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RESUMEN

En la actualidad existe un gran interés comercial e investigativo en el desarrollo de
nuevas tecnologias en el area del Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos
y mas especificamente en el area de Mineria de Datos, en virtud del innegable valor
tactico y estratégico de la informacién almacenada en una Base de Datos. El
descubrir patrones relevantes en los datos almacenados en las bases de datos y
convertirlos en conocimiento Util para la toma de decisiones es sin lugar a dudas una
meta tras la cual se han reunido esfuerzos significativos. El reto de encontrar
conocimiento util, valido, relevante y nuevo sobre un fenémeno o actividad mediante
algoritmos eficientes representa una linea de investigacién en constante crecimiento.
Este trabajo presenta la aplicacion de un proceso de Mineria de Datos en el contexto
de los datos agricolas y mas especificamente para la prediccion del rendimiento de la
Cana de Azuacar, mediante el disefio y desarrollo de modelos de Aprendizaje
Automatico. Los modelos obtenidos mediante las técnicas de Arboles de Decision
utilizando el algoritmo C4.5 y las redes neuronales multicapas con retropropagacion,
demuestran ser una solucion eficiente al problema planteado. La identificaciéon de las
caracteristicas que describen las unidades de producciéon mayores rendimientos de la
empresa y la relacion existente entre las variables objeto de estudio, constituye el
aporte de nuevo conocimiento mediante el estudio de los datos histéricos
almacenados en la Base de Datos.

Palabras Clave: Descubrimiento de Conocimiento, Mineria de Datos, Prediccion,
Aprendizaje Automatico.



INTRODUCCION

Cada dia se genera una gran cantidad de informacién en el mundo, con el
aumento considerable del tamafio de las Bases de Datos y los requerimientos de
informacion del usuario. Basicamente, la generacion masiva de datos surge y se ve
notablemente beneficiada por los avances tecnoldgicos de los sistemas de
almacenamiento y las mejoras sustanciales a nivel de costo de los mismos.

Sin lugar a dudas, el valor tactico o estratégico de los grandes almacenes de datos
esta en proporcion directa con la capacidad de analizarlos. De esta forma surge la
interrogante respecto a como los sistemas de informacion pueden constituir un
elemento vital del negocio y como los datos almacenados en los mismos, representan
un elemento de inestimable importancia para la toma de decisiones de la empresa.

La mayoria de las empresas multinacionales generan mas informacion en una
semana que la que cualquier persona podria leer en toda su vida, e incluso las
pequenas empresas generan un volumen de datos que no son capaces de manejar.
Contrariamente a lo que pudiera esperarse, esta explosion de datos no supone un
aumento de nuestro conocimiento, puesto que resulta imposible procesarlos con los
métodos clasicos. Técnicas tradicionales de andlisis de informacion como lo son:
analisis de regresion, de clusters, de discriminantes, de factores, entre otros,
(Michalsky y otros (1983)), ya han sido rebasadas tanto por la cantidad, como por la
velocidad con la que crecen los datos.

Para superar este problema, en los tltimos afios han surgido una serie de técnicas
que facilitan el procesamiento avanzado de los datos y permiten realizar un analisis
con detenimiento de los mismos de forma automatica. La idea clave es que los datos
contienen mas informacion oculta de la que se ve a simple vista.

Asi nace el concepto de mineria de datos, cuyo objetivo fundamental es encontrar

conocimiento util, valido, relevante y nuevo sobre un fenémeno o actividad mediante



algoritmos eficientes. Dada la gran gama de hipdtesis plausibles que se ajustan a los
datos, el problema computacional representa un reto hasta ahora poco enfrentado.

La busqueda de informacion en grandes volimenes de datos, surgidos por la
acumulacioén a lo largo de cierto tiempo, ha sido objeto de especial interés del ambito
académico, en el area de la estadistica y mas recientemente en Inteligencia Artificial.
Es en esta area donde se estudian y desarrollan algoritmos que implementan los
distintos modelos de aprendizaje y su aplicacién a la resoluciéon de problemas
practicos.

Aplicaciones de mineria de datos han sido desarrolladas en diversas areas, entre
las que se pueden mencionar: deteccion de fraudes, optimizacion de campaifias de
mercadeo, andlisis de riesgos en créditos, descripcion y segmentacion de clientes,
clasificacion de cuerpos celestes, mineria de texto, mineria en Internet, entre otras.

Un caso particular lo constituye la industria azucarera nacional, la cual posee un
interés comercial por explotar la informacidon almacenada en sus Bases de Datos con
la finalidad de convertir dicha informacion en conocimiento apropiado para satisfacer
las necesidades de los usuarios, de forma tal que este nuevo conocimiento sea
estratégico en un mundo globalizado como el nuestro.

Es importante sefialar que los métodos de aprendizaje automatico, empleados en
el proceso de mineria de datos no corresponden a un estdndar genérico que resuelve
todo tipo de problemas, sino que consisten en una metodologia dinamica e iterativa
que depende en gran parte del problema planteado, de la disponibilidad de la fuente
de datos, del conocimiento de las herramientas necesarias, de la metodologia
aplicada, de los requerimientos y de los recursos con los que se cuente al momento de

implementar dicho proceso.



CAPITULO1

EL PROBLEMA

Planteamiento del Problema

Las técnicas de mineria de datos se utilizan para mejorar los procesos de negocio
en los que se maneja un gran volumen de datos. La construccion de modelos que
aporten soluciones a problemas del mundo real es uno de los retos que actualmente
tiene la Mineria de Datos como herramienta de descubrimiento de conocimiento
inteligente.

Los algoritmos de mineria de datos realizan en general tareas de prediccion de
datos desconocidos. Es asi como, predecir el comportamiento de una variable o de un
conjunto de variables dado su comportamiento en el pasado, es uno de los problemas
mas estudiados en este contexto.

Existen implementaciones de procesos de mineria de datos en empresas del area
agroalimentaria (Diaz y Morillas (2003)), donde se analizan las caracteristicas
contables de estas empresas que definen las de mayor rentabilidad economica,
generando un modelo de reglas difusas extraidas de una base de datos.

Sin embargo, la aplicacion de procesos de mineria de datos inteligente en
empresas agricolas, enfocando el estudio desde el punto de vista del analisis de las
caracteristicas de la produccion y manejo del cultivo, con el objeto de mejorar sus
indices de rendimiento y rentabilidad, es un 4rea donde este tipo de estudios tiene un
caracter inédito.

Uno de los problemas que actualmente estd enfrentando la industria azucarera
nacional, es la disminucién de la productividad, representada por las toneladas de

cafia de azlicar producida por hectarea cultivada y la disminucion del rendimiento de



la misma, constituida por el porcentaje de sacarosa extraida. Aunque se ha
experimentado un aumento de la superficie cultivada, la produccion de este renglon
alimenticio no muestra el mismo comportamiento.

Es asi como se propone efectuar un estudio que dadas las caracteristicas de las
unidades de produccion de cana de azucar y los rendimientos obtenidos en el pasado,
permita predecir el rendimiento de las mismas. Las caracteristicas de las unidades de
produccion de cafia de azlicar corresponden a los valores técnicos que describen el
comportamiento de la misma y se encuentran registrados en una Base de Datos como
resultado del registro de las operaciones de la empresa mediante sus sistemas de
informacion.

El rendimiento es un valor que se obtiene de analisis fisico-quimicos practicados a
muestras, tanto de la cafia cultivada como de la sacarosa producto del procesamiento
de la cafia. El analisis del comportamiento del rendimiento es elaborado utilizando
técnicas tradicionales de analisis de datos como lo es el andlisis estadistico.

El descubrimiento de nuevo conocimiento en esta area, que pueda servir de apoyo
para la toma de decisiones técnicas en el proceso de cosecha y en la determinacion de
politicas de gestion que contribuyan a mejorar sustancialmente la productividad y los
rendimientos de la empresa, representa uno de los propositos de la presente

investigacion.

Objetivos de la Investigacion

Objetivo General

Desarrollar un modelo de aprendizaje automatico que permita predecir el

rendimiento de la Cafia de Azucar, mediante la aplicacién de mineria de datos.



Objetivos Especificos

e Desarrollar un modelo basado en Arboles de Decision que permita predecir el
rendimiento de una unidad de producciéon de cana de aztcar, dadas sus
caracteristicas.

e Desarrollar un modelo basado en Redes Neuronales Multicapas con
retropropagacion para predecir el rendimiento de una unidad de produccion de
cafa de azucar, dadas sus caracteristicas.

e Comparar los modelos desarrollados para establecer el que aporte una mejor
solucion al problema planteado en términos de exactitud e interpretabilidad.

e Aplicar la metodologia CRISP-DM en el desarrollo del modelo, para lograr

una mejor definicion y validacion del mismo

Justificacion e Importancia

El estudio y aplicacion de técnicas inteligentes para el andlisis de informacion
almacenada en bases de datos es un tema de investigacion en el que ya se han
involucrado muchas especialidades, pero que sus aplicaciones en agronomia y mas
especificamente en la produccion de azicar ain no han sido explotadas
suficientemente.

