos sistemas y aplicaciones modernas se
basan en un back-end de Java.
- Tiene la capacidad de integrar métodos de ciencia de datos

directamente en la base de codigo existente es poderosa.

36



Es un buen lenguaje cuando se trata de garantizar la seguridad de
tipos.

Se puede aplicar en aplicaciones de big data de mision critica.

Java es un lenguaje compilado de propésito general y alto
rendimiento. Lo que lo hace adecuado para escribir eficientes codigos
de produccién ETL y algoritmos de machine learning muy intensivos

computacionalmente.

Contras

Para analisis ad-hoc y aplicaciones estadisticas mas dedicadas, la
verbosidad de Java hace que sea una primera opcidén poco probable.
Los lenguajes de script de tipado dinAmico como R y Python se
prestan a una productividad mucho mayor.

En comparacion con los lenguajes especificos de dominio como R, no
dispone de muchas librerias disponibles para métodos estadisticos

avanzados.

(Morales, 2019)

Scala: Desarrollado por Martin Odersky y lanzado en 2004, Scala es un

lenguaje que se ejecuta en la Maquina Virtual Java. Es un lenguaje de multi-

paradigmatico, que permite tanto enfoques orientados a objetos como

funcionales. El framework de computacién de cluster Apache Spark esta

escrito en Scala.

Ventajas

Scala + Spark = Computacion en cluster de alto rendimiento.

Scala es un lenguaje ideal para quienes trabajan con conjuntos de
datos de gran volumen.

Scala pueden tener lo mejor de la programacion orientada a objetos
como funcional.

Scala se compila en el bytecode de Java y se ejecuta en una JVM.
Esto le permite la interoperabilidad con el lenguaje Java en si,
haciendo de Scala un lenguaje de proposito general muy poderoso,

ademas de ser adecuado para la ciencia de datos.
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Contras

Scala no es un lenguaje sencillo para comenzar a utilizar si esta
empezando. Lo mejor es descargar sbt y configurar un IDE como
Eclipse o IntelliJ con un complemento especifico de Scala.

La sintaxis y el sistema de tipos se describen con frecuencia como
complejos. Esto hace que la curva de aprendizaje sea pronunciada

para aguellos que vienen de lenguajes dinamicos como Python.

(Morales, 2019)

Julia: Lanzada en 2011, Julia impresion6 al mundo de la computacion

numeérica. Su perfil se elevo gracias a la adopcién temprana por parte de

varias organizaciones importantes, incluidas muchas de la industria

financiera.

Ventajas

Julia es un lenguaje compilado Just-In-Time, que le permite ofrecer un
buen rendimiento. También ofrece las capacidades de simplicidad,
tipado dindmico y scripting de un lenguaje interpretado como Python.
Julia fue disefiada especificamente para el analisis numérico. Pero
también ofrece programacion de propdsitos generales.

Legibilidad. Muchos usuarios del lenguaje mencionan ésto como una

ventaja clave.

Contras

Madurez. Como nuevo idioma, algunos usuarios de Julia han
experimentado inestabilidad al usar paquetes complementarios. Pero
el nucleo del lenguaje es, al parecer, lo suficientemente estable para
usar en produccion.

Los paquetes limitados son otra consecuencia de la juventud del
lenguaje y de la pequefia comunidad de desarrollo. A diferencia de R

y Python, Julia no tiene la posibilidad de disponer de paquetes.

(Morales, 2019)
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Matlab: es un lenguaje de computacion numérica que se utiliza en el mundo
académico y en la industria. Desarrollado y licenciado por MathWorks, una

compafiia establecida en 1984 para comercializar el software.

Ventajas

- Disefiado para la computacion numeérica. MATLAB es adecuado para
aplicaciones cuantitativas con requisitos matematicos sofisticados,
como procesamiento de sefiales, transformaciones Fourier, algebra
matricial y procesamiento de imagenes.

- Visualizacién de datos. MATLAB tiene incorporadas grandes
capacidades de ploteado.

- MATLAB se ensefia con frecuencia como parte de cursos de pregrado
en asignaturas cuantitativas como Fisica, Ingenieria y Matematicas
Aplicadas. Como consecuencia, es ampliamente utilizado en estos

campos.

Contras
- Licencia propietaria. Dependiendo del caso (uso académico, personal
o empresarial) es posible que tengamos que desembolsar una gran
cantidad de dinero. Existen alternativas gratuitas disponibles como
Octave.
- MATLAB no es una opcion obvia para programacion de propésito

general.
(Morales, 2019)

R es una buena opcién cuando el analisis de datos requiere una
computaciéon independiente o un andlisis individual en los servidores,
mientras que Python se puede usar cuando el analisis de datos requiera ser
integrado con las aplicaciones webs o si se necesita incorporar el cédigo de

analisis estadistico en una base de datos de produccion.

Se debe tener en cuenta, en funcién de nuestros conocimientos previos en
programacion, estadistica, etc., si R o Python resultaran mas facil de
aprender y poner en practica, se debe tener en cuenta que el objetivo es

resolver el problema que tenemos entre manos, y aprender el uso de las
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herramientas para resolverlo no debe convertirse en el nucleo del problema

en si.

(Python o R. ¢Qué lenguaje utilizar para el analisis de datos?, 2016)

Origen del café

El café es el segundo producto mas consumido a nivel mundial
después del agua, este tiene sus origenes en Africa. Es tan antiguo, que no
existen documentos escritos sobre cuando se comenzo a tomar. Su nombre
es una derivacion de la palabra Qahwa, que significa excitante, energético,
Vigoroso.

Todo lo que tenemos son algunas leyendas tribales que han
perdurado durante afios, como sabiduria popular. La mas famosa dice asi:
“Se cuenta que los miembros de las tribus observaron cémo las cabras
presentaban un comportamiento mas energético de lo normal, tras comer
cierto tipo de bayas. Algunos de ellos decidieron probarla y comprobaron
esos beneficios, siendo las primeras personas en consumir café en toda la
historia de la humanidad.”. A pesar de no haber documentos fidedignos
sobre cuando se comenzo a consumir, se sabe que no fue hasta el siglo XV,
cuando se comenzaron a tener las primeras evidencias del consumo del
esta.

El café comenzé a venderse entre los monasterios sufies de Etiopia 'y
Yemen. Su expansion alcanzé la poblacion islamica en el siglo XVIy salté a
Europa a principios del siglo XVII. Su comercio tuvo lugar entre la Republica
de Venecia y el norte de Africa, en el mismo siglo llegé al continente asiatico
a traves de la India, abriendo asi mercados en Japon y China. Lleg6 al
Nuevo Mundo a mediados del siglo XVII y llegd a Nueva York, pero no fue
hasta 1773 que se convirtié en un borracho estadounidense. (“Historia del

café - Descubre todo sobre sus origenes,” 2015)
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Robusta vs Arabica

Coffea cenephora

Coffea Arabica
Forma redonda y
fisura recta Forma alargada y
fisura curva

Granos menos
densos Granos menos densos
Cultivo mas

2 Cultivo mas delicado
resistentes

-calidad - aroma +cafeina realidad +aroma -cafeina
-calidad >precio <calidad <precio

Cultivo entre
los 600/800 m
vlios 2000

Cultivo entre
los Oy los
600/800 m.

https:/cafesabora.com/ sAIB'.l‘A
cafés tostados no dia

(Sabora, 2016)

El café se encuentra en el centro de la cereza que esta dentro de la
planta del café, los granos son considerados como un tesoro escondido
apreciado por personas de todo el mundo. Segun la Asociacion Britanica del
Café, en general, el Reino Unido debe alrededor de 95 millones de tazas de
café al dia, este se cultiva alrededor de mas de 50 paises alrededor del
“cinturén del café", incluidos lugares como Africa, América Latina y Asia.
Café Africa

Se cree que el café africano es uno de los mejores del mundo debido a
su sabor maravillosamente distintivo. El café tradicionalmente africano
cuenta con las siguientes caracteristicas:

e Almibarado.

e Acidez media.

e Tostado ligero a medio.

Ameérica Latina

Se cree que es una de las capitales cafeteras del mundo, el café de
América Latina constituye la mayoria de las mezclas que se encuentran en
los supermercados en la actualidad. El sabor se disfruta universalmente, lo
que se atribuye principalmente a su sabor bien completo. Algunas de las

caracteristicas clave que posee el café latinoamericano son:
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e Sabor a nuez.
e Baja acidez.

e Tostado ligero o medio.
Asia

Asia es el hogar de algunas de las mezclas de café méas exclusivas con
sabores intensos y Gnicos como ningun otro. Por lo general, puede esperar
gue el café asiatico sea:

e Terroso.

e Suave acidez.

e Tostado oscuro.

(La historia del café | Nescafe Argentina, 2015)

El café ardbico crece en las alturas y es mas sensible a las
temperaturas y los parasitos mientras que el café robusto es mas resistente,
crece también en lugares bajos con temperaturas que a veces superan los
300

(passalacqua, 2019)

El Café Robusta tiene el doble de cafeina que el ardbica. Es un tipo de
variedad original de Africa centra que, al crecer en zonas secas, €s poco
digestivo, tiene un gusto final amargo, con mucho cuerpo y pocos
perfumado. Su cultivo representa el 43% de la produccion mundial y es un
café mas econdmico que la variedad (cafesaula, 2014),

Robusta es una especie diploide. Es un arbusto méas grande que el
cafeto de arabica y su crecimiento es robusto. El sistema de raices de

robusta, aunque grande es poco profundo comparado con arabica, y la masa
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de raices de alimentacion esta confinada a las capas superiores del suelo.
Las hojas son anchas, grandes y de color verde palido. Las flores son
blancas y fragantes, y forman racimos mayores que los de ardbica. Las
flores se abren al séptimo u octavo dia, después de recibir la lluvia. Al
contrario del arabica, el robusta es auto estéril, es decir que su 6vulo no
puede ser fertilizado con su propio polen por lo que necesita una polinizacion
cruzada. Las cerezas son pequefas, pero mas numerosas en cada nudo
que en el ardbica, variando de 40 a 60 o mas. Maduran en unos 10 u 11
meses y estan generalmente a punto para la recoleccion dos meses mas
tarde que las de arabica. (11.9.1-Calidad Del Café-Robusta - La Especie,
n.d.)

Hanna dice: “Robusta se considera de calidad mucho mas baja que Arabica.
Sin embargo, es debatible qué porcentaje de este problema de calidad se
debe atribuir a la genética, en comparacion con el hecho que Robusta
generalmente no tiene los mismos estandares de calidad que Arabica”.
(Kanniah, 2020)

Café arabico: Arabica representa alrededor del 70% de la produccién
mundial de café, y generalmente, se considera que produce un café de
mejor sabor. Por supuesto, el sabor exacto de un café depende en gran
medida de su origen, método de procesamiento y otros factores.

Gonzalo Hernandez es el presidente de Coffea diversa, una empresa de
abastecimiento de café verde ubicada en Costa Rica. El dice: “No hay una
receta o descripcion general en términos del perfil de sabor de Arabica,
dependiendo de las variables. El perfil de sabor podria ser achocolatado,
especiado, floral, acaramelado, con una acidez brillante, acidez seca o de
baja acidez, jugoso, afrutado, etc.”.

(Kanniah, 2020)
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Tipos de tostado.
Tostado Ligeros: Un tostado ligero tiene un sabor de grano suave y tostado
con un cuerpo liviano, una marcada acidez y sin aceite en la superficie de los

granos. El tostado mas ligero se llama canela clara.