La aplicacion de un proceso de Mineria de Datos en el 4rea agricola,
concretamente en la produccion azucarera, apoyara los procesos de toma de decision
de la unidad de Gestion Agricola de la empresa Azucarera Rio Turbio C.A., tanto en
el ambito técnico como el gerencial. La necesidad existente de herramientas
inteligentes que apoyen sus procesos de decision con la subsiguiente mejora en la
rentabilidad econdémica y un incremento de la productividad, que beneficiaria tanto a
los productores como al industrial, con la incorporacion de nuevo conocimiento, mas
alla de lo que en la actualidad estdn reportando sus sistemas de informacion, justifica

el presente trabajo y los objetivos fundamentales del mismo.



La existencia de grandes volimenes de informacion estructurada y almacenada en
Bases de Datos de los procesos del negocio y la necesidad de analisis de esta
informacion, posibilita la creacion de una nueva generacion de técnicas y
herramientas computacionales con la capacidad de asistir a usuarios en el analisis
automatico e inteligentes de datos.

En este contexto, la ausencia de trabajos exhaustivos de mineria de datos aplicados
al area Agricola Azucarero, permitira la aplicacion de la experiencia obtenida
mediante esta investigacion en otras areas del negocio, generando la posibilidad de

nuevos estudios e investigaciones.

Alcance

El proyecto consistira en la aplicacion de un proceso de Mineria de Datos, en el
cual se obtendran dos modelos de Aprendizaje Automatico para la prediccion del
rendimiento de la cafa de azlcar, para luego comparar cual de ambos modelos
resuelve el problema planteado de acuerdo a criterios de exactitud e interpretabilidad.

La aplicacion de los algoritmos de mineria de datos requiere la realizacion de una
serie de actividades previas orientadas a preparar los datos de entrada y generar el
conjunto de datos para el entrenamiento y validacion del modelo, segin el Proceso
Estandar entre Industrias para Mineria de Datos “CRISP-DM”, debido a que, en
muchas ocasiones dichos datos proceden de fuentes heterogéneas, no tienen el
formato adecuado o contienen ruido.

Los métodos a considerar para la implementacion de dichos modelos son:
Aprendizaje Inductivo por Arboles de Decision y Aprendizaje en Redes Neuronales
Multicapas con Retropropagacion. Los aspectos teoricos de éstas técnicas se
mostraran en el Capitulo II. Basandose en los resultados de la experimentacion con
¢éstas técnicas, se escogera el modelo que resuelva el problema planteado de acuerdo a

los criterios de exactitud y generalidad.



Limitaciones

Las técnicas de Mineria de Datos han surgido a partir de sistemas de aprendizaje
inductivo en computadores, siendo la principal diferencia entre ellos los datos sobre
los que se realiza la busqueda de nuevo conocimiento (Holsheimer y Siebes (1994)).
En el caso del aprendizaje de maquinas, se usa un conjunto de datos pequeio y
cuidadosamente seleccionado para entrenar el sistema. En la Mineria de Datos, se
parte de una Base de Datos, generalmente grande, en la que los datos han sido
generados y almacenados para propositos diferentes del aprendizaje de los mismos.

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje al ser aplicados sobre las Bases de
Datos, se encuentran con dificultades no previstas por los sistemas de aprendizaje
tradicionales, puesto que en el mundo real, las bases de datos suelen ser dindmicas,
incompletas, ruidosas y muy grandes (Frawley y otros (1991)) y gran parte del trabajo
que se realiza en la induccion de conocimiento en bases de datos trata de solucionar
estos problemas.

Entre los inconvenientes que pudieran presentarse durante el desarrollo de la
investigacion estan:

1. Datos incompletos: El manejo de datos incompletos en una base de datos puede
deberse a pérdida de valores de algiin atributo, o a la ausencia del mismo en la
vista que el sistema posee sobre los datos. El impacto en los resultados dependera
de si el dato incompleto es relevante o no para el objetivo del sistema de
aprendizaje.

2. Ruido e incertidumbre: El ruido presente en los datos viene determinado tanto por
el tipo de valores de los atributos como por la exactitud en la medida de dichos
valores.

3. Tamaifio de la base de datos: El tamafo de la base de datos suele ser muy superior
al tamafio del conjunto de entrenamiento de muchos sistemas de aprendizaje, es
por ello que en las bases de datos muy grandes, un anélisis completo de todos los
datos es inabordable y deben emplearse técnicas especificas que aceleren el

aprendizaje sobre las mismas.



4. Datos Dinamicos: En la mayoria de las bases de datos, los datos son modificados
de forma continua. Cuando el valor de los datos almacenados estd en funcion del
tiempo, el conocimiento inducido varia segln el instante en que se obtenga, y por
ello es deseable un sistema que funcione de forma continua, en modo secuencial,

para tener siempre actualizado el conocimiento extraido.



CAPITULO II

MARCO TEORICO

Antecedentes

Después de realizadas las buisquedas pertinentes en la Universidad Centroccidental
“Lisandro Alvarado”, en el Instituto Nacional de Investigaciones Agricolas y en la
empresa Azucarera Rio Turbio C.A., se ha determinado que los antecedentes de ésta
investigacion son escasos, ya que no existen proyectos realizados con anterioridad
que enfoquen especificamente la Mineria de Datos como una herramienta para la
prediccion del rendimiento de la cafa de azucar (Saccharum spp.), por lo que no se
pueden citar otras investigaciones para este fin, a menos que sean simplemente
investigaciones basadas en Mineria de Datos sin ser aplicadas a la industria azucarera
y mas especificamente en el desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico que
permita predecir el rendimiento de la cafa de azucar.

Tal es el caso de (Diaz y Morillas (2003)), donde se implement6 un proceso de
Mineria de Datos para caracterizar contablemente las empresas agroalimentarias de
mayor rentabilidad econémica, generando para ello un modelo de reglas difusas. En
dicho trabajo se expone la metodologia aplicada para el desarrollo del modelo, asi
como también las técnicas utilizadas para la construccion del modelo generado.

Asi mismo, existen varios ensayos de campo aplicados en el area de influencia de
Azucarera Rio Turbio C.A. tales como: Mago y otros (1986), Zérega y otros (1991),
De Sousa y Rea (1993) que realizan analisis de variables que afectan el rendimiento y
la calidad del aztcar producida, utilizando para ello técnicas estadisticas, por lo cual
sirven de aporte documental a la presente investigacion, sin que de hecho constituyan

un antecedente de la misma.



Bases Teoricas

Evolucion de la Tecnologia de Mineria de Datos

En la década de los afios sesenta surgen los Sistemas de Gestion de Bases de
Datos, cuya funcion principal es la de proporcionar la infraestructura necesaria para
almacenar, recuperar y manipular datos, soportando transacciones y actividades en
linea.

En la década de los ochenta nace el concepto de Almacén de Datos. Segiin Han
(2001), un Almacén de Datos es una coleccion de datos orientada a temas, integrado,
no volatil y variante en el tiempo para el soporte del proceso de toma de decisiones.

Asi, se denomina Almacenamiento de Datos al proceso de construccion y uso de
un Almacén de Datos. La construccion de un Almacén de Datos requiere de la
integracion, limpieza y consolidacion de los datos. La utilizacion de un Almacén de
Datos frecuentemente necesita de una coleccion de tecnologias de soporte de
decisiones (Han (2001)).

El objetivo del Almacén de Datos es agrupar los datos con el propdsito de facilitar
su posterior analisis, de forma que sean utiles para acceder y analizar informacion
sobre la propia empresa. A este tipo de datos se les conoce como “informativos”.

Dada la complejidad que pudiera tener un Almacén de Datos se ha planteado la
necesidad de abordar los proyectos por areas temadticas de andlisis, asi en lugar de
crear el "gran repositorio" de la empresa, se han desarrollado proyectos mas
pequetios, creando asi cubos de informacion que respondan las necesidades de un
area especifica, por ejemplo el Cubo de Datos de mercadeo, o dentro del Cubo de
Datos de Mercadeo el Cubo de Datos de Nuevos Negocios, entre otros. Un Cubo de
Datos puede verse como una bodega dentro de un gran almacén de datos, que alberga
datos para un proposito especifico.

Los sistemas que manejan estos datos se denominan Sistemas de Procesamiento
Analitico en Linea. Esta tecnologia estd basada en el concepto de cubo de

informacion. Un cubo de informacion es una estructura para almacenar informacion
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que permite realizar analisis multidimensional y se basa en métricas y dimensiones.
Una métrica es una medicion matematica de una variable del negocio, representa lo
que se quiere medir. Una dimension es la variable contra la que se quiere medir.

Estas herramientas ofrecen un gran poderio para revisar, graficar y visualizar
informacion multidimensional, en caracteristicas temporales, espaciales o propias.
Requieren de una alta participacion de un usuario humano, pues son interactivas y
requieren de la guia de un experto.

Es asi como, la evolucién de estas tecnologias nos ha llevado a lo que conocemos
con el nombre de mineria de datos, tal como se muestra en la figura 1, en respuesta a
la automatizacion de las tareas de analisis de informacion y a la necesidad de obtener

el conocimiento oculto que guardan los datos.

KDD
Data Mining
Aplicaciones [
OLAP Mineria de Datos
Data Algoritmos Robustos
Marts Analisis en Linea
Data
Warehousing Browsers, Querys e-bussines
Bases
De Datos Bodegon de Datos

Almacenar, Recuperar y Manipular
Datos

Figura 1. Evolucion de la Mineria de Datos. (El Autor)

Una definiciéon de Mineria de Datos es segin Bigus (1996), el descubrimiento
eficiente de informacion valiosa, no-obvia de una gran coleccion de datos.

En la definicion anterior el término “informacion valiosa” se entiende como
informacion que ayuda al proceso de toma de decisiones 6 representa una ventaja

competitiva para el negocio. El término “gran coleccion de datos” se considera
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como una cantidad de informacion almacenada que va desde un gigabyte hasta
cientos de terabytes.

Segiin Fayyad y otros (1996) el proceso de Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos se define como el proceso de identificacion no trivial de patrones
validos, novedosos, potencialmente ttiles y finalmente comprensibles en los datos.
Aqui el término “datos” representa un conjunto de hechos, por ejemplo, casos en una

Base de Datos.
Etapas del Proceso de Mineria de Datos

Usualmente, un estudio de Descubrimiento de Conocimiento comprende de la
aplicacion iterativa e interactiva de los siguientes pasos: (a) preparacion de datos, (b)
seleccion de caracteristicas, (c) aplicacion de un algoritmo de extraccion de
conocimiento, (d) evaluacién e interpretacion del modelo resultante para tomar la
decision de qué constituye conocimiento y qué no lo es. Es oportuno mencionar que
varios autores se refieren al proceso de mineria como la aplicacion de un algoritmo
para extraer patrones de datos y a Descubrimiento de Conocimiento al proceso
completo (pre-procesamiento, mineria, post-procesamiento).

En la figura 2 se ilustran los pasos del proceso de Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos.

Asi, la preparacion de los datos se refiere al proceso de filtrar los datos originales
contenidos en la fuente de datos ya sea una base de datos 6 un almacén de datos, ya
que la mayoria de las veces no es posible utilizar un algoritmo de mineria sobre estos
datos. Este proceso permite eliminar valores incorrectos, no validos, desconocidos,
segun las necesidades y el algoritmo a usar, se obtienen muestras de los mismos 6
reducen el nimero de valores posibles.

La etapa de seleccion de caracteristicas reduce el tamano de los datos eligiendo
las variables mas influyentes en el problema, sin sacrificar la calidad del modelo de
conocimiento obtenido del proceso de mineria. Los métodos para la seleccion de

caracteristicas son basicamente dos: aquellos basados en la eleccion de los mejores
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atributos del problema, y aquellos que buscan variables independientes mediante

pruebas de sensibilidad, algoritmos de distancia o heuristicos.

Internretacion
Mineria de Datos A
Transformacion A |:| I |:| |:| Conocimiento
Patrones
Preprocesamiento A
Datos Transformados

Seleccié
cleccion 5/vDatos Procesados
./vDatos Objetivos

Datos

Figura 2. Proceso de Descubrimiento de Conocimiento. (Ramos y otros (2004))

La aplicacion de una técnica de aprendizaje, compete a la utilizacién de un
algoritmo de mineria, del cual se obtiene un modelo de conocimiento, que representa
patrones de comportamiento observados en los valores de las variables del problema
o relaciones de asociacion entre dichas variables.

Fayyad y otros (1996) definen esta fase como un paso en el proceso de
descubrimiento de conocimiento que consiste en la aplicacion de un algoritmo
particular de mineria de datos que, bajo algunas limitaciones de eficiencia
computacional, produce una enumeracion particular de patrones de los datos.

Una vez obtenido el modelo, se debe proceder a su validacion, comprobando que

las conclusiones que arroja son validas y suficientemente satisfactorias.
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Técnicas de Mineria de Datos

Es importante mencionar las principales técnicas utilizadas en mineria de datos,
las cuales fundamentalmente se dividen en:

1. Clasificacion: Partiendo de una base de datos de observaciones, se buscan leyes o
patrones que nos indiquen el comportamiento de una variable respecto a otras.
Ejemplos de esta técnica son: generadores de arboles de decision, generadores de
reglas de asociacion, redes neuronales, algoritmos genéticos, clasificadores
bayesianos, modelos de regresion, clasificadores difusos, entre otros.

2. Agrupamiento: Dado un conjunto de casos en una Base de Datos, se busca
agruparlas dentro de un niimero de clases preestablecidas, de acuerdo a criterios
de distancia o similitud. Algunas técnicas muy utilizadas son: K Medias, Redes
Autoorganizativas, Sistemas de Clasificacion Automatica Bayesiana, Teoria de
Resonancia Adaptativa, entre otros.

3. Técnicas de Reduccién de Dimension y Visualizacion de la Informacion: Su
objetivo es reducir al minimo el nimero de variables y visualizar los puntos N
dimensionales para detectar estructuras o caracteristicas de forma visual. Algunos
ejemplos son: Analisis de Componentes Principales, Graficos de Coordenadas
Paralelas, entre otros.

Segun Kdnuggets (2004) las técnicas de mineria de datos mas utilizadas por los
analisis en sus proyectos, aparecen en el grafico reflejado en la figura 3.

Los problemas a resolver en mineria de datos se dividen segun Weiss y otros
(1998) en dos categorias generales: (a) supervisados o predictivos y (b) no
supervisados o de descubrimiento de conocimiento. En el Cuadro 1 se muestran
algunos problemas tipicos de mineria de datos.

Los algoritmos supervisados o predictivos predicen el valor de un atributo
(etiqueta) de un conjunto de datos, conocidos otros atributos (atributos descriptivos).
A partir de datos cuya etiqueta se conoce, se induce una relacion entre dicha etiqueta

y otra serie de atributos.
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Esas relaciones sirven para realizar la prediccion en datos cuya etiqueta es
desconocida. Esta forma de trabajar se conoce como aprendizaje supervisado.

Cuando una aplicacion no es lo suficientemente madura no tiene el potencial
necesario para una solucion predictiva, en este caso hay que recurrir a los métodos no
supervisados o de descubrimiento de conocimiento que revelan patrones y tendencias
en los datos actuales, (no utilizan datos historicos). El descubrimiento de esa
informacion sirve para llevar a cabo acciones y obtener un beneficio cientifico o de

negocio.

Técnicas de Mineria de Datos mas usadas
3%

2%

3%

3%

3%

3%
4%

4%

16%

12%
59

0,
o 12%
7%

9% 9%

m Arboles de Decisiony
Reglas de Clasificacion

m Agrupamiento

O Estadistica

O Redes Neuronales

mRegresion logistica

m Visualizacion

mReglas de Asociacion

O K-vecinos mas cercanos

W Mineria de Texto

m Mineria en Internet

O Aprendizaje Bayesiano

m Analisis de Secuencias

m Maquina de Soporte
Vectorial

m Métodos Hibridos

m Algoritmos Genéticos

m Otros

Figura 3. Técnicas de Mineria de Datos mas usadas. KDNUGGETS(2004)
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Cuadro 1

Tipos de Problemas de Mineria de Datos

Prediccion Descubrimiento de Conocimiento
Clasificacion Deteccion de Desviaciones
Regresion Segmentacion de Bases de Datos
Series de Tiempo Agrupamiento

Reglas de Asociacion
Sumarizacion
Visualizacion

Mineria de Textos

Fuente: Weiss y otros (1998)

Aprendizaje Automadtico

Al hablar de mineria de datos inteligente, (Michalsky y otros (1998)), se hace
referencia especificamente a la aplicaciéon de métodos de aprendizaje automatico u
otros métodos similares, para descubrir y enumerar patrones presentes en los datos.
Por esto, este apartado abordara los mecanismos que hacen posible que las maquinas
aprendan, los diferentes enfoques, paradigmas y la taxonomia del aprendizaje
automatico.

Una de las definiciones mas controversiales en el campo del Aprendizaje
Automatico es la correspondiente a que se entiende por aprender. Segiin Michalsky y
otros (1983), aprender denota cambios en el sistema que son adaptativos en el
sentido de que le capacitan para realizar en ocasiones posteriores la misma tarea a
partir de la misma poblacion, mas eficaz y eficientemente.