Tostados medios: Un tostado medio tendra mas cuerpo y menos acidez
gue un tostado ligero, pero tampoco tiene aceite en la superficie de los

granos. Se conoce comunmente como tostado americano.

Tostados intensos: Los tostados oscuros son los mas fuertes y su sabor
dulce ahumado también puede ser amargo. Los granos tostados franceses
son casi negros. Los granos tostados italianos son negros, caramelizados y

aceitosos.

(La historia del café | Nescafe Argentina, 2015)
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“La temperatura del grano es crucial”’, me cuenta Andrew. “Pero igualmente
crucial es que debe usarse un reloj y un cronémetro. El tiempo y la

temperatura lo son todo”.

También te puede gustar ;Qué Ocurre Durante El
Tueste Del Café? Los Cambios Quimicos

Las lecturas de la temperatura del grano. Credito: Zach Latimore

(Latimore, 2019)

Tabla 2. Etapas y cambios fisicos en el proceso de torrefaccion™

Produccidn de COs por  propenacidn  de
carbohidraies, probeinas y grasas

Agrielamiznds  del  grano  (crepilacitn) ¥
afloramiento del aceile en la suserficie.

250 Mepra, Deja de Sobretorrefsecion, se caboniza y el aroma
gin brilla || awmentar || desaparece.

TEMPERATURA
| DEL GRAND [°C} COLOR |\I'G-LLFIIEH | PROCESO
| 104 [ Amarilis || | Desecacidn v pardida de agua.
Reacciones oe reducdon de AFGEETEs
| 120-130 |Easlﬂn‘ﬂ | p————
| 130180 |Marmdn || Awmenia || Caramekzacidn de azdcanes.

180-2040 | Marman |P.|.||‘|'|Ef‘ﬂa

200-230 Marman Aumenta

Fuenie: Extraccidon de aceite esencial a partir de cafié brocado.

(Duarte, 2002)

MARCO LEGAL.

El Reglamento de Régimen Académico, Capitulo Il De la Estructura
Curricular, articulo 21, Unidades de organizacion curricular en las carreras
técnicas y tecnologicas superiores y equivalentes; y, de grado.

- Unidad de Titulacion: Es la unidad curricular que incluye las

asignaturas, cursos 0 sus equivalentes, que permiten la validacion
académica de los conocimientos, habilidades y desempefios

adquiridos en la carrera para la resolucion de problemas, dilemas o
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desafios de una profesion. Su resultado final fundamental es: a) el
desarrollo de un trabajo de titulacion, basado en procesos de
investigacion e intervencion o, b) la preparacion y aprobacion de un

examen de grado de caracter complexivo (CES, 2017a, p.12).

En cuando al trabajo de titulacion, el CES la define como:

Propuesta innovadora que contenga, como minimo, una investigacion
exploratoria y diagndstica, base conceptual, conclusiones y fuentes de
consulta. Para garantizar su rigor académico, el trabajo de titulacion debera
guardar correspondencia con los aprendizajes adquiridos en la carrera y
utilizar un nivel de argumentacion coherente con las convenciones del campo

del conocimiento. (p. 13).
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CAPITULO Il
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

Metodologia de la investigacion es el elemento que enlaza el sujeto con
el objeto de la investigacion.(“Metodologia de la investigacion (definicion y
conceptos),” 2018). Sin ella es inadmisible llegar a la I6gica que trasfiere al
conocimiento cientifico. También es el conjunto de procedimientos y técnicas
que se aplican de manera ordenada y sistematica en la realizacién de un
estudio.(Significado de Metodologia de la investigacion, 2015) Para el trabajo
investigativo debe acompafiado de los debidos métodos y tipos de
investigacion, los cuales permiten orientar la busqueda de conocimiento del
proyecto ademas de las técnicas y herramientas de levantamiento de

informacion pertinente al problema a resolver.

El tipo de investigacion es por factibilidad que describe lo facil o dificil
gue puede resultar hacer algo. Cuando se establece una meta en el trabajo,
se piensa en la factibilidad a largo plazo de lograr lo que se desea. Indica si

vale la pena invertir en un proyecto.

Cuando se habla sobre la factibilidad de un proyecto, realmente se esta
discutiendo si se puede lograr 0 no, ¢,qué tan factible es? Por ejemplo, si se
desea cuestionar el plan de un hombre de pintar toda su casa en un solo fin
de semana, se le diria que debe analizar la factibilidad de esa tarea. Esto

permitird preguntar si se puede hacer o no.(Corvo, 2019)

Por lo expuesto en este capitulo que esta dedicado a la identificacién
del tipo de investigacion, poblacién y herramientas utilizadas para el
levantamiento de la informacion. Asi mismo se realizara el analisis de la

informacién obtenida.
TIPO DE INVESTIGACION

La metodologia de la investigacion utilizada en el trabajo de titulacion
para poder generar resultados del proceso de mineria de datos, el cual tiene
un enfoque cualitativo, el cual esta centrado en la interpretacién y los

resultados descriptivos. (Método Cualitativo - Concepto, Caracteristicas y
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Ejemplos, 2019) . Produce informacion solo en los casos particulares que
estudia, por lo que es dificil generalizar, s6lo se puede hacer mediante

hipotesis.

Los métodos cualitativos se basan en principios tedricos como la
fenomenologia, la hermenéutica y la interaccion social EI método de
recoleccion de informacion utilizado es diferente al método cuantitativo porque
no puede reflejarse en cantidad. La idea es explorar las relaciones sociales y
describir la realidad a medida que el protagonista la vive. (“¢;, Qué es el método

cualitativo?,” 2015)
METODOLOGIA DE MINERIA DE DATOS

El tipo de investigacion tomado en cuenta sera una investigacion por

objetivos la cual se basa en la investigacion pura y aplicada.

Existen diferentes metodologias dentro del campo de la Mineria de
datos, de acuerdo con lo investigado, se procedi6é a comparar las
metodologias para seleccionar la mas idonea para el trabajo de investigacion
es CRISP-DM, la cual es se establece en un proyecto como una secuencia
de fases que son:

e Compresion del negocio.

e Comprension de los datos.
e Preparacion de los datos.
e Modelado.

e Evaluacion.
Comprension del negocio:

El objetivo de esta fase es alinear los objetivos del proyecto de data mining
con los objetivos del negocio. Tratando asi de evitar embarcarnos en un
proyecto de mineria de datos que no produzca ningun efecto real en la

organizacion.

En esta fase deberemos ser capaces de:
e Establecer los objetivos de negocio.

e FEvaluar la situacion actual.
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e Fijar los objetivos a nivel de mineria de datos.

e Obtener un plan de proyecto.
Comprension de datos:

Dos puntos clave en esta fase: conocer los datos, estructura y distribucion, y

la calidad de los mismos.

En esta fase deberemos ser capaces de:
e Ejecutar procesos de captura de datos.
e Realizar tareas de exploracion de datos.
e Gestionar la calidad de los datos, identificando problemas y

proporcionando soluciones.
Preparacion de datos

El objetivo final de esta fase es obtener los datos finales sobre los que

aplicaran los modelos.

En esta fase deberemos ser capaces de:
e Establecer el universo de datos con los que trabajar.
e Realizar tareas de limpieza de datos.

e Construir un juego de datos apto para ser usado en modelos de

mineria de datos.

e Integrar datos de fuentes heterogéneas si es necesario.
Modelado

El objetivo dltimo de esta fase es construir un modelo que nos permita

alcanzar los objetivos del proyecto.

En esta fase deberemos ser capaces de:

e Seleccionar las técnicas de modelado méas adecuadas para nuestro

juego de datos y nuestros objetivos.
e Fijar una estrategia de verificacion de la calidad del modelo.
e Construir un modelo a partir de la aplicacién de las técnicas

seleccionadas sobre el juego de datos.
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e Ajustar el modelo evaluando su fiabilidad y su impacto en los objetivos

anteriormente establecidos.
Evaluacién del modelo

En esta fase nos centrarnos en evaluar el grado de acercamiento del

modelo a los objetivos de negocio.

En esta fase deberemos ser capaces de:
e Evaluar el modelo o modelos generados hasta el momento.
e Revisar todo el proceso de mineria de datos que nos ha llevado hasta
este punto.
e Establecer los siguientes pasos a tomar, tanto si se trata de repetir
fases anteriores como si se trata de abrir nuevas lineas de

investigacion.

(Rueda, 2019)

Data Mining for the Masses

1. Business
Understanding
6. Deployment 2. Data
Understanding

5. Evaluation 3. Data
Preparation
4. Modeling

Figure 1-1: CRISP-DM Conceptual Model.

(Data Mining for the Masses, 2012b)
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POBLACION Y MUESTRA
Poblacion:

La poblacion estuvo constituida por el jefe de control de calidad, supervisor

general.
Muestra:
Para esta investigacion se tomara el 100% de la poblacion.
Para que la muestra sea representativa se han tomado los datos de diferentes

producciones dentro de la misma calidad, el tipo de muestreo sera
conglomerado

POBLACION DE ... N

Proceso de Tostion 250
Proceso de extraccion 3472
Proceso de centrifuga 4825
Proceso de 5800

Evaporacién

Proceso de Spray 2592

TOTAL 16939

EL TAMANO DE LA MUESTRA

2
n=
n— m (0.06)2(2-1) +1
e?(m—-1)+1 )
n=— -
(0.0036)(1) +1
2
n=_°>_
1.0036
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n =1.992852583




INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

El instrumento usado paralarecoleccion de datos utilizado es la entrevista
abierta, debido a que es importante tener las explicaciones especializadas de

los encargados de la produccion.
Resultado y analisis de entrevista

Las entrevistas fueron realizadas a 2 personas claves dentro de la produccion
de café, Algunas preguntas se realizaron solo al jefe de control de calidad.
Para mayor comprension a continuaciéon en la tabla se mostraran los roles y

los cargos de las personas que fueron entrevistadas

Rol del entrevistado Entrevista
Jefe de control de calidad E1l
Supervisor general. E2

Tal y como se puede ver en la tabla los 2 roles de las personas a las que se
les realizo la entrevista, las cuales cumplen un rol muy importante en la
produccion de café de la compafiia ASKELGADO S.A.

Preguntas realizadas en la entrevista

¢Como define usted la seleccion de los recursos de la produccién
A/R?

¢Cuando tienen una produccién que pardmetros toman en cuenta en

cada area?

¢Con que frecuencia se realiza el analisis para la asignaciéon de

recursos?

Actualmente, ¢existe un método tecnoldégico para poder resolver de

manera mas rapida la asignacion de recursos?
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Estan de acuerdo con la implementaciéon de un modelo predictivo

como un arbol de decision para el analisis de los datos?

Como ya fue mencionado anteriormente existieron preguntas en comun en la
entrevista, las cuales nos permiten decir que los 2 expertos tanto el jefe de

control de calidad como el supervisor general, coinciden en sus respuestas.

Ambos explicaron los procesos que y los recursos que se usan para el
procesamiento de café en la calidad A/R sobre todo basado en los

parametros que estos deben cumplir, ya que al ser una calidad de 50%
arabica y 50% robusta su recurso mas importante después del recurso

humano son estos 2 tipo de café.

El: El jefe de control de calidad con respecto a su rol dentro del trabajo de
investigacion, pudo mencionar la importancia de la exista un recurso
tecnoldgico, como un algoritmo de arbol, ya que estos son usados en BPM y
se les puede dar otro sentido en la produccion de café, lo que le permita

ocuparse de otra informacion diferente a la de la asignacion de recursos.

Actualmente el indico que hay mucha informacion que solo existe en
papeles, debido a que no hay una persona encargada del paso de
informacion de los reportes que se entregan en cada produccion, por el
tiempo que este lleva, también considera que, aunque esta calidad se
produce entre 1 a 2 veces al afio con posible aumento, es importante que
exista informacion y sobre todo la importancia de que los historicos puedan

ser analizados para la toma de decisiones.

E2: El supervisor general estuvo enfocado en la facilidad de la lectura de la
informacion y los pardmetros que practicamente se toman en cuenta como
los recursos a usar para poder tomar decisiones sobre la presion de las
bombas, sobre si algo puede pasar en la produccion y de como debe
interpretar los datos sin necesidad de acudir a alguna ayuda extra, lo cual le
permite ahorrar mucho tiempo en busqueda de papeles. La verdad, si
serviria de mucho para asignar recursos y poder llevar un control de como

se han venido manejando las producciones pasadas.
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CAPITULO IV
PROPUESTA TECNOLOGICA

En este capitulo se desarrollara el modelo predictivo planteado mediante el
uso de mineria de datos y su metodologia CRISP-DM, cumpliendo cada etapa
y desarrollando cada proceso propuesto en la misma. A continuacion, se
detallar el desarrollo en cada etapa de la metodologia en la herramienta de

mineria de datos elegida segun sus caracteristicas.
HERRAMIENTAS DE DESARROLLO

La herramienta en la que se hara la implementacion de la metodologia CRISP-
DM es en Jupyter, es una pagina interactiva de desarrollo, es flexible y permite
desarrollar en diferentes lenguajes como Python3, C++, R, Java de manera
dindmica, a la vez que integrar en un mismo documento tanto bloques de
codigo como texto, graficas o imagenes. Es un SaaS utilizado ampliamente
en analisis numérico, estadistica y machine learning, entre otros campos de

la informética y las matematicas. (Project Jupyter, 2020)

- Jupyter.
- Python.

- Excel.

El lenguaje de programacion usado para implementar el algoritmo de
mineria de datos es Python, de acuerdo al problema planteado ya que en
comparacion a los diferentes métodos como lo son R, RapidMiner y SQL,
Python permite que el aprendizaje sea mas rapido y efectivo mientras que R
tiene una curva de aprendizaje mas lenta y complicada. También, aunque
ambos lenguajes permiten realizar las mismas operaciones Python se vuelve

una opcion mas viable por su rapidez y facil adaptacion.

(admin, 2015)
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Modelo para la asignacién de recursos de la calidad
A/R de la compariiia ASKELGADO S.A.

Se presenta un modelo para la asignacion de recursos de la calidad A/R, el
cual se encuentra dividido en la comprension del negocio, el analisis y proceso

de datos, las técnicas de mineria, filtro y analisis de datos y la generacion.
Conceptualizacion del modelo propuesto.

Partiendo de los términos mencionado previamente, se considera “La mineria
de datos para la asignacion” como: el conjunto de técnicas y modelos,
aplicados con el fin de optimizar los recursos y minimizar los tiempos de

asignacion de los mismos.

Es importante conocer que no existen soluciones Unicas para la asignacion
de recursos para la calidad de café A/R, esto se da porque no hay un Unico
escenario y sus variables pueden variar de acuerdo a factores internos o

externos

Comprensién Anélisis y Procesamiento Técnicas de mineria
del negocio de datos

datos

Generacién de datos

Figura 1. Representacion grafica del modelo para la asignacién de recursos.

Los componentes del modelo son:
- Comprension del negocio: Contiene la comprension del negocio,
comprensiéon del problema y el reconocimiento de la informacion.
Este componente genera como salida, la obtencion de los datos que

se encontraban almacenados documentos fisicos.
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Andlisis y Procesamiento de los datos: Contiene la digitalizacion de
los datos, el pre-procesamiento de datos y el andlisis de datos.
Recibe como entrada la informacion de las areas del procesamiento
del café y genera como salida el andlisis de los datos.

Técnicas de Mineria: Contiene la evaluacion de las técnicas de
mineria como la regresion multiple y el arbol de decisiones. Recibe
como entrada los datos que fueron analizados previamente y
genera como salida la técnica que tiene mejor precision y una
regresion de la técnica para realizar la prediccion.

Filtro y Analisis de datos: Contiene la implementacion y aplicacion
de la prediccién de los datos y el filtrado de la informacion para la
calidad A/R. Recibe como entrada la data previamente analizada y
genera como salida los datos filtrados.

Generacion de datos: Recibe los datos filtrados para generar la data

gue serad mostrada para la toma de decisiones.

Para la instrumentacion del modelo se siguen los siguientes procesos

Comprension del
negocio Evaluaciénde

técnicas de mineria
l Conocer

l determinar Seaplica

o i Andlisis i s i ,
Comp! del Serealiza b 8y Seaplican Técnicas de Arbol de
negocio mineria Decision
8 datos Se aplia
Saber que se Retolectar De las 5 rea el
necesita documentos.
Seaplia

” Reconocimiento s s .
Comprension Digitalizacién de los Pre-procesamiento

y obtencion de d o
atos en archivos CSV
del problema informacion dedatos

Se
= Finalmente Filtro implementa i6
Generacidn de datos N Y Imp!emgrvtac|ony
dich Anilisis de aplicaciénde la
predichos datos prediccion

ISE realiza

Filtradode
informacion
para la calidad
A/R

Regresion
multiple

Figura 1. Instrumentacion del modelo para la asignacion de recursos de la calidad

A/R.
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Descripcion de los procesos de la instrumentacién del modelo.

- Comprension del negocio: proceso que contiene como objetivo la
comprensién del negocio para poder comprender el problema que
se estd planteando y asi poder realizar un reconocimiento y
obtencion de informacion.

- Andlisis y procesamiento de datos: el proceso tiene como objetivo
la digitalizacién de los datos en archivos CSV que fueron obtenidos
fisicamente para asi poder ser pre-procesados, también se analiza
gue técnica de mineria se van a usar.

- Técnica de Mineria: el proceso tiene como objetivo determinar cual
de las técnicas evaluadas en el proceso anterior tiene mejor
rendimiento, de las cuales se tiene la regresion mdultiple y el arbol
de decision.

- Filtro y andlisis de datos: el objetivo de este proceso es implementar
la aplicacion de la prediccion vy filtrar la informacion que contendra
la calidad A/R.

- Generacion de los datos predichos: el objetivo de este proceso es
gue una vez filtrada toda la informacion para calidad de café A/R se

genera solo la data necesaria para su interpretacion.

El procesamiento de la informacién de las areas de produccion permite
identificar los recursos necesarios para que sean referente en la siguiente
toma de decisiones, aprovechando la ganancia de tiempo en la decision y

dando pauta a mejorar.
Objetivo

Determinar los recursos que se van a utilizar para la produccion de la
calidad A/R, con el fin de optimizar el proceso de asignacién de recursos de

manera que reduzcan tiempos en la toma de decision.
Descripcion de la solucion:

El programa presentara los resultados de la aplicacion de las técnicas
de mineria de datos que determinan cuales son los recursos que se van a usar

y cudles son los valores que estos contienen para que puedan cumplir con la
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calidad antes mencionada, se alimentara de varios archivos CSV que
contienen las variables correspondientes a cada area y valores que estos

deben cumplir.
Herramienta de Mineria de Datos:

La herramienta para la programacion de la mineria de datos es Jupyter,
la misma que se alimenta de archivos en formato CSV al cual se le aplican las
técnicas escogidas, como el arbol de regresion, para determinar los recursos

a usar.
Proceso

En los siguientes parrafos se presentara el proceso de las fases de la

mineria de datos para la asignacion de recursos.
Recopilacion de datos

La primera fase consiste en la recoleccion de la informacion de cada
una de las éareas de produccién conformadas por Tostion, Extraccion,
Centrifuga, Evaporacion y Spray, correspondiente a los afios 2018-2019 se
obtuvieron de documentos fisicos e informes por el jefe de produccion, las
cuales fueron procesadas a ser digitalizadas para en archivos de Excel con

extensiéon CSV para poder ser procesadas.

De los cuales exiten en totalidad 53939 datos los cuales estan divididos en

. Cantidad de Cantidad total de Cantidad
Cantidad total de . ~ . ~
dat Variables por afio Suma de variables por afio total de
atos
afios variables
- 2018 2019 2018 2019
Variables  Campos
Tostion 10 606 583 1189 6060 5830 11890
Extraction 41 242 225 467 9922 9225 19147
Centrifuga 25 142 93 235 3550 2325 5875
Evaporacion 35 200 143 343 7000 5005 12005
Spray 27 96 90 186 2592 2430 5022
276 1286 1134 2420 29124 24815 53939
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CAMPOS CAMPQOS
TOSTION 2018 2019 5018 5019
int 1 1 606 583
object 3 3 1818 1749
float 6 6 3636 3498
6060 5830
CAMPOS CAMPOS
EXTRACCION 2018 2019 2018 2019
int 484 450
object 726 675
float 36 36 8712 8100
9922 9225
CAMPOS CAMPOS
CENTRIFUGA 2018 2019 5018 2019
int 1 1 142 93
object 0 0 0 0
float 24 24 3408 2232
3550 2325
CAMPOS CAMPOS
EVAPORACION 2018 2019 5018 5019
int 1 1 200 143
object 0 0 0 0
float 34 34 6800 4862
7000 5005
CAMPOS CAMPOS
SPRAY 2018 2019 2018 2019
int 1 1 96 90
object 0 0 0 0
float 26 26 15756 15158
15852 15248

Estos datos fueron solicitados a el Jefe de Produccion y Supervisor de

Planta, quienes facilitaron la informacién necesaria para su analisis.