Segun Mitchell (1997), una definicion de aprendizaje automdtico es la siguiente:
Un programa de computacién se dice que aprende de la experiencia E con respecto a
alguna clase de tareas T y rendimiento P, si su rendimiento en las tareas 7, medido

por P, se incrementa con la experiencia E.
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Existen dos grandes tipos de aprendizaje, el inductivo y el deductivo. En el
aprendizaje inductivo el sistema de aprendizaje aplica la induccién a los hechos u
observaciones suministradas, para obtener nuevo conocimiento. Basicamente, las
funciones que se aprenden son hipotesis acerca de una funcion desconocida que esta
subyacente en los datos. En el aprendizaje por deduccion, partiendo de los hechos de
un dominio, conocidos previamente, se deduce nuevo conocimiento

Existen tres enfoques principales en el estudio del aprendizaje automatico: Uno
que se refiere al analisis teorico y al desarrollo de algoritmos de aprendizaje general;
un segundo que estudia el desarrollo de modelos computacionales del proceso de
aprendizaje humano, lo que se denomina modelos cognitivos y el tercero que se
dedica a la construccion de sistemas de aprendizaje para aplicaciones especificas.

Entre las principales técnicas de aprendizaje automdtico se encuentran: (a)
Aprendizaje Inductivo por Arboles de Decision, (b) Aprendizaje por Agrupamiento,
(c) Aprendizaje en Redes Neuronales Multicapas con Retropropagacion, (d)
Aprendizaje Probabilistico o Bayesiano, (¢) Aprendizaje basado en instancias, (f)
Aprendizaje evolutivo, (g) Aprendizaje légico inductivo, (h) Aprendizaje por

Refuerzo.
Aprendizaje Inductivo por Arboles de Decisién

Consiste en la creacion de un modelo de clasificacion a partir de un conjunto de
entrenamiento y de un inductor. Los registros del conjunto de entrenamiento deben
pertenecer a un pequefio grupo de clases predefinidas, cada clase corresponde a un
valor de la etiqueta. El modelo inducido (clasificador) consiste en una serie de
patrones que son utiles para distinguir las clases.

Una vez que se ha inducido el modelo se puede utilizar para predecir
automaticamente la clase de otros registros no clasificados (de etiqueta desconocida).
Es un método para la aproximacion de funciones de valores discretos, robusto frente

a datos con ruido y capaz de aprender expresiones disyuntivas. Existe una familia de
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algoritmos de arboles de decision que incluye los ampliamente utilizados: ID3, C4.5,

y ASSISTANT.

Aprendizaje por Agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento encuentran grupos de datos que son similares. Se
divide un conjunto de datos de modo que los registros con contenido similar estén en
el mismo grupo, y los grupos sean tan diferentes entre si como sea posible. Puesto
que las categorias no son especificadas a priori, el agrupamiento es comiunmente

referenciado como aprendizaje no supervisado.

Aprendizaje en Redes Neuronales Multicapas con Retropropagacion

Son modelos predictivos no lineales que aprenden directamente del entrenamiento
y reensamblan redes de neuronas bioldgicas en su estructura. Las redes neuronales
incluidas dentro de los modelos conexionistas, son sistemas formados por un
conjunto de sencillos elementos llamadas neuronas artificiales. Estas neuronas estan
interconectadas a través de unas conexiones con unos pesos asociados, que
representan el conocimiento en la red.

Proveen un método practico y general para el aprendizaje a partir de ejemplos de
funciones reales, discretas, entres otras. Cada neurona calcula la suma de sus
entradas, ponderadas por los pesos de las conexiones, le resta un valor de umbral y le
aplica una funcién no lineal; el resultado sirve de entrada a las neuronas de la capa
siguiente.

Uno de los algoritmos mdas usado para entrenar redes neuronales es le de
Retropropagacion, que utiliza el gradiente descendente para ajustar los parametros de
la red de forma que se ajusten mejor a los datos de entrenamiento de entrada-salida.
Es un método iterativo para propagar los términos de error (diferencia entre los
valores obtenidos y los valores deseados), necesarios para modificar los pesos de las

conexiones interneuronales.
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Este aprendizaje es robusto frente a la aparicion de errores en los datos de
entrenamiento. La red neuronal, completamente “ignorante” al principio, efectua un
aprendizaje partiendo de los ejemplos, para luego transformarse, a través de
modificaciones sucesivas, en un modelo susceptible de rendir cuenta del
comportamiento observado en funcién de las variables descriptivas. La construccion
del modelo es automatica y directa desde los datos.

Las redes neuronales han sido utilizadas con éxito en diferentes tipos de
problemas entre los que se pueden mencionar: Auto-asociacion, Clasificacion de
patrones, Deteccion de regularidades. Las principales desventajas para usar redes
neuronales en mineria de datos son: el aprendizaje es bastante mas lento que en un
sistema de aprendizaje simbolico, el conocimiento obtenido por las mismas no es
representable en forma de reglas inteligibles, es dificil incorporar conocimiento de

base o interaccion del usuario en el proceso de aprendizaje de una red neuronal.

Aprendizaje Probabilistico o Bayesiano

El razonamiento bayesiano provee un acercamiento probabilistico a la inferencia.
Estd basado en asumir que las cantidades de interés estdn gobernadas por
distribuciones de probabilidad y que las decisiones 6ptimas pueden ser realizadas por
medio de razonamientos sobre estas probabilidades y datos observables. Provee una
vision cuantitativa para pesar la evidencia que soporta distintas hipotesis.

El razonamiento bayesiano provee las bases para el aprendizaje de algoritmos que
manipulan directamente probabilidades, y un dmbito para analizar cbmo operan otros

algoritmos que las manipulan explicitamente.

Aprendizaje Basado en Instancias

A diferencia de aquellos métodos de aprendizaje que construyen una descripcion
general, y explicita de la funcion objetivo a partir de los datos de entrenamiento, estos

métodos simplemente guardan dichos datos. La generalizacion sobre estos ejemplos
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se pospone hasta que una nueva instancia debe ser clasificada. Cada vez que una
nueva instancia es encontrada, se calcula su relacion con los ejemplos previamente
guardados con el proposito de asignar un valor de la funcioén objetivo para la nueva
instancia.

El aprendizaje basado en instancias incluye el vecino mas cercano y método de
regresion pesado localmente que asumen que las instancias pueden ser representadas
como puntos en el espacio euclideo. Incluyen también a los métodos de razonamiento
basado en casos, que utilizan una representacion mas compleja y simbolica de los
datos. Los métodos de aprendizaje basados en instancias son denominados
“perezosos” pues dilatan el procesamiento hasta que una nueva instancia deba ser
clasificada. Una ventaja de este retraso es que no se estima la funcidén objetivo una
vez para todo el espacio de instancias, sino que se hace en forma local y diferente

para cada nueva instancia a clasificar.

Aprendizaje Evolutivo

Uno de los representantes de esta clase de técnica son los algoritmos genéticos.
El aprendizaje de estos algoritmos estd basado en la simulacion de la evolucion. Las
hipotesis que se aprenden originalmente fueron representadas como cadenas de bits,
cuya interpretacion depende del tipo de aplicacion. Dichas hipotesis pueden llegar a
ser descritas por expresiones simbolicas o ain por programas de computacion. La
busqueda de una hipotesis apropiada comienza con una poblacidn, o coleccion, de
hipoétesis iniciales.

Los miembros de la actual poblaciéon pasan a la proéxima generacion, por medio
de operaciones tales como mutacidon aleatoria o cruce, asociados a procesos de
evolucion bioldgica. En cada paso, la hipotesis es evaluada en base a una medida de
aptitud, y las mejores son seleccionadas en forma probabilistica para pasar a la
proxima generacion. Estos algoritmos han sido aplicados en forma exitosa a una

variada gama de tareas de aprendizaje y a otros problemas de optimizacion. Por
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ejemplo, han sido utilizados para aprender una coleccion de reglas de control de un

robot y para optimizar la topologia y los parametros de una red neuronal.

Aprendizaje Logico Inductivo

Una de las mas expresivas y humanamente legibles representaciones para las
hipotesis aprendidas son las reglas Si-Luego-Entonces. Existen varios algoritmos que
utilizan este tipo de representacion. En particular, uno de ellos que emplea reglas que
contienen variables llamadas cldusulas de Horn de primer orden. Debido a que un
conjunto de estas cldusulas puede ser considerado un programa en el lenguaje logico
de programacion Prolog, su aprendizaje es generalmente denominado programacion

loégica inductiva.

Aprendizaje por Refuerzo

Este tipo de aprendizaje se refiere a como un agente autbnomo que actiia en un
entorno, puede aprender a elegir acciones Optimas que lo conduzcan a alcanzar
objetivos. Este problema genérico cubre tareas tales como el aprendizaje del control
de un robot movil, aprendizaje de coémo optimizar operaciones en una factoria, y
aprendizaje de como realizar jugadas en juegos de tableros.