Los datos obtenidos de cada una de las areas son los siguientes:
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— Tostion

Campos Tipo de Datos Descripcion

batch int64 Cuenta el numero de
cargas en los tostadores

tipo object Tipo de café que carga

hora_inicio object Hora de inicio de carga

hora_fin object Hora de finalizacion de
carga

temp_inicial float64 Temperatura inicial y final
del tostador

agua float64 Agua sobre segundo

k_cafe_verde float64 Kilos de café Verde

k_cafe_tostado float64 Kilos de café Tostado

color_pvolt float64 Color del café tostado

h2o float64 Porcentaje de agua

— Extraccién

Campos Tipo de Datos Descripcién
N_ext int64 Numero de extracciones
extractor# Numero de extractor

int64
carga_kg int64 Cantidad de carga en KG
hora_arranque object Hora de arranque de cada

extractor

60




h_env_balanza

Envié del café tostado a

object las balanzas

h_corte object Hora de corte del extractor

hidrolisis int64 Cantidad de Hidrolisis

t parada_min int64 Tiempo de parada del
extractor

flujo int64 Flujo de alimentacién de
agua

temp_cal int64 Temperatura del agua en
el calentador

p_calentador int64 Presion de agua en el
calentador

brix float64 Brix del cafe

solido_soluble float64 Rendimiento del solido

rendimiento int64 Porcentaje de rendimiento

kg._solido_soluble int64 KG de solido soluble

ph_agua_blanda int64 Ph. Del agua blanda

brix_bagazo int64 Brix del bagazo

temp_extl int64 Temperatura del extractor
1

presion_extl int64 Presion del extractor 1

reflujo_extl int64 Reflujo del extractor 1

temp_ext2 int64 Tempreatura del extractor
2

presion_ext2 int64 Presion del extractor 2

reflujo_ext2 int64 Reflujo del extractor 2

temp_ext3 int64 Tempreatura del extractor

3
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presion_ext3 int64 Presion del extractor 3

reflujo_ext3 int64 Reflujo del extractor 3

temp_ext4 int64 Tempreatura del extractor
4

presion_ext4 int64 Presion del extractor 4

reflujo_ext4 int64 Reflujo del extractor 4

temp_ext5 int64 Tempreatura del extractor
5

presion_ext5 int64 Presion del extractor 5

reflujo_ext5 int64 Reflujo del extractor 5

temp_ext6 int64 Tempreatura del extractor
6

presion_ext6 int64 Presion del extractor 6

reflujo_ext6 int64 Reflujo del extractor 6

temp_ext7 int64 Tempreatura del extractor
7

presion_ext7 int64 Presion del extractor 7

reflujo_ext7 int64 Reflujo del extractor 7

temp_ext8 int64 Tempreatura del extractor
8

presion_ext8 int64 Presion del extractor 8

reflujo_ext8 int64 Reflujo del extractor 8

— Centrifuga
Campos Tipo de Datos Descripcion
horas int64 Hora de clarificado
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stock _bruto float64 Stock de extracto bruto

centrifuga float64 Stock de extracto de
centrifuga#1y 2

ext_brix float64 Brix del extracto

ext_temp float64 Temperatura del
extracto

ext_presion float64 Presion del extracto

ext_presion.1 float64 Contrapresion de la
extracion

ext_filtro float64 Filtro del extracto

cent_rpm float64 Centrifuga RPM

cent_aceite float64 Aceite de la centrifuga

ctf_amp float64 Centrifuga AMP

lavado_agua float64 Cantidad de agua en el
lavado de centrigua

lavado_quimico float64 Quimicos del lavado

t d_parc float64 Tiempo de parada

t d_total float64 Total de tiempo

tnl float64 Lavado de tanque 1

tn2 float64 Lavado de tanque 2

tn3 float64 Lavado de tanque 3

tn4 float64 Lavado de tanque 4

tn5 float64 Lavado de tanque 5
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tn6 float64 Lavado de tanque 6
tn7 float64 Lavado de tanque 7
tn8 float64 Lavado de tanque 8
tn9 float64 Lavado de tanque 9
tn10 float64 Lavado de tanque 10

— Evaporacion

Campos Tipo de Datos Descripcion

Hora object Hora de evaporacion

Tanque_N float64 Numero de tanque de
alimentacion

Cantidad_lts float64 Cantidad de litros en el
tanque de
alimentacion

temp float64 Temperatura del
tanque de
alimentacion

brix float64 Brix del tanque de
alimentacion de
evaporacion

filtro object Filtro del tanque de
alimentacion

agua_entrada_PSI float64 Agua de la torre,
entrada PSI

agua_entrada_C float64 Agua de la torre,
entrada en grados
centigrados
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agua_salida_PSlI

float64

Agua de la torre, salida
PSI

agua_salida_C

float64

Agua de la torre,
salida, en grados

centigrados

alim_extr_al_evapor/hora

float64

Alimentacion de flujo
del extracto al
evaporador para la

evaporacion por hora

bomba_frec_entrada

float64

Bomba de frecuencia
de entrada de la

alimentacién del flujo

bomba_frec_salida

float64

Bomba de frecuencia
de salda de la

alimentacioén del flujo

Vacio HG

float64

Bar de entrada de

alimentacién del vapor

bomba_vacio_IN

float64

Vacio IN de

alimentacioén del vapor

calent C

float64

Temperatura del
calentador en grados

centigrados

efl_calandrina

float64

Grados centigrados
de calandria del efecto
1

efl_producto

float64

Grados centigrados
del producto del efecto
1

efl vacio IN

float64

Vacio IN del efecto 1

efl filtro

float64

Filtro del efecto 1
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efl_brix float64 Brix del efecto 1

ef2_calandrina float64 Grados centigrados
de calandria del efecto
2

ef2_producto float64 Grados centigrados
del producto del efecto
2

ef2_vacio IN float64 Vacio IN del efecto 2

ef2_filtro float64 Filtro del efecto 2

ef2_brix float64 Brix del efecto 2

b-1 float64 Sello de las bombas
de agua, bomba 1

b-2 float64 Sello de las bombas
de agua, bomba 2

b-3 float64 Sello de las bombas
de agua, bomba 3

b-4 float64 Sello de las bombas
de agua, bomba 4

b-5 float64 Sello de las bombas
de agua, bomba 5

ext_hora float64 Hora de extracto
concentrado

ext_tanq float64 Numero de tanque de
extracto de
concentrado

ext_concentrado float64 Concentrado del
extracto
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ext_brix float64 Brix del extracto
concentrado

ext_filtro float64 Filtro del extracto del
concentrado

Spray

Campos Tipo de Datos Descripcion

hora Int64 Hora de spray

Stock _Extracto_spray | float64 Stock de extracto en
spray

ext_brix float64 Brix del extracto

ext_temp float64 Temp extracto

temp_placa float64 Temperatura de la
placa extracto

presion_bomba float64 Presion de las toberas
del extracto

presion_toberas float64 Temperatura de
entrada de aire

aire_temp_entrada float64 Temperatura de salida
de aire

aire_temp_salida float64 Temperatura de aire
del cono

aire_temp_cono float64 Abertura del ventilador
del aire

aire_abertura_vent float64 Abertura de damper del

aire
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aire_abertura_damp float64 Vacio del aire

aire_vacio float64 Retorno de finos del
aire

aire_retorno_finos float64 Retorno de finos aire

aire_humos_comb float64 Humos y combustible
de aire

horno_tobera_uso float64 Tobera en uso horno

hora_presion_entra float64 Presion entrada del
horno

horno_presion_retorno | float64 Presion de retorno
horno

horno_volumen_tanque | float64 Volumen tanque del
horno

inyeccion_co2 float64 Inyeccion de Co2

equipos_bombas float64 Bombas

equipos_motores float64 Motores

equipos_toberas_uso float64 Toberas en uso

equipos_tableros float64 tableros

soluble float64 Soluble

soluble_total float64 Total de soluble

Pre-Procesamiento de datos.

La fase de pre-procesamiento permite determinar cuales son los datos

gue mayor relevancia tienen.

Se procedieron a llamar los datos de Tostidn, extraccion, centrifuga,

evaporacion y spray de los afios 2018-2019, los cuales fueron ingresados en
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el programa Fig 1 Clase cargardatos, estos datos fueron ingresados con datos
de columnas que el experto considero como primera instancia los mas
importantes como un primer filtro. De los cuales cada area se quedo con los
siguientes datos:

Tostion: café verde, café tostado y el color del café, Fig 2 datos de la clase
cargardatos Tostion, Fig 3 datos de la clase cargardatos tostion.

Extraccién: hidrolisis, brix, temperatura y presion, Fig 4 datos de la clase
cargardatos extraccion, Fig 5 datos de la clase cargardatos extraccion.
Centrifuga: al stock bruto y temperatura, Fig 6 datos de la clase cargardatos
centrifuga, Fig 7 datos de la clase cargardatos centrifuga.

Evaporacion: cantidad en litros, el efecto, el efecto del brix y el brix de la
extraccion, Fig 8 datos de la clase cargardatos evaporacion, Fig 9 datos de la
clase cargardatos evaporacion.

Spray: stock del extracto y el brix, Fig 10 datos de la clase cargardatos spray,
Fig 11 datos de la clase cargardatos spray.

Los mismos a los cuales se les realizo una filtracion para verificar que los
datos que se encuentran dentro de esas variables sean de tipo flotante para
poder crear un nuevo dataframe que contendra el nombre del area con los
datos pre-procesados. De los cuales se unieron y se obtuvo una tabla con
datos que se encontraban con valores nulos por la diferencia en las columnas,

Fig 12 datos de la clase cargardatos.

Stock_Extracto_spray brix cantidad_lts color_pvolt efi_brix ef2_producto ext_brix ext_temp hidrolisis k_cafe_tostado k_cafe_verde presion_ext1 stoc

NaN  NaN NaN 15.0 NaN NaN NaN NaN NaN 67.35 1856 NaN
NaN  NaN NaN 200 NaN NaN NaN NaN NaN 67.35 1856 NaN
NaN  NaN NaN 18.0 NaN NaN NaN NaN NaN 67.35 1856 NaN
NaN  NaN NaN 19.0 NaN NaN NaN NaN NaN 67.35 1856 NaN
NaN  NaN NaN 21.0 NaN NaN NaN NaN NaN 67.35 1856 NaN
00 NaN NaN NaN NaN NaN 00 NaN NaN NaN NaN NaN
0.0 NaN NaN NaN NaN NaN 0.0 NaN NaN NaN NaN NaN
00 NaN NaN NaN NaN NaN 0.0 NaN NaN NaN NaN NaN
90000 NaN NaN NaN NaN NaN 520 NaN NaN NaN NaN NaN
T7000.0 NaN NaN NaN NaN NaN 520 NaN NaN NaN NaN NaN

Wws x 14 columns

Los datos nulos o NaN del dataframe fueron sustituidos por los valores de la

media, Fig 14 datos de la clase datosmedia.
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Stock_Extracto_spray

brix cantidad_lts color_pvolt efi_brix ef2_producto ext_brix ext_temp hidrolisis k_cafe_tostado k_cafe_verde presion_e

T T )

2547
2548
2549
2550
2551

3200.0
3200.0
3200.0
3200.0
3200.0

00
00
00
8000.0
7000.0

2552 rows x 14 columns

Una vez generada esta informacion, se procedio a realizar otra reduccion de
variables, ya que el algoritmo contaba con muchas variables para su analisis,
para esta disminucién se procedié a usar 2 métodos, el primero es la matriz,
Fig 14 datos de la clase datosmedia, matriz, de correlacion que bajo
observacion nos permite ver cual de los datos es el mas aproximado contra la
variable que es contrastada, en este caso el café Verde y el segundo criterio
fue realizado bajo el andlisis del experto. Dejando asi 7 variables que van a

142
142
142
142
142

142
142
142
142
142

1500.0
1500.0
1500.0
1500.0
1500.0

1500.0
1500.0
1500.0
1500.0
1500.0

15.0
200
180
18.0
210

220
220
220
220
220

180
180
180
180
180

180
180
180
180
18.0

820
820
820
820
820

820
820
820
820
820

500
500
500
500
500

00
00
00
520
520

50.0
50.0
50.0
50.0
50.0

500
50.0
500
50.0
50.0

2086.0
2086.0
2086.0
2086.0
2086.0

2086.0
2086.0
2086.0
2086.0
2086.0

67.35
6735
67.35
6735
67.35

101.02
101.02
101.02
101.02
101.02

1856
1856
1856
1856
1856

2874
2874
2874
2874
2874

conformar el nuevo DataFrame, Fig 16 datos de la clase datosmedia.

k_cafe_verde k_cafe_tostado color_pvolt temp_ext1 ext_temp ef2_producto ext_brix

B W M =2 O

2547
2548
2549
2550
2551

1856
185.6
18586
1856
1856

287.4
2874
287.4
2874
287.4

67.35
67.35
67.35
67.35
67.35

101.02
101.02
101.02
101.02
101.02

15
20
18
19
21

22
22
22
22
22

Algoritmo de mineria de datos.