Cada vez que un agente realiza una accion en su entorno, un entrenador provee un
premio o penalizacion que indica la bondad del estado resultante. Por ejemplo,
cuando se entrena a un agente para jugar un juego, el entrenador debe proveer una
recompensa positiva cuando el juego es ganado, negativa si se pierde y cero en los
otros estados. La tarea del agente es la de aprender a partir de esta recompensa
indirecta y retrasada, a elegir secuencias de acciones que produzcan la mayor
acumulacion de recompensas. Un ejemplo de estos tipos de algoritmos es el Q-
learning, que permite adquirir estrategias de control dptimas a partir de recompensas

retrasadas, aun cuando el agente no posee un conocimiento inicial del efecto de las
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acciones en el entorno. Estos algoritmos estan relacionados con la programacion

dinamica, frecuentemente empleada en la resolucion de problemas de optimizacion.

Taxonomia de los Sistemas de Aprendizaje

Michalsky y otros (1983), propone una taxonomia de los sistemas de aprendizaje

que supone tres grupos, cada uno originado por una clasificacién segun un criterio

diferente, tal como se muestra en el Cuadro 2.

Cuadro 2

Taxonomia de los Sistemas de Aprendizaje

Prediccion

Descubrimiento de Conocimiento

Por la estrategia utilizada en

el proceso de aprendizaje

Por la representacion del

conocimiento extraido

Por el dominio de aplicacion

del sistema que aprende

Aprendizaje por rutina.

Aprendizaje por instrucciones.

Aprendizaje por analogia.

Aprendizaje basado en ejemplos.

Aprendizaje por observacion y descubrimiento.
Parametros en expresiones algebraicas.

Arboles de decision.

Gramaticas formales.

Reglas de produccion.

Expresiones basadas en la ldégica formal vy
formalismos afines.

Grafos y Redes.

Marcos y esquemas.

Programas de computacion y otros procedimientos
codificados.

Taxonomias.

Representaciones multiples.

Medicina, Quimica, Matematica

La industria en general

Fuente: Milchasky y otros (1983)
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Metodologia CRISP-DM

Existen varias metodologias en el mercado para la implantacion de Mineria de
Datos. Una de ellas es CRISP-DM, Proceso Estandar entre Industrias para Mineria de
Datos, definida por un grupo de compafiias con amplia trayectoria en el uso de la
Mineria de Datos. Segun varios autores, entre los que se destacan: Gamberger y Otros
(2001), Ramos y Giménez (2004), esta metodologia consta de seis fases: (a)
Comprension del Problema, (b) Comprension de los Datos, (¢) Preparacion de los
Datos, (d) Modelacion, (e) Evaluacion de los Resultados y (f) Despliegue de los

Resultados. La figura 4 ilustra las fases de ésta metodologia

Despliegue de

Resultadas Compransion

del Problema

Evaluacicon de
Resultados

Compresion de
los Datos

Freparacion de
Modelacion los Datos

y

Figura 4. Fases de la Metodologia CRISP-DM. (El Autor)

Esta metodologia, junto con la metodologia SEMMA, son las principales

metodologias utilizadas por los analistas en los proyectos de mineria. El grafico
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mostrado en la Figura 5, evidencia los resultados de la encuesta realizada por el portal

de Mineria de Datos Kdnuggets, en la que se confirma dicho uso.

Metodologias mas utilizadas para proyectos de
Mineria de Datos

7%
6%

m CRISP-DM

43% mSEMMA ’
ODELA ORGANIZACION
OPROPIA

mOTRA

ENINGUNA

28%

6% 10%

Figura S. Metodologias para proyectos de Mineria de Datos. KDNUGGETS(2004)

Fases del Estudio

Compresion del Problema.

Esta fase abarca en lineas generales, las siguientes actividades:

1. Determinacion de los objetivos: El primer paso y el mas importante es entender la
necesidad de hacer mineria de datos, determinando cual es el problema que se
desea resolver, para que se convierta en el objetivo del proceso de mineria de
datos.

2. Definicién de Criterios de Exito: Una vez definido el problema, es necesario
disponer de criterios de éxito para el proceso de mineria de datos. Esos criterios
pueden ser objetivos (cuantitativos), o pueden ser subjetivos o de naturaleza
cualitativa. Los resultados deben contener algunas nuevas percepciones acerca de

las relaciones entre las variables del dominio del problema.
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3.

4.

5.

Calificacion de la Situacion: Una vez definido el problema y sus criterios de
solucion, hay que tomar en cuenta los aspectos relacionados al problema, tales
como: conocimiento experto o previo disponible acerca del problema, existencia
de datos suficientes para intentar resolver el problema, etc.

Determinacion de las metas de la Mineria de datos: Consiste en una traduccion
de los objetivos del proyecto en términos de tecnologia de mineria de datos.
Produccion de un Plan del Proyecto: Finalmente, se crea un plan para el proyecto

que describa los pasos a seguir y las técnicas empleadas en cada paso.

Compresion de los datos.

El aspecto principal de la mineria de datos estd dado por los datos. Las

actividades a desarrollar en esta fase son:

l.

Recolectar los datos iniciales: El primer paso es la adquisicion de los datos
iniciales y su preparacion para futuro procesamiento. El proceso de adquisicion de
datos puede producir las siguientes salidas: listas de datos adquiridos, localizacion
de datos y métodos a usar para su adquisicion y problemas y soluciones
relacionados a la adquisicion de datos.

Descripcion de los datos: Luego de adquiridos, estos deben ser descritos, lo cual
significa principalmente establecer el volumen de los datos (nlimero de registros y
campos por registro), identificacion y significado de cada campo y la descripcion
del formato inicial de los datos.

Exploracion de los Datos: Este paso no es obligatorio, pero si util en mucho
aspectos. El rol principal de la exploracion de datos en esta fase es encontrar una
estructura general para los datos. La exploracion no esta directamente relacionada
con la solucién al problema (esa es una tarea para las técnicas de modelacion de
mineria de datos), sino que envuelve la aplicacién de pruebas estadisticas basicas
que revelen propiedades en los datos recién adquiridos: Si tiene campos
nominales, se crean tablas de frecuencia y para los campos numéricos, se grafica

su distribucion y se buscan dependencias.
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4,

Verificacion de la Calidad de los Datos: Aqui se realizan chequeos sobre los
datos para determinar la consistencia de los valores individuales de los campos, la
cantidad y distribucion de los datos faltantes, encontrar valores fuera de rango
(que pueden representar ruido o un nuevo e interesante fenémeno). La idea en
este punto es asegurar la completitud y correctitud de los datos. Completitud se
refiere a la proporcionalidad y regularidad de los valores faltantes y correctitud se

refiere al descubrimiento de valores erréneos en los datos y su posible solucion.

Preparacion de los Datos.

Aunque el ntcleo del proceso es la aplicacion de las técnicas de modelacion de

mineria de datos y la evaluacion de los modelos resultantes basandose en sus valores

predictivos o descriptivos, no debe disminuirse la importancia que tienen los

esfuerzos en la preparacion de los datos. La fase de preparacion de los datos esta

dividida en:

1.

2.

Seleccion de Datos: Un subconjunto de los datos adquiridos en las fases previas
es seleccionado, basado en criterios también establecidos en fases anteriores:
calidad de los datos (completitud y correctitud), limitaciones en el volumen o en
los tipos de datos que estan relacionadas con las técnicas de mineria de datos
preseleccionadas.

Limpieza de los Datos: Este paso complementa al anterior, también es uno de los
que mas tiempo consumen, debido a la enorme cantidad de técnicas que pueden
aplicarse para optimizar la calidad de los datos con vistas a la fase de modelacion.
Algunas técnicas son: normalizaciéon de los datos (por ejemplo, de una escala
decimal al rango [0,1]), discretizacion de campos numéricos, tratamiento de
valores ausentes (hay una gran cantidad de técnicas para realizar esta tarea:
reemplazo el valor faltante con una constante global, reemplazo del valor faltante
con la media, con la media de la clase e incluso técnicas mas complejas que
pretenden predecir el valor), reduccion del volumen de datos (por ejemplo,

eliminando campos con bajo potencial de prediccion o redundantes).
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3. Construccion de Nuevos Datos: Aqui se crean nuevas estructuras a partir de los

datos seleccionados, por ejemplo: generacion de nuevos campos a partir de dos o
mas ya existentes, creacion de nuevos registros (muestras), fusion de dos tablas
que contengan atributos diferentes para el mismo objeto, agregacién de nuevos
campos o nuevas tablas donde se resumen caracteristicas de multiples registros o
de otros campos en nuevas tablas de resumen.