Para la comprobacion y verificacion de que técnica de mineria se deberia usar

para el modelo propuesto se usaron los arboles de decision y la regresion

lineal multiple.

ARBOL DE DECISION

Para la lectura de la informacion se decidi6 realizar un arbol de regresion el

cual estara contrastado con su variable Café Verde.
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142
142
142
142
142

142
142
142
142
142

50
50
50
50
50

50
50
50
50
50

82
82
82
82
82

82
82
82
82
82

50
50
50
50
50

52
52

p
]
:
]
:

1
1
1
1
1



Se llamaron los datos que se encontraban seleccionados de la matriz de
correlacion para poder realizar el estudio, Fig 17 datos de la clase arbol

El arbol fue probado con varias profundidades y una de las mejores
calificaciones se dan cuando este posee 3 ramas, ya que a partir de 3 hasta
9 ramas su score se mantiene en 80%, Fig 18 datos de la clase arbol, previo

a eso con 2 ramas el arbol da un score 57%, Fig 19 datos de la clase arbol

k _cafe_tostado <= 84.185
mse = 1821.443
samples = 1786
value = 266.199

'

TnV

V‘alse

color pvolt <= 18.5
mse = 1373.852
samples = 400
value = 195.028

color pvolt <=47.0
mse = 66.857
samples = 1386
value = 286.739

color_pvolt <= 16.0 k_cafe_tostado <= 67.325 - 00 color_pvolt <=48.5
mse = 1990.007 mse = 1059.159 mse =00 mse = 615.195
samples = 133 samples = 267 S?giﬁ}:i:ﬂé;i# samples = 142
value = 198.254 value=193.42 i value = 280.948

!

PN

Y

N

TN

mse = 0.0 mse =2220.031 mse =0.0 mse = 1070.492 mse = 2428.884 mse =-0.0
jamples = 15 samples = 118 samples =3 samples = 264 samples = 24 samples = 118
ralue = 185.6 value = 199.863 value = 185.6 value = 193.509 value = 249225 value =287.4

La interpretacion del arbol de decisién seria: Si el valor de k_cafe_tostado <=
84.185 es verdadero predice que el valor del café verde es de 195.028,
tomado de 1786 muestras que satisfacen la necesidad el primer nodo, el
segundo nodo dice que si color_pvolt <= 18.5 es verdadero se predice que el
valor de café verde es de 198.254 tomado de 400 muestras que satisfacen la
necesidad del segundo, si es verdadero el tercer nodo dice que si el
color_pvolt <= 16.0 si es verdadero se predice que el valor del café verde toma
un valor de 185.6, en caso de ser falso toma el valor de 199.863, si esto se
encuentra en un intervalo de 18.5 a 16.0, en caso de que el segundo nodo
sea falso se predice un valor de 193.42 para el café verde tomado de 400
muestras que satisfacen las necesidades de ese nodo, si el k_cafe_tostado
<= 67.325, si es verdadero se predice que el valor del café verde es 185.6,
tomado de 267 muestras, en caso de ser falso su valor es de 193.509, si esto
se encuentra en un intervalo de 67.325, 84.185, si el primer nodo es falso se
predice que el color del café verde es de 286.739 tomado de una muestra de
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1786, si el color_pvolt <= 47.0 se predice que el café verde toma un valor de
287.4, tomado de 1386 muestras, caso contrario el café verde toma el valor
de 280.948, si el color_pvolt <= 48.5, si es verdadero el café verde adquiere
un valor de 249.225 tomado de 142 muestras, en caso de ser falso toma el

valor de 287.4, si estos se encuentran en un intervalo de 48.5y 47.0

Regresion Multiple

Para la regresion multiple se realizo el entrenado y medicion de los datos, el
cual retorna un coeficiente de precision del 82%, Fig 20 datos de la clase
regresionmultiple.

La técnica que retorna una mejor precision es el arbol de decision, el cual se
toma para poder realizar la prediccion de los datos, en los cuales ademas de
la interpretacion del grafico también se predicen los valores que debe tener
cada una de las areas, Fig 24 datos de la clase modelo y devuelve los
siguientes valores correspondientes a la calidad A/R:

Variable Valores Posibles
Café Verde >= 185 <=287.4
Café Tostado >=67.32 | <=101.02
Color del Café >=16 <=48
Temperatura de

Extraccion >=121.1 <=142
Temperatura de

Centrifuga >=44.62 | <=50
Efecto de Evaporacion >=26.59 | <=86.47
Brix de Spray >=46.84 | <=55.06

Interpretacion del modelo predictivo:
Se toman como variables los siguientes campos:

k_cafe_tostado, color_pvolt, k cafe_verde, temp_extl, ext_temp,
ef2_product, ext_brix.

Despues del algoritmo aplicado, estas son las variables que determinan el
modelo, debido a que los factores determinantes y valores relevantes las

mismas que brindan los recursos y los valores que estos van a tener.

La generacion a partir de los datos procesados y que forman parte del modelo
propuesto tienen como resultado 5 condiciones para poder cumplir con la

calidad A/R, las cuales son correspondientes a cada area:
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k cafe tostado >67.32 <101.02

color_pvolt > 17 <48

temp_extl > 121.1 <142

ext_temp >44.62 <50

ef2_product >26.59 < 86.71

ext_brix > 46.84 <55.06

Calidad A/R

Si k_cafe_tostado es > 67.32 < 101.02, color_pvolt > 17 < 48, temp_extl >
121.1 <142, temp_extl > 121.1 < 142, ext temp > 44.62 < 50, ef2_product
> 26.59 < 86.71 y ext brix > 46.84 < 55.06 entonces se cumplen los
requerimientos para la calidad A/R.

Este es el conjunto de reglas son el resultado del uso de las técnicas de
mineria de datos, luego de un proceso completo, que generan un modelo

predictivo para la produccion de café de la calidad A/R
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CONCLUSIONES

Es razonable, concluir que en el proceso de investigacion se entrevistaron al
Jefe de Produccion y al Supervisor de planta, a través de las cuales se logro
identificar los recursos que se van a usar para la produccién, también se pudo
reconocer la técnica de mineria de datos, el modelo predictivo a aplicar y la
evaluacion del mismo algoritmo. La metodologia identificada mediante la
entrevista fue la documental para la recoleccion de los datos para poder
implementar la mineria de datos para la asignacion de recursos es CRISP-
MP.

Finalmente, se propone un modelo de arbol de decision de regresion que
contiene la informacién de las 5 dreas mas importantes en la produccién de

café para poder realizar el proceso de mineria.
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RECOMENDACIONES

Se sugiere que exista mas continuidad de los datos de cada area a nivel
digital, ya que informacién ingresada es la final y no la de cada reporte, el cual
hace lento el proceso de busqueda, ya que estos deben ser ingresados de
manera manual al momento de realizar el algoritmo. También se recomienda
gue todos los informes se almacenen en un archivo CSV en Excel.

Seria importante considerar la asignacion de 1 o 2 personas que se puedan
capacitar para darle una mejora constante al algoritmo o mantener actualizado

los datos del mismo.
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Codigo

In [1]:

In [2]:

Importar librerias

M  import warnings
warnings.simplefilter("ignore")
#matplotlib inline
import numpy as np
import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import graphviz
import statsmodels.api as sm
import statsmodels.formula.api as smf
from sklearn import preprocessing

Importarcion de datos

Se importan todos los datos de cada area en variables

M #afio 2018
tostion20@18 = pd.read csv('base/2818/tostion2818.csv’, parse_dates=True, infi
extraccion2818 = pd.read_csv('base/2818/extraccion2018.csv’)
centrifuga2818 = pd.read_csv('base/2818/centrifuga2el18.csv’)
evaporacion2018 = pd.read_csv('base/2018/evaporacion2818.csv’)
spray2e18 = pd.read_csv('base/2@18/spray2@18.csv’)

#afio 26819

tostion2819 = pd.read_csv('base/2819/tostion281%.csv’, parse_dates=True, inf
extraccion2019 - pd.read_csv('base/2819/extraccion2019.csv’)

centrifuga201? = pd.read_csv('base/2019/centrifuga2e12.csv’)

evaporacion2819 = pd.read_csv( base/2819/evaporacion2819.csv’)

spray2619 = pd.read_csv('base/2819/spray201%.csv")

Fig 1 Clase cargardatos

Tostion

In [49]: M |# tostion afo 2618 - 2619

Out[49]:

tostion2@12 = tostion2@19[[ 'k_cafe_verde’, 'k_cafe_tostado', 'color_pvolt']]
tostion2@18 = tostion2@18[[ 'k_cafe_verde’, 'k_cafe_tostado', 'color pvolt']]
tostion = [tostion2819,tostion2818]

tostion = pd.concat(tostion, sort="False®, ignore_index="True')

tostion

color_pvolt k_cafe_tostado Kk_cafe_verde

0 150 67.35 1856
1 200 67.35 1858
2 180 67.35 1856
3 19.0 67.35 185.8
4 210 67.35 1856
1183 250 101.02 2874
1184 240 101.02 2874
1185 210 101.02 2874
1186 19.0 101.02 2874
1187 200 101.02 2874

1188 rows ¥ 3 columns

Fig 2 datos de la clase cargardatos Tostion
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In [5@8]: M #limpiamos datos de tostien
numtos = (tostion.dtypes == float) | (tostion.dtypes == int)
numtos
tostion.dtypes == object
for el in numtos.index:
print(el)

#extraige sele Las columngs numericas
numtos_cols = [c for ¢ in numtos.index if numtos[c]]
numtos_cols

color_pvolt
k_cafe_tostado
k_cafe_verde

out[58]: ['color_pvelt’, 'k_cafe_tostade’, "k_cafe_verde’]

In [51]: M #extraigo Las columnas de texto
tostion.dtypes == object
objtos = (tostion.dtypes == object)
objtos_cols = [c for c in objtos.index if objtos[c]]
objtos_cols
tostion_num = tostion[numtos_cols]
tostion_num.describe()

Qut[51]:

color_pvolt k_cafe_tostado k_cafe_verde

count 1182.000000 1188.000000 1188000000

mean 26.455488 84.381035 240.121044

std 11.968492 16.843397 52 853831

min 15.000000 66.000000 185.600000

25% 19.000000 67.350000 185600000

50% 22 000000 101.020000 287 400000

75% 26.000000 101.020000 287.400000

max 54.000000 101.020000 364000000

Fig 3 datos de la clase cargardatos tostion
Extraccion

In [52]: M # extraccion afo 2818 - 2919
extraccion2@19.dtypes
extraccion2819 = extraccion2@19[['hidrolisis’, 'brix’', "temp_extl’, presion_extl']]
extraccion2@18 = extraccion2@18[['hidrolisis’, 'brix’', "temp_extl", 'presion_extl']]

extraccion = [extraccion2819,extraccion2e18]
extraccion = pd.concat(extraccion, sort="False’, ignore_index="True")
extraccion
Out[52]:
brix hidrolisis presion_ext1 temp_ext1

0 154 2176.0 14.0 167.0

1 166 2171.0 15.0 174.0

2 140 2100.0 16.0 184.0

3 141 2079.0 0.0 0.0

4 147 2080.0 8.0 95.0
491 147 2075.0 0.0 0.0
492 153 2086.0 1.0 135.0
493 148 2061.0 12.0 145.0
494 152 2077.0 13.0 157.0
495 148 2079.0 14.0 169.0

496 rows = 4 columns

Fig 4 datos de la clase cargardatos extraccion
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In [53]: M |#extraccion Limpiamos los datos
numext = (extraccion.dtypes == float) | (extraccion.dtypes == int)
numext
extraccion.dtypes == object
for el in numext.index:
print(el)

#extraigo solo las columnas numericas
numext_cols = [c for ¢ in numext.index if numext[c]]
numext_cols

brix
hidrolisis
presion_extl
temp_extl

Qut[53]: ["brix', "hidrolisis', 'presion_extl’, "temp_extl']

In [54]: M |#extraigo Las columnas de texto
extraccion.dtypes == object
objext = (extraccion.dtypes == object)
objext_cols = [c for c¢ in objext.index if objext[c]]
objext_cols
extraccion_num = extraccion[numext_cols]
extraccion_num.describe()

Out[54]:
brix hidrolisis presion_ext1  temp_ext1

count 495.000000  495.000000 495.000000 496.000000

mean 14054839 2058.814516 8774194 104225806
std 1.202042 26.784397 5354941 74843820
min  11.100000 2059000000 0.000000 0.000000
25%  13.500000 2079.000000 0.000000 0.000000

50%  14.200000 2085.000000 12.000000 142000000
75%  14.800000 2089250000 14.000000 167.000000
max  16.600000 2176.000000 16.000000  185.000000

Fig 5 datos de la clase cargardatos extraccion

Centrifuga

In [55]: M # centrifuga afoc 2919
centrifuga2@19 = centrifuga2e19[[ stock bruto’, "ext temp']]
centrifuga2el8 = centrifuga2e18[[ ' stock_bruto’, "ext_temp']]
centrifuga = [centrifuga2619,centrifuga2els]
centrifuga = pd.concat(centrifuga, sort="False', ignore_index="True")

centrifuga
Out[55]:

ext_temp stock_bruto

0 0.0 0.0

1 50.0 0.0

2 50.0 0.0

3 50.0 11500.0

4 50.0 18700.0
328 0.0 0.0
329 50.0 1000.0
330 50.0 0.0
3 50.0 0.0
332 50.0 0.0

333 rows x 2 columns

Fig 6 datos de la clase cargardatos centrifuga

87



In [56]: M #limpiamos dates de centrifuga
numcent = (centrifuga.dtypes == float) | (centrifuga.dtypes == int)
numcent
centrifuga.dtypes == object
for el in numcent.index:
print(el)

#extraigo solo las columnas numericas
numcent_cols = [c for ¢ in numcent.index if numcent[c]]
numcent_cols

ext_temp
stock_bruto

Out[56]: ['ext_temp', "stock_brute’]

In [57]: M |#extraigo Las columnas de texto
centrifuga.dtypes == object
objcent = (centrifuga.dtypes == object)
objcent_cols = [c for c in objcent.index if objcent[c]]
objcent_cols
centrifuga_num = centrifuga[numcent_cols]
centrifuga_num.describe()

Qut[57]:
ext_temp  stock_bruto
count 333.000000 333.000000
mean 42597598 5504 894895
std  17.946379  9024.382855
min 0.000000 0.000000
25%  50.000000 0.000000
50%  50.000000 600.000000
75%  50.000000 10000.000000
max 55000000 30000.000000
Fig 7 datos de la clase cargardatos centrifuga
Evaporacion

In [58]: M # evaporacion afic 2818 - 2019
evaporacion2@19.dtypes
evaporacion2019 = evaporacion2@19[['cantidad_lts', ef2 producto’,'efl brix','ext_brix']]

evaporacion2018 = evaporacion2@18[[‘'cantidad_lts', "ef2_producto’,"efl_brix", 'ext_brix']]

evaporacion = [evaporacion2e19,evaporacion2018]
evaporacion = pd.concat(evaporacion, sort='False', ignore_index='True")
evaporacion
Oout[58]:
cantidad_lts efi_brix ef2_producto ext_brix
0 9000.0 19.0 a7.0 52.0
1 7000.0 210 860 530
2 4000.0 200 86.0 52.0
3 2000.0 19.0 aro 53.0
4 1000.0 0.0 86.0 54.0
338 1500.0 0.0 29.0 54.0
339 8000.0 0.0 a5.0 54.0
340 2500.0 18.0 340 54.0
341 10000.0 21.0 340 55.0
342 0.0 220 350 56.0

Fig 8 datos de la clase cargardatos evaporacion
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In [59]: M #Limpiamos dates de evaporacion
numev = (evaporacion.dtypes == float) | (evaporacion.dtypes == int)
numeyv
evaporacion2@19.dtypes == object
for el in numev.index:
print(el)
#extraigo solo Las columnas numericas
numev_cols = [c for ¢ in numev.index if numev[c]]
numev_cols

cantidad_lts
efl_brix
ef2_producto
ext_brix

Out[59]: ['cantidad_lts', 'efl_brix', 'ef2_producto’, 'ext_brix']

In [61]: M #extraige Las columnas de texto
evaporacion.dtypes == object
obj = (evaporacion.dtypes == object)
obj_cols = [c for ¢ in obj.index if obj[c]]
obj_cols
evaporacion_num = evaporacion[numev_cols]
evaporacion_num.describe(

Out[e1]:
cantidad_Its efl_brix ef2_producto ext_brix

count 340.000000 342000000 343.000000 343.000000
mean 3545117647 10809357 52230321  32.463557
std 3945345002  10.105338 41.163943  26.527228
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
50%  1500.000000 18000000 82.000000  53.000000
75%  7000.000000  20.000000 85500000  54.000000

max 11000.000000 22000000 89000000 55.000000

]

Fig 9 datos de la clase cargardatos evaporacion

Spray

In [62]: M # spray aiio 2818 - 2819
spray2819 = spray2@19[['Stock Extracto_spray', "ext_brix']]
spray2018 = spray2@18[['Stock Extracto_spray', "ext_brix']]
spray = [spray2e19,spray2e18]
spray = pd.concat(spray, sort="False', ignore_index="Trus")

spray
Out[62]:

Stock_Extracto_spray ext_brix

0 3000.0 50.0

1 16000.0 50.0

2 2000 50.0

3 9000.0 50.0

4 7300.0 50.0

187 0.0 0.0

188 0.0 0.0

189 0.0 0.0

190 9000.0 52.0

191 7000.0 52.0

192 rows x 2 columns

Fig 10 datos de la clase cargardatos spray
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In [63]: M #limpiamos datos de spray
numsp = (spray.dtypes == float) | (spray.dtypes == int)
numsp
spray.dtypes == object
for el in numsp.index:
print(el)

#extraigo solo las columnas numericas
numsp_cols = [c¢ for ¢ in numsp.index if numsp[c]]
numsp_cols

Stock_Extracto_spray
ext_brix

Out[63]: ['Stock_Extracto_spray’, "ext_brix']

In [64]: M #extraigo lLas columnas de texto
spray.dtypes == object
objsp = (spray.dtypes == object)
objsp_cels = [c for c in objsp.index if objsp[c]]

objsp_cols
spray_num = spray[numsp_cols]
spray_num
out[64]:
Stock_Extracto_spray ext_brix
0 3000.0 50.0
1 16000.0 50.0
2 200.0 50.0
3 9000.0 50.0
4 7300.0 50.0

127 0.0 0.0
128 0.0 0.0
189 0.0 0.0
190 9000.0 52.0
191 7000.0 52.0

192 rows = 2 columns

Fig 11 datos de la clase cargardatos spray
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Union de datos

Una vez hecho el tratamiento de la informacion se unen todas las areas

In [65]: M dataframes = [tostion num,extraccion_num,centrifuga_num,evaporacion_num,spray_num]
In [66]: M datos = pd.concat(dataframes, sort='False', ignore_index="True")
datos

out[6

Stock_Extracto_spray brix cantidad_lts color_pvolt efi_brix ef2_producto ext_brix ext_temp hidrolisis k_cafe_

0 NaM  NaMN NaMN 150 NaN NaN NaN NaN NaN
1 NaN  NaN NaN 20,0 NaN NaN NaN NaN NaN
2 NaM  NaMN NaMN 18.0 NaN NaN NaN NaMN NaN
3 NaM  NaM NaM 190 NaN NaN NaN NaM NaN
4 NaM  NaMN NaMN 210 NaN NaN NaN NaN NaN
2547 0.0 NaN NaN NaM MNaN NaM 0.0 NaN MNaN
2548 00 NaN NaM NaM Nah NaM 00 NaM NaN
2549 0.0 NaN NaN NaN MaN NaN 0.0 NaN MaN
2550 9000.0 NaN MNaN NaN MaN NaN 52.0 MNaN MaN
2551 7000.0 NaM NaM NaM NaN NaM 52.0 NaM NaN

2552 rows = 14 columns

Guardar archivo con datos nulos previo a su llenado

In [69]: M datos.to_csv('ldatosn.csv')

Fig 12 datos de la clase cargardatos

importar librerias

In [9]: M impert warnings
warnings.simplefilter("ignora"}
%matplotlib inline
import numpy as np
import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import graphviz
import statsmodels.api as sm
import statsmodels.formula.api as smf
from sklearn import preprocessing

In [16]: M datos = pd.read _csv('lidatosn.csv')

datos
out[1e]:
Stock_Extracto_spray brix cantidad_lts color_pvolt efi_brix ef2_producto ext_brix ext_temp hidrolisis k_cafe_
1] NaN  NaN NaN 15.0 MNaN MaN MNaN NaN NaN
1 NaN  NaM NaN 200 NaN MNaN NaN NaN NaN
2 NaN  NaN NaN 18.0 NaN MaN NaN NaN NaN
3 NaWN  NaM NaN 19.0 NaN MaN MNaN NaN NaN
4 NaN  NaN NaN 21.0 MNaN MaN MNaN NaN NaN
2547 0.0 NaN NaN NaM NaM MaN 0.0 NaN NaN
2548 0.0 NaN NaN NaM NaN MaN 0o NaN NaN
2549 0.0 NaN NaN MNaM MNaN MaN 0.0 NaN NaN
2550 9000.0 NaN NaN MNaM NaN MNaN 52.0 NaN NaN
2551 7000.0 NaW NaN NaM NaM MaM 52.0 NaN NaN