Formateo de los Datos: Este paso en la preparacion de los datos, implica
transformaciones sintacticas de los datos sin modificar su significado, esto con la
idea de permitir o facilitar el empleo de alguna técnica de mineria de datos en
particular. Algunas ejemplos son: reordenacion de los campos y/o registros de la
tabla (algunas herramientas de modelacion requieren que los campos estén en
cierto orden, las redes neuronales requieren que los registros estén ubicados
aleatoriamente), ajuste de los valores de los campos a las limitaciones de las
herramientas de modelacion (remover comas, tabuladores, caracteres especiales,

maximos y minimos para las cadenas de caracteres, etc.)

Modelacion.

Lo novedoso y abundante de las técnicas disponibles y de los algoritmos

involucrados en la fase de modelacion hace de ésta, la fase mas interesante del

proceso de mineria de datos. Los pasos importantes en la fase de modelacion son:

l.

Seleccion de la Técnica de Modelacion: Al principio del proceso de mineria de
datos se establece el problema a resolver y la meta de mineria de datos implicada,
ahora es el momento de seleccionar una técnica de mineria de datos en concreto.
Cuando se escoge una técnica apropiada entre numerosas técnicas de modelacion
disponibles en mineria de datos se debe tener en cuenta el objetivo principal del
proyecto y su relacion con la principal division de las herramientas de mineria de
datos de acuerdo al tipo de problema. La primera division de las técnicas de
modelacion de mineria de datos estd hecha sobre la base del tipo de tarea de

descubrimiento de conocimiento que se desea: Prediccion o Descripcion.
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2. Generacion de Pruebas para el Modelo: Luego de construido un modelo, se debe
generar un procedimiento o mecanismo para probar la calidad y validez del
modelo. Por ejemplo, en una tarea supervisada de la mineria de datos como la
clasificacion, es comun usar la rata de error como medida de la calidad. En
consecuencia, tipicamente se separan los datos en dos conjuntos, uno de
entrenamiento y otro de prueba, para luego construir el modelo basado en el
conjunto de entrenamiento y medir la calidad del modelo generado con el
conjunto de prueba.

3. Construccion del Modelo: Una vez que la técnica de modelacion ha sido
seleccionada, se procede a ejecutarla sobre los datos previamente preparados para
generar un modelo. Todas las técnicas de modelacion tienen un conjunto de
parametros que determinan las caracteristicas del modelo a generar. La seleccion
de los parametros O6ptimos para la técnica de modelacion es un proceso iterativo y
se basa exclusivamente en los resultados generados. Estos deben ser interpretados
y su rendimiento justificado.

4. Calificacion del Modelo: Una vez que los modelos son generados, estos son
interpretados de acuerdo al conocimiento preexistente del dominio y los criterios
de éxito preestablecidos. Expertos en el dominio del problema juzgan los modelos
dentro del contexto del dominio y expertos en mineria de datos aplican sus
propios criterios (seguridad del conjunto de prueba, pérdida o ganancia de tablas,

etc.)

Evaluacion de los resultados.

En las fases previas (sobre todo en la de modelacion), la evaluacion se referia a la
exactitud y generalidad del modelo generado, mientras que en esta fase involucra la
evaluacion del modelo con respecto a los objetivos del proyecto. En esta fase se debe
decidir si hay o no razones para construir un modelo deficiente (relacién costo -
beneficio), si es aconsejable probar el modelo en un problema real. Ademas de los

resultados directamente relacionados con el objetivo del proyecto, ;es aconsejable
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calificar el modelo con relacion a otros objetivos diferentes a los originales?, esto
podria revelar informacion adicional.

Otro paso de esta fase es la Revision del Proceso, que se refiere a calificar al
proceso entero de mineria de datos con la idea de identificar elementos que pudieran
ser mejorados. Por ultimo, en esta fase se toma una decision acerca de futuras fases.
Si se ha determinado que las fases hasta este momento han generado resultados
satisfactorios, podria decidirse pasar a la fase de despliegue de resultados, sino,
podria decidirse por otra iteracion desde la fase de preparacion de datos o de
modelacion con otros parametros. Podria ser incluso que en esta fase se decida partir

desde cero con un nuevo proyecto de mineria de datos.

Despliegue de los resultados.

En esta fase se define una estrategia para desplegar los resultados de la mineria de
datos.

1. Monitoreo y Mantenimiento: Si los modelos resultantes del proceso de mineria de
datos son desplegados en el dominio del problema como parte de la rutina diaria,
es aconsejable preparar estrategias de monitoreo y mantenimiento para ser
construidas sobre los modelos. La retroalimentacion generado por el monitoreo y
mantenimiento pueden indicar si el modelo esta siendo utilizado apropiadamente.

2. Reporte Final: Es la conclusion del proyecto de mineria de datos. Resume los
puntos importantes del proyecto, la experiencia ganada y explica los resultados

producidos.

Sistema WEKA

El sistema WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)  fue
desarrollado en la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda. Estd implementado en
el lenguaje de programacion Java y ha sido probado en los ambientes operativos

Windows, Linux y Macintosh. Implementa algoritmos de mineria de datos que
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pueden aplicarse a bases de datos desde su linea de comando o bien desde su interfaz
grafica.

Este sistema incluye una variedad de herramientas para transformar conjuntos de
datos. Permite realizar preprocesamientos de datos para transformarlos en un
esquema de aprendizaje, a fin de que sus resultados puedan ser analizados. Una
manera de usar WEKA es aplicar un método de aprendizaje a conjuntos de datos y
analizar los resultados para extraer informacion. Otra es aplicar varios métodos de
aprendizaje y comparar sus resultados en orden de escoger una prediccion. La
atencion de WEKA se centra en los algoritmos de clasificacion y filtro, sin embargo,
también incluye la implementacion de algoritmos para el aprendizaje de reglas de

asociacion y el agrupamiento de datos (clustering).

Definicion de Términos Basicos

Agrupamiento: Busqueda de grupos de datos que sean similares. Conjunto de datos
cuyos registros con contenido similar estan en el mismo grupo, y los grupos sean tan

diferentes entre si como sea posible.

Almacén de Datos: Coleccion de datos orientada a temas, integrado, no volatil y

variante en el tiempo para el soporte del proceso de toma de decisiones.

Aprender: Denota cambios en el sistema que son adaptativos en el sentido de que le
capacitan para realizar en ocasiones posteriores la misma tarea a partir de la misma

poblacion, mas eficaz y eficientemente.

Aprendizaje: Segun la psicologia conductista, el aprendizaje es la capacidad de
experimentar cambios adaptativos para mejorar el rendimiento. Seglin el enfoque
cognoscitivo de la psicologia, el aprendizaje consiste en la construccion y

modificacion de la representacion del conocimiento.
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Aprendizaje Automatico: Un programa de computacion se dice que aprende de la
experiencia E con respecto a alguna clase de tareas 7 y rendimiento P, si su

rendimiento en las tareas 7, medido por P, se incrementa con la experiencia E.

Aprendizaje por Deduccion: Partiendo del conocimiento suministrado y/o poseido,

se deduce el nuevo conocimiento.

Aprendizaje por Induccion: El sistema de aprendizaje aplica la induccidon a los

hechos u observaciones suministradas, para obtener nuevo conocimiento.

Arboles de Decision: Forma de representacion utilizada en los sistemas de

aprendizaje supervisado, para clasificar ejemplos en un numero finito de clases.

Cubo de Datos: Bodega dentro de un gran almacén de datos que alberga data para

un propdsito especifico.

Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos: Proceso global de
identificacion no trivial de patrones validos, novedosos, potencialmente utiles y

finalmente comprensibles en los datos.

Mineria de Datos: Descubrimiento eficiente de informacion valiosa, no-obvia de una

gran coleccion de datos.

Redes Neuronales: Modelos no lineales conexionistas formados por un conjunto de
elementos llamados neuronas artificiales. Estas neuronas estan interconectadas a

través de unas conexiones con sus pesos asociados, que representan el conocimiento

de la red.

Sistemas de Procesamiento Analitico en Linea: Herramientas que manejan el
Almacén de Datos o los Cubos de Datos, permiten revisar, graficar y visualizar

informacion multidimensional, en caracteristicas temporales, espaciales o propias.
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CAPITULO III

MARCO METODOLOGICO

Tipo de Investigacion

Segtn el problema planteado referido a la aplicacion de mineria de datos para
predecir el rendimiento de la cafia de azucar en la empresa Azucarera Rio Turbio
C.A., ubicada en la Hacienda La Union, Sector Chorobobo, Estado Yaracuy y en
funcién de sus objetivos, el tipo de investigacion esta enmarcado en la modalidad de
proyecto factible, dado que corresponde a una propuesta sustentable en un modelo
realizable, que satisface una necesidad, referida a tecnologia, métodos y procesos.

El proyecto se sustenta sobre la base de investigacion documental, ya que se han
realizado revisiones de los aspectos teoricos-practicos relacionados con el
Aprendizaje Automatico para realizar Mineria de Datos.

El trabajo a desarrollar se enmarca dentro de la Linea de Investigacion de
Inteligencia Artificial de la Maestria en Ciencia de la Computacién, y mas
especificamente en el area de Aprendizaje Automatico, aplicada a la Mineria de

Datos.

Fases del Estudio

En atencién a la modalidad de investigacion de Proyecto Factible, se seguira una
serie de fases contempladas dentro del Manual para la presentacion de Trabajos de
Especializacion, Maestria y Doctorado (UCLA 2002), Estas fases son: Diagnostico,
Factibilidad y Disefio de la propuesta.



Fase de Diagndstico

Diserio de la Investigacion o Procedimiento

Con el objeto de dar cumplimiento a los objetivos de la investigacion, el
procedimiento a seguir contempla la aplicacion de la metodologia CRISP-DM, cuyas
fases son las siguientes:

1. Compresion del Problema.
Compresion de los Datos.
Preparacion de los Datos.
Modelacion.

Evaluacion de Resultados.

AN U i

Despliegue de Resultados.
En la fase de modelacion se consideraran el método de aprendizaje inductivo por
Arboles de Decision y mas especificamente el algoritmo C4.5 propuesto por Quinlan

en 1993 y el aprendizaje por Redes Neuronales Multicapas con Retropropagacion.

Poblacion o Universo de Estudio

El universo de estudio esta constituido por el conjunto de registros almacenados en
una Base de Datos Oracle version 9i, provenientes de las operaciones diarias de la
empresa mediante la utilizacion de dos (02) sistemas desarrollados por la Gerencia de
Gestion de Recursos Humanos y Sistemas como lo son: el Sistema SAGAZ ( Sistema
de Administracion Agricola de Azucarera ) y el Sistema ROMANA (Sistema
utilizado para el registro, control y pesaje de todos los productos que entran y salen
de la empresa). Mediante ambos sistemas se procesa la informacion proveniente de
cada unidad de produccion y cada registro contiene los atributos a ser evaluados en la

presente investigacion.
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Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Informacion

A partir de los datos almacenados en la Base de Datos Oracle 9i se realizaran
consultas a la misma mediante el estandar SQL (Lenguaje Estructurado de Consultas)
con la finalidad de realizar la extraccion de los registros candidatos para la
construccion de los conjuntos de datos. Estos conjuntos de datos se generaran en
archivos planos, para facilitar su acceso desde las herramientas de software que se

utilizaran en el desarrollo de los modelos.
Técnicas de Analisis de los Datos

Las técnicas de aprendizaje automadtico a considerar para el tratamiento de los
datos son: Aprendizaje Inductivo por Arboles de Decisién y Aprendizaje en Redes

Neuronales Multicapas con Retropropagacion, dada la naturaleza de los datos.

Fase de Estudio de Factibilidad

Se ha analizado la factibilidad técnica, operativa y econdémica del proyecto, las

cuales se detallan a continuacion:

Factibilidad Técnica

La factibilidad técnica en estudios de Mineria de Datos se refiere a la existencia de
suficientes datos, presencia de datos que contengan rasgos relevantes al dominio del
problema planteado, existencia de poco ruido en los datos y el dominio que se tenga
para la aplicacion de los métodos de mineria de datos.

Respecto a la existencia de suficientes datos, se cuenta con informacion historica
de los ultimos nueve (09) afios de operacion de la empresa, registrados a partir de

sistemas de informacién desarrollados por la misma, realizdndose mediante estos
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sistemas un conjunto de validaciones que permiten asegurar que los datos
almacenados poseen un nivel de ruido aceptable para realizar el proceso de mineria.
Asi mismo se cuenta con el dominio de los métodos de mineria de datos que
permiten realizar la prediccion objeto de la presente investigacion, asi como la
disponibilidad de expertos en el area de Inteligencia Artificial y en el area de

produccion de cana de azlcar.

Factibilidad Operativa

El proyecto se considera factible operativamente puesto que existe el compromiso
formal de las unidades organizativas de la empresa involucradas en el proyecto de
forma tal que se garantice que el resultado del presente trabajo de investigacion
represente una solucion a un problema real para el usuario final y se constituya en una

herramienta para el soporte de toma de decisiones.

Factibilidad Economica

La factibilidad econdmica de este proyecto de investigacion se ha determinado en
funcién de la inversion econdmica a realizar, para lo que se ha realizado una
estimacion de gastos, los cuales se reflejan en la tabla 1. Dado que se cuenta con los
recursos econdémicos, recursos de hardware y software necesarios, esta investigacion

se considera factible econdmicamente.

Tabla 1.

Estimacion de gastos

Descripcion Costo Estimado (Bs.).
Adquisicion de Bibliografia 800.000,00
Materiales y Suministros 800.000,00
Aranceles y otros gastos 800.000,00
TOTAL 2.400.000,00

Fuente: El Autor
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CAPITULO IV

PROPUESTA DE ESTUDIO

Justificacion

El proceso de Mineria de Datos consiste en el descubrimiento eficiente de
informacion valiosa, no-obvia de una gran coleccion de datos. Uno de sus principales
objetivos es extraer informacion util a partir de grandes cantidades de datos. Es asi
como el objeto del presente trabajo se centra en el estudio de las caracteristicas que
definen a una unidad de produccion de Cafia de AzGicar como una unidad productora
de Azucar de maximo rendimiento.

El azucar se obtiene de la planta de la cafia por la reaccion de fotosintesis
debiendo separarse en el proceso de fabricacion otros componentes como son la fibra,
las sales minerales, acidos organicos e inorganicos, y obteniéndose una sacarosa de
alta pureza en forma de cristal. Es producida por los cafieros en época de zafra, de
manera natural, semi mecanizada y mecanizada transportandose a la factoria
mediante camiones y/o chatas tiradas por tractores.

En la recepcion de la cana se realizan dos operaciones fundamentales: por un lado
el Control de Peso, realizado en balanzas electronicas computarizadas, por diferencia
de pesaje entre el transporte con carga y el transporte vacio. De esta forma se logra
obtener el peso de la materia prima ingresada. Por otra parte, en el laboratorio, se
realiza un andlisis individual de la Cana de Azucar ingresada mediante toma de
muestras de las cuales, se obtienen valores como el Brix, el Pol, entre otros.

El registro de la informacion proveniente de estos procesos se realiza mediante
sistemas de informacién desarrollados por personal de la empresa, en una Base de
Datos Oracle 9i. Este conjunto de datos representa el punto de partida para el proceso

de mineria de datos. Asi mismo la aplicacion de una Metodologia que guie de forma



estructurada el proceso es un factor determinante en el éxito del mismo. La meta es
inducir un modelo para poder predecir a que clase pertenece cada una de las unidades

de produccion de la empresa, dados los valores de los atributos.

Descripcion de la Propuesta

Se aplicara la metodologia CRISP-DM para el desarrollo y seguimiento del
proyecto de Mineria de Datos. Partiendo del conjunto de datos registrados en la Base
de Datos, se procedera a la seleccion de los atributos més relevantes que describen el
problema planteado con el soporte del experto del Area Agricola. Utilizando
consultas via SQL (Lenguaje de Consulta Estructurado) y las herramientas del
Ambiente WEKA para el Analisis de Conocimiento, se generara un archivo plano que
contendra el conjunto de casos de estudio.

A partir del archivo plano generado se crearan varios archivos con formato “.arff”
como conjuntos de entrenamiento y un archivo para realizar la prueba del modelo
creado.

El sistema WEKA ( Ambiente Waikato para el Andlisis de Conocimiento) de la
Universidad de Waikato en Nueva Zelanda, es un conjunto de herramientas que
contiene la implementacion de algoritmos de mineria de datos, tales como,
Aprendizaje inductivo por Arboles de Decisién y mas especificamente el algoritmo
C4.5 y el Aprendizaje en Redes Neuronales Multicapas con Retropropagacion. Tal y
como se menciond en el Capitulo I en su aparte Alcance, estos métodos son los
seleccionados para realizar la fase de modelado.

A partir de los resultados que se obtengan de la aplicacion de ambos algoritmos, se
procederd a determinar si el nuevo conocimiento aporta una solucién al problema
planteado. Seguidamente se realizaran las observaciones y recomendaciones a que
hubiera lugar, las cuales servirdn de base para la integracion del conocimiento

descubierto con el sistema de informacion de Azucarera Rio Turbio C.A.
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Es significativo destacar la importancia que el nuevo conocimiento descubierto
por este estudio de mineria de datos representara a nivel de la toma de decisiones

gerenciales en el area agricola y por ende de la empresa.
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CAPITULO V

EJECUCION DE LA PROPUESTA

En este capitulo se mostrard paso a paso la ejecucion del procesos de Mineria de
Datos, desde la Fase I Compresion del Problema hasta la Fase VI Despliegue de
Resultados. El ambiente de trabajo lo constituye un equipo IBM Modelo A50
(Pentium 1V, 2.8 GHz, 256 MB RAM), Sistema Operativo Windows XP Profesional,
en la estacion de trabajo, Servidor de Base de Datos Oracle 9i para el acceso a los
datos via SQL (Lenguaje de Consultas Estructurado), Servidor de Aplicaciones para
el acceso a los Sistemas de informacion de la empresa, WEKA (Ambiente Waikato
para el Analisis de Conocimiento).