2552 rows % 14 columns

Fig 13 datos de la clase datosmedia
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In [22]: M df-pd.DataFrame(datos)
df

out[22]:
Stock_Extracto_spray brix cantidad_Its color_pvolt efi_brix ef2 producto ext _brix ext temp hidrolisis k_cafe_
0 32000 142 1500.0 150 18.0 820 500 500 2086.0
1 32000 142 1500.0 200 180 820 500 500 2086.0
2 32000 142 1500.0 180 18.0 820 500 500 2086.0
3 32000 142 1500.0 19.0 18.0 2.0 50.0 50.0 2086.0
4 3200.0 142 1500.0 210 18.0 2.0 50.0 50.0 2086.0
2547 00 142 1500.0 220 18.0 820 00 500 2086.0
2548 00 142 1500.0 220 180 820 00 500 2086.0
2549 00 142 1500.0 220 18.0 820 00 500 2086.0
2550 9000.0 142 1500.0 220 18.0 2.0 52.0 50.0 2086.0
2551 7000.0 142 1500.0 220 18.0 2.0 52.0 50.0 2086.0
2552 rows x 14 columns
»
In [23]: M df.dtypes
out[22]: stock_Extracto_spray  float64
brix floatéa
cantidad_lts float6d
color_pvolt floatéa
efl_brix float6d
ef2_producto floatéa
ext_brix floatéa
ext_temp float6d
hidrolisis floatéa
k_cafe_tostado float6d
k_cafe_verde floated
presion_extl floatéa
stock_bruto float6d
temp_extl floatéa
dtype: object
Fig 14 datos de la clase datosmedia
In [24]: M correlacion = df.corr{method="pearson")
In [25]: M correlacion
Out[25]:
Stock_Extracto_spray brix cantidad_Its color_pvolt efi_brix ef2_producte ext_brix ext_
Stock_Extracto_spray 1.000000 0.004341 -0.013979  -0.020131  0.017641 0.018042 0204303 0.0¢
brix 0.004341  1.000000 0.009038 0.013017  -0.011407 -0.011666 -0.013266 -0.0C
cantidad_lts -0.013979  0.009039 1.000000  -0.041915 -0.276450 0258470 0301804 0.02
color_pvolt -0.020131  0.013017 -0.041915 1.000000  0.052896 0.054099  0.061518 0.0:
efl_brix 0.017641 -0.011407 -0.276450 0.052896  1.000000 0219824 0.183518 -0.02
ef2_producto 0.018042 -0.011666 0.259470 0.054099 0219824 1.000000 0.805614 -0.02
ext_brix 0.204303 -0.013266 0.301804 0061518 0183518 0.805614 1.000000 -DO2
ext_temp 0.011410 -D.007378 0.023756 0.034211 -0.029980 -0.030662 -0.034866 1.0C
hidrolisis -0.003783 0181581 -0.007876 -0.011343  0.009940 0010166  0.011560 0.0C
k_cafe_tostado 0.044783  -0.028958 0.093245 0278781 -0.17672 -0.120350  -0.136852 -0.07
k_cafe_verde 0.041865 -0.027071 0.087168 0.222110  -0.110004 -0.112507 -0.127934 -0.00
presion_ext1 0.016700  0.164307 0.034771 0.050074 -0.043830 -0.044879  -0.051032 -0.02
stock_bruto -0.016733  0.010820 -0.034840  -0.050174  0.043968 0.044968 0.051134 -0.1¢
temp_exti 0.016621  0.155272 0.034606 0.049837 -0.043672 -0.044666 -0.050791 -0.02
3
Correlacion

0.00 - 0.09 Nula

0.10 - 0.19 Muy Debil
0.20 - 0.49 Debil

0.50 - 0.69 Moderada
0.70 - 0.84 Significativa
0.85 - 0.95 Fuerte

0.96 - 1.00 Perfecta

Fig 15 datos de la clase datosmedia, matriz
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In [44]: M df_small = df.iloc[:,:15]
correlation_mat = df_small.corr()
sns.heatmap(correlation_mat, annot = True)

plt.show()
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In [27]: M #guardo mi archivo para poder visualizarlo mejor en excel para sacar La correlacion

datos.to_csv('6correlacionmedia.csv’')

Fig 16 datos de la clase datosmedia, matriz

Los datos fueron considerados a traves de la matriz de
correlacion y lo conversadocon el experto

In [31]: M datos = pd.read_csv('6correlacionmedia.csv’)
datos = datos[['k_cafe verde', "k _cafe_tostado', 'color_pvolt','temp extl','ext temp®,
‘ef2_producto”, "ext_brix']]
dataframes = datos

datos
out[31]:

k_cafe_verde k_cafe_tostado color_pvolt temp_extl ext temp ef2 producto ext_brix
0 185.6 67.35 15.0 142.0 50.0 32.0 50.0
1 185.6 67.35 200 142.0 50.0 320 50.0
2 185.6 67.35 18.0 142.0 50.0 220 50.0
3 1856 67.35 19.0 142.0 500 320 50.0
4 185.6 67.35 21.0 142.0 50.0 820 50.0
2547 2874 101.02 220 1420 50.0 820 0.0
2548 2874 101.02 220 1420 50.0 320 0.0
2549 2874 101.02 220 1420 50.0 820 0.0
2550 2874 101.02 220 1420 50.0 820 520
2551 2874 101.02 22.0 142.0 50.0 a2.0 52.0

2552 rows ¥ 7 columns

In [32]: M |#guardo mi archive para poder visualizarlo mejor en excel para sacar La correlacion
datos.to_csv( 7datosseleccionmedia.csv')

datos
Qut[32]:

k_cafe_verde k_cafe_tostado color_pvolt temp_extl ext_temp ef2_producto ext_brix
0 1858 67.35 15.0 1420 50.0 820 50.0
1 1858 67.35 200 1420 50.0 820 50.0
2 185.6 67.35 18.0 142.0 50.0 a2.0 50.0
3 185.8 67.35 19.0 1420 50.0 2.0 50.0
4 185.6 67.35 21.0 1420 50.0 2.0 50.0

Fig 17 datos de la clase datosmedia
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In

In

In

In

In

In

In [1]: M | import warnings
warnings.simplefilter("ignore")
#matplotlib inline
import numpy as np
import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import graphviz
## Este proporciona funciones para La estimacidn de muchos modelos estadisticos
import statsmodels.api as sm
## Permite ajustar modelos estadisticos utilizando fdrmulas de estilo R
import statsmodels.formula.api as smf
from sklearn import preprocessing
Arbol de desicion
In [21]: M datos = pd.read_csv( 6correlacionmedia.csv’)
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
model = DecisionTreeRegressor(max_depth=3)
from sklearn.model_selection import train_test_split
datos
out[21]:
Stock_Extracto_spray brix cantidad_lts color_pvolt efi_brix ef2 _producto ext_brix ext_temp hidrolisis k_cafe_
0 3200 142 1500 15 18 82 50 50 2086
1 3200 142 1500 20 18 82 50 50 2086
2 3200 142 1500 18 18 82 50 50 20386
3 3200 142 1500 19 18 82 50 50 2086
4 3200 142 1500 21 18 82 50 50 20386
2547 0 142 1500 22 18 82 0 50 2086
2548 0 142 1500 22 18 82 0 50 2086
2549 0 142 1500 22 18 a2 0 50 2086
2550 9000 142 1500 22 18 a2 52 50 2086
2551 7000 142 1500 22 18 a2 52 50 2086
2552 rows x 14 columns
Fig 18 datos de la clase arbol
[22]: M col_names = datos
feature_cols = ['k_cafe_verde', 'k_cafe_tostado’, 'color_pvolt', temp_extl’, 'ext_temp’,
'ef2_producto’, "ext_brix"]
[23]: M X=datos[feature_cols]
y=X[ "k_cafe_verde'] #target es La columna de score
X = X.drop( 'k_cafe_verde’,axis=1) #ocurre en el ejel #se sacan los datos que no son relevantes
[24]: M X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,random_state=1, test_size=8.3)
[25]: M model.fit(X_train,y_train)
Qut[25]: DecisionTresRegressor(max_depth=3)
[26]: M model.score(X_test,y_test)
Out[26]: ©.8777596962158654
[3@]: M import graphviz

importar librerias

from sklearn.tree import export_graphviz

treedot = export_graphviz(model,out_file=None, feature_names=X.columns)
treedot

graphviz.Source(treedot)

Fig 19 datos de la clase arbol
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trom sklearn.tree import export_graphviz
treedot = export_graphviz(model,out_file=None, feature_names=X.columns)

treedot

graphviz.Source(treedot)

out[30]:
veel k_cafe_tostado <= 84.185
mse = 1821.443
samples = 1786
value = 266.199
Truy \E‘alse
color_pvolt <= 18.5 color_pvolt <=47.0
mse = 1373.852 mse = 66.857
samples = 400 samples = 1386
value = 195.028 value = 286.739
/ l y \
color_pvolt <= 16.0 k cafe_tostado <=67.325 nse = -0.0 color_pvolt <= 48.5
mse = 1990.007 mse = 1059.159 . mse =615.195
_ = samples = 1244 =
samples = 133 samples = 267 valte — 287 4 samples = 142
value = 198.254 value = 193.42 I value = 280.948
mse = 0.0 mse =2220.031 mse = 0.0 mse = 1070.492 mse = 2428.884 mse =-0.0
;amples = 15 samples = 118 samples =3 samples = 264 samples =24 samples = 118
ralue = 185.6 value = 199.863 value = 185.6 value = 193.509 value = 249.225 value =287.4
Fig 20 datos de la clase arbol
importar librerias
In [41]: M |# Imports necesarios
import numpy as np
import pandas as pd
import seaborn as sh
import matplotlib.pyplet as plt
#matplotlib inline
from sklearn import linear_model
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
In [42]: M |datos = pd.read_csv('7datosseleccionmedia.csv')
t = datos
df = dt
dt.head()

k_cafe_verde k_cafe tostado color_pvolt temp_ext! ext_temp ef2 producto ext_brix
o 185.6 B7 35 15 142 50 82 50
1 185.6 ar.3% 20 142 50 82 50
2 185.6 87.36 12 142 50 82 50
3 185.6 67.35 19 142 50 82 50
4 185.6 a7.3% 21 142 50 82 50
In [43]: M cafe_verde = ['k_cafe_tostado’, 'color_pvolt', 'temp_extl','ext_temp®, 'ef2_producto','ext brix"]

X = datos[cafe_verde]

y = datos.k_cafe_verde

from sklearn.linear_model import LinearRegressicn
mlr_model = LinearRegression{}

mlr_model.fit(X, y)

LinearRegression()

r_sq = mlr_model.score(X, vy}
print('coefficient de presicion:', r_sq)

coefficient de presicicn: @.8263138299344715

Los

In [45]: MW

# Veamos coeficienetes obtenidos, En nuestro caso, serdn Lo Tangente
print('coefficients: \n', mlr_model.coef_}
coefficients:

[ 2.78355293e+2@ -1.71613121e-81 -2.7653341682-84 -1.81183432e-03
-1.39963182€-84 -7.66158284¢-084]

y_pred = mlr_model.predict{Xx)

y_pred

array([194.62566258, 132.76757197, 19411280321,
287.24728579, 287.34788573])

.., 287.38692682,

In [33]:

# Este es el valor donde corta el eje v (en X=@)
print(‘'variable interceptora: \n', mlr_model.intercept_, )
Independent term:

9.463126958731578 variable interceptora

Fig 21 datos de la clase regresionmultiple
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importar librerias

M import warnings
warnings.simplefilter(“ignore”}
¥matplotlib inline
import numpy as np
import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplet as plt
import graphviz
import statsmodels.api as sm
import statsmodels.formula.apl as smf
from sklearn import preprocessing
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.tree import DecisionTreeregressor

M dates - pd.read_csv('7datosseleccionmedia.csv')
f = datos
af

k_cafe_verde h_cafe_tostado color_pvolt temp_extl ext_temp efZ_producto ext_brix

) 185.6 87.35 15 142 50 82 50
1 1856 G7.35 20 142 50 8z 50
2 1856 G7.35 12 142 50 8z 50
3 1856 67.35 12 142 50 8z 50
4 1856 7 35 21 142 50 8% 50
2547 2874 101.02 22 142 50 82 o
2548 2874 101.02 2z 142 50 8z o
2648 2874 101.02 2z 142 50 8z o
2550 2874 101.02 pried 142 50 8z 52
2551 2874 10102 2z 142 50 8% 52