La primera fase de la Metodologia CRISP-DM Compresion del Problema ha sido
abordada ampliamente en el Capitulo I Planteamiento del Problema y en Capitulo IV
Propuesta de estudio, es por ello que a continuacion se aborda la ejecucion de la

propuesta partiendo de la fase Compresion de los Datos.

Aplicacion de la Fase II Comprension de los Datos

Recoleccion de los Datos Iniciales

Se dispone de datos registrados en un conjunto de tablas de una Base de Datos
Oracle, correspondientes a ocho (08) periodos de Zafra. Una Zafra, define el periodo
0 época de corte en los campos de cultivos y recepcion de la cafia de azacar, para ser
molida y/o convertida en Azlcar o sus derivados. A los efectos de este estudio, la

zafra comprende desde el dia que la empresa comienza el periodo de recepcion de



cafa de azucar y molienda hasta el dia en que se cierra la recepcion de cafia de aziicar
y concluye el proceso de molienda.

Se contemplaron de esta forma los periodos de Zafra desde 1998-1999 hasta la
Zafra 2002-2003. Debido a que el periodo de Zafra 2003-2004 presentd
inconvenientes como cafias no fertilizadas, cortes a destiempo, entre otros, la
Gerencia de Gestion Agricola solicitd la exclusion de los registros correspondientes a
este periodo de zafra 2003-2004 dado que esta informacion no aporta datos confiables
para el estudio de Mineria de Datos.

La Base de Datos esta compuesta por un conjunto de cincuenta y dos (52)
estructuras de datos llamadas Tablas, donde se registran las operaciones diarias de la
empresa. Mediante un examen exhaustivo de la informacion registrada en cada una
de las Tablas del sistema de informacién, se determind que dos (02) estructuras de
datos contienen la informacion requerida en el presente estudio. Una seccion del

Modelo Entidad-Relacion se muestra en la figura 6.

Boleto_Cafia fro_tablon Hacienda cod_nucleo
— nro_boleto — cod_hacienda
—nro_remesa — cod_cahicultor
—cod_nucleo —cod_zona
—cod_hacienda — tipo_hacienda
—nro_tablon — superficie
L] - L]
L] L]
L] Ld
nro_tablon
cod_zafra
Zafras Tablon Nucleos
- cod zafra ~ cod_zafra — cod_nucleo
— fec_inicio - cod_hacienda — nb_nucleo
— fec_fin < fro_tablon _ cod_zona
-_— 1 Y .
zafra_activa . _ cod_jefe
L]
cod_zafra .
L]

Figura 6. Modelo Entidad-Relacion de la Base de Datos
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La primera de estas estructuras es la Tabla de nombre Boleto Caiia, la cual
comprende los registros de cada una de las recepciones de Cafia de Azucar, asi como
toda la informacion relacionada al proceso productivo que sigue la Cafia de Azucar
desde su recepcion hasta la obtencion de azucar refinada y la segunda, es la Tabla de
nombre Tablon, en la que se registra informacion relacionada a cada Unidad de
Produccion de Cana de Azucar. La descripcion detallada de Tablas Boleto Cana y

Tablon se muestra en las Tablas 2 y 3 respectivamente.

Descripcion de los Datos

En esta seccion se muestra una descripcion detallada de los datos, numero de
registros o casos de la Base de Datos, identificacion y la descripcion del formato
inicial de los datos. La Tabla Tablon contiene 55.735 registros, en la Tabla 2 se
muestra una descripcion de cada uno de los campos de la estructura de datos, el
formato y si admite o no valores nulos. La Tabla Boleto Caiia contiene 236.838

registros, en la Tabla 3 se muestra una descripciéon ampliada de la misma.

Tabla 2
Descripcion Tabla Tablon
Variable Descripcion Tipo Valores Nulos
Cod Zafra Codigo del periodo de cosecha Caracter(9) No
Cod Hacienda Codigo de la hacienda Caracter(6) No
Nro Tablon Identificador de tablones de hacienda Caracter(3) Si
Superficie Tablon Cantidad de hectareas de un tablon Numérico(6,2) Si
Superficie Cosechada Cantidad de hectareas sembradas Numérico(6,2) Si
Fecha Corte Anterior | Fecha Anterior en que se realizo el corte | Fecha No
Fecha Corte Actual Fecha Actual en que se realizo el corte | Fecha No
Cafia_Estimada Cantidad de cafia que se estima cosechar | Numérico(9,3) Si
Tipo Corte Tipo de Corte ( Manual , Mecénico) Caracter(1) Si
Fecha Quema Fecha en que se realizo la quema Fecha Si
Cafia_Arrimada Cantidad real de cafa cosechada Numérico(12,3) Si
Azucar Producida Cantidad real de azucar extraida Numérico(8,3) Si
Cod Variedad Codigo de la variedad de la cafia Caracter(4) No
Cod Nucleo Codigo que identifica al grupo de | Caracter(6) Si
cosecha
Fe Liquidacion Fecha en que se liquid¢ el tablon Fecha Si
Superficie Semilla Cantidad de hectareas sembradas de | Numérico(6,2) Si
semilla

Fuente: Base de Datos Sistema SAGAZ
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Tabla 3

Descripcion Tabla Boleto Caiia

Variable Descripcion Tipo Valores
Nulos
Nro Boleto Consecutivo de entrada a romana Numérico(6) No
Nro Remesa Numero de documento de salida de la hacienda | Numérico(6) No
Cod Nucleo Codigo que identifica al grupo de cosecha Caracter(6) No
Cod Hacienda Cobdigo de la hacienda Caracter(6) No
Nro Tablon Codigo de tablon Caracter(3) Si
Placa Numero de la placa del transporte Caracter(7) No
Peso Bruto Toneladas del transporte con carga Numérico(6) No
Peso Tara Toneladas de la tara Numérico(6) No
Peso Neto Diferencia entre el peso bruto y el peso tara Numérico(6) No
Status Boleto Estado del boleto Caracter(1) No
Numero Pesadas Numero de veces que se realiza la pesada Numérico(1) Si
Brix Valor de Brix obtenido en analisis quimico Numérico(5,2) Si
Pol Valor de Pol obtenido en analisis quimico Numérico(5,2) Si
Extraccion Valor de Extraccion obtenido en andlisis quimico | Numérico(5,2) Si
Pureza Valor de Pureza obtenido en analisis quimico Numérico(5,2) Si
Rendimiento Valor del Rendimiento obtenido en analisis quimico | Numérico(5,2) Si
Cod Analista Codigo del analista de laboratorio Caracter(5) Si
Fec Bruto Fecha del pesaje del transporte con carga Fecha Si
Fec Tara Fecha del pesaje de la tara Fecha Si
Fec Analisis Fecha de realizacion analisis quimicos Fecha Si
Fec Quema Fecha en que se realizd la quema Fecha Si
Fec Quema Perito | Fecha de revision del perito de la quema Fecha Si
Fec Salida Fecha de salida del transporte Fecha Si
Ml Gastados Valor de MI obtenido en andlisis quimico Numérico(4,2) Si
Reductores Valor de Reductores obtenido en analisis quimico | Numérico(4,2) Si
Ph Valor de Ph obtenido en analisis quimico Numérico(3,2) Si
Acidez Valor de Acidez obtenido en analisis quimico Numérico(3,2) Si
Observacion Observacion del boleto Caracter(40) Si
Cod _Caiicultor Codigo del Caiiicultor Caracter(5) No
Romana Codigo de la romana donde se realizo el pesaje Caracter(1) Si
Zafra Codigo del periodo de cosecha Caracter(9) Si
Dia Zafra Fecha correspondiente al dia de zafra Fecha Si
Factor_Liquidacion Factor de rendimiento para liquidacién de cafia | Numérico(7,6) Si
Azlcar Cantidad de azlicar obtenida Numérico(6,3) Si
Fec Llegada Fecha de llegada del transporte a la empresa Fecha Si
Ml Sedimento Valor de MI_Sedimento en anélisis quimico Numérico(4,2) Si
Cod_Vehiculo Cadigo del Transporte Caracter(7) Si
Cedula Cond Cédula del conductor del transporte Caracter(8) Si
Nro_Orden_Cosecha | Namero de documento que autoriza la cosecha Caracter(6) Si
Nro Analisis Numero consecutivo de analisis quimico Caracter(10) Si
Peaje Peaje por donde