2552 rows x 7 columng
In [16]: M |#datos['ext brix'].hist()

1t M model = DecisionTresRegressor(max_depth=7)
col_names = datos
feature_cols = ["k_cafe_verde®,'k_cafe_tostado',*color_pvolt®, '"temp_ext1®,"ext_temp', "ef2_producte’,'ext_brix"]
#cafe verde

atos[feature_cols]

y=X["k_cafe_verde']

X = X.drop('k_cafe_verde',axis=1)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,random_state=1, test_size=0.3)

model.fit{X_train,y_train)

pverde = model.score(X_test,y_test)

av = 1 - pverde

avs = av ¥ 188

pred_cafe_verde = model.predict(x_test)

#cafe tostado

X=dates[feature_cels]

y=X["k_cafe_tostado']

X = X.drop('k_cafe_tostado',axis=1)

Fig 22 datos de la clase modelo
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pred_cafe_verde = model.predict(x_test)
#cafe tostado

¥=dates[feature_cols]
yv=X['k_cafe_tostado']

¥ = ¥X.drop("k_cafe_tostado' ,axis=1)
¥_train, ¥_test, y_train, y_test = train_test_split{x,y,random_state=1, test_size=0.3)
model. fit{X_train,y_train)

pTostion = model.score{X test,y test)

at = 1 - pTestion

ats = at * 1e@

pred_cafe_teostado = model.predict(x test)
#color del cafe

¥=dates[feature_cols]

y=X["'color_pvolt"]

¥ = ¥X.drop("color_pvolt’,axis=1)

X_train, X test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,random_state=1, test size=8.3)
model. fit{X_train,y_train)

pcolor = model.score(X test,y test)

ac = 1 - pcelor

acs = ac * 1ea

pred_color = model.predict(x_test)

#temperatura del extractor

¥=datos[feature_cols]

yv=X[ "temp_extl']

X = X.drop("temp_extl",axis=1}

X_train, X test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,random_state=1, test size=8.3)
model.fit{x_train,y_train)

pExtraccion = model.score(X_test,y_test)

ate = 1 - pExtraccion

ates - ate # 182

pred_temp_extraccicn = model.predict({x_test)

#temperotura de Lo centrifuga

¥=dates[feature_cols]

y=K["ext_temp']

X = X.drop("ext_temp',axis=1)

¥_train, X¥_test, y_train, y_test = train_test_split{x,y,random_state=1, test_szize=8.3)
model.fit{x_train,y_train)

pCentrifuga = model.score(X_test,y_test)

acn = 1 - pCentrifuga

acns = acn * 188

pred_temp_centrifuga = model.predict(x_test)

#efecto de evaporacion

X=dates[feature_cols]

y=X['ef2_producto’]

¥ = X.drop("ef2z_producte’,axis=1)

¥_train, ¥_test, y_train, y_test = train_test_split{x,y,random_state-1, test_size-8.3)
model.fit{x_train,y_train)

pEvaporacion = model.score(X_test,y_test)

aey = 1 - pEvaporacion

aeys = aev * 188

pred_eft_evaporacicn = model.predict(X_test)

#brix de spray

¥=dates[feature_cols]

y=X["ext_brix']

X = X.drop("ext_brix',axis=1)

¥_train, ¥ _test, y_train, y_test = train_test_split{x,y,random_state=1, test_size=8.3)
model. fit{X_train,y_train)

pspray = model.score(X_test,y_test)

asp = 1 - pSpray

asps = asp * 1ee

Fig 23 datos de la clase modelo
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y=X["ef2_preducto’]

X = X.drop('ef2_producte’',axis=1)

¥_train, X test, y_train, y_test = train_test_split{X,y,randem_state-=1, test_size-8.3)
model. fit{X_train,y_train)

pEvaperacion = model.score(X_test,y_test)

gev = 1 - pEvapecracion

aevs = aev * 188

pred_eft_evaporacicn = model.predict(x_test)

#brix de spray

X=datos[feature_cols]

y=X["ext_brix']

X = X.drop('ext_brix',axis=1)

X_train, X test, y_train, y_test = train_test_split{X,y,random_state=1, test_size=8.3)
model. fit{¥_train,y_train)

pspray = model.score(X_test,y_test)

asp = 1 - pSpray

asps = asp ¥ 188

pred_brix_spray = model.predict(x_test)
4 3

In

In

In [

[43]:

[£2]:

cate_verde = pred_cafe_verde
cafe_tostade = pred_cafe_tostado

color = pred_coleor

temp_extraccion pred_temp_extraccion
temp_centrifuga = pred_temp_centrifuga
eft_evaporacion = pred_sft_ewvaporacicn
brix_spray =pred_brix_spray

cvmin = cafe_verde.min{}

ctmin = cafe_tostado.min()

colrmin = celor.ming)

tempextmin = temp_extraccion.ming)
tempcenmin = temp_centrifuga.min()
eftevapmin = eft_evaporacion.min{)
brixspmin = brix_spray.mean{)
cvmax = cafe_verde.max{}

ctmax = cafe_tostado.max()

colrmax = color.max()

tempextmax = temp_extraccion.max()
tempcenmax = temp_centrifuga.max()
eftevapmax = eft_evaporacion.max()
brixspmax = brix_ spray.max()

print(“\nPara la asignacion de los recursos de la calidad A/R se predice lo siguiente: ")
print("="%88)
print("\nPara TOSTION: “n")
#cafe arabico
if cvmin »= 18%5:
print{"="*65)
print{"- se deben preducir ","{:.2f}".format(ctmin} , " kilos de cafe Arabica por hora.")
print{"El cual tiene un equivalente a ","{:.2f}".format{cvmin}, " kiles de cafe verde Arabica")
#tostion cafe robusta
if cwmax <= 288:
print("- Se deben producir ","{:.2f}".format{ctmax) , " kiles de cafe Robusta por hora.")
print{"El cual tiene un equivalente a “,"{:.2f}".format{cvmax) , " kilos de cafe werde Roby
print("y el coler del cafe puede iniciar com un walor de “,"{:.2f}".format(colrmin) ,"y de
else:
print{cvmin,"Es un valor que no pertensece a la calidad ASR"™)
else:
print{cvmax,"Es un valor que no pertenece a la calidad A/R"™)

Fig 24 datos de la clase modelo
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In [&]:

In [9]:

print{"- Se deben producir “,"{:.2f}".format(ctmin} , " kilos de cafe Arabica por hora."™}
print{"El cual tiene un equivalente & ","{:.2f}".format{cvmin}, " kilcs de cafe verde Arabica")
#tostion cafe robusta
if cvmax <= 288:
print("- se deben producir ","{:.2f}".format{ctmax) , " kiles de cafe Robusta por hora.")
print("El cual tiene un eguivalente a “,"{:.2f}".format(cvmax) , " kilos de cafe verde Roby
print("y el coler del cafe puede iniciar con un valor de ","{:.2f}".format{colrmin) ,"y de

else:
print{cvmin,"Es un walor que no pertensce a la calidad A/R")
else:
print{cvmax,"Es un wvalor que no pertenece a la calidad ASR"™)

Para la asignacion de los recursos de la calidad A/R se predice lo siguiente:

Para TOSTION:

- Se deben producir &7.32 kilos de cafe Arabica por hora.

El cwal tiene un egquivalente a 185.68 kilos de cafe verde Arabica

- Se deben producir 181.82 kilos de cafe Robusta per hora.

El cual tiene un equivalente a 287.48 kilos de cafe verde Robusta

vy el coleor del cafe puede iniciar cen un valor de 17.88 y debe mantensrce hasta 48.882

print("\nPara EXTRACCION")
print("="#%35)
if tempextmin »>= 12a:
print{"="*&5)
print{"- La temperatura iniciazl debe ser “,"{:.2f}".format(tempextmin} ,"grados"
if tempeximax <= 142:
print(" y debe llegar a","{:.2f}".format(tempextmax}, "gradesin"}
else:
print("{:.2f}" . format(tempextmax},"la temperatura esta fuera del rango de la calidad A/R")
else:
print{"{:.2f}".format(tempextmin},

la temperatura esta fuera del rango de la calidad ASR"™)

Para EXTRACCION

- La temperatura inicial debe ser 121.12 grades
v debe llegar a3 142.28 grados

print("Para CENTRIFUGA"™}

print("="#%35)

if tempcenmin »= 44
print{"="*&5)

print{"- La temperatura inicial debe ser ","{:.2f}".format(tempcenmin} s grados"}
if tempcenmax <= 58:

print(" 1y debe 1llegar a","{:.2f}".format(tempcenmax} , "gradosin"}
else:

print("{:.2f}" .format(tempcenmax) ,"la temperatura esta fuera del rango de la calidad A/R"
else:
print{"{:.2f}".format(tempcenmin} ,"la temperatura esta fuera del rangc de la calidad A/R™)

Fig 25 datos de la clase modelo
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- La temperatura inicial debe zer 44,582 grados
v debe 1llegar 3 S8.28 grados

M |print("Para EVAPORACION"™)
print("="%35)
if eftevapmin »= 26:
print{"="*&5)}
print{"- El efecto inicial debe ser ","{:.2f}".format(eftevapmin} )
if eftevapmax <= 87:
print(" y debe llegar a","{:.2f}".format(eftevapmax)} ,"\n"}
else:
print("{:.2f}".format(eftevapmin) ,"el efecto nc pertenece a la calidad AfR")
else:
print{"{:.2f}".format(tempextmin) ,"el efectc no pertenece a la calidad AFR"™)

- E1 efectc inicial debe ser 25.5%
y debe llegar a 86.47

M | print(“Para SPRAY")
print("="%33)
if brixspmin »*= 26!
print{"="+*g5)
print{"- El brix inicial debe ser “,"{:.2f}".format(brixspmin}}
print{" vy debe llegar a","{:.2f}".format{brixspmax} , "grados.n")

else:
print{"{:.2f}".format(brixspmin} ,"el brix no pertenece a la calidad A/R")

Para SPRAY

- E1 brix inicial debe ser 46.84
v debe 1llegar a3 S5.86 grados

M | print("Porcentajes en los que puede variar el valor de los recursos"})
print("El cafe verde puede variar un","{:.2f}".format{avs),"%
print("El cafe tostado puede variar un" 5F" . format(ats),
print("El celor del cafe puede variar un","{:.2f}".format(acs},"%")
print("La temperatura de extraccion puede wvariar un","{:.2f}".format(ates),"%
print("La temperatura de la centrifuga puede wariar un" .2f}" .format{acns),"%")
print("El efecto de evaporacion puede variar un","{:.2f}".format{aevs),"%"}

print(“El brix de spray puede variar un","{:.2f}".format(asps},"%")

Porcentajes en los que pusde variar el valor de los recursos
El cafe verde puede variar un 12.19 %

El cafe tostade puede variar un 8.88111 %

El color del cafe puede wariar un 77.17 X%

La temperatura de extraccion puede wvariar un 92.83% %

La temperatura de la centrifuga puede variar un 92.27 %

el efecto de evaporacicn puede variar un 38.81

El brix de spray puede variar un 32.43 %

Fig 26 datos de la clase modelo
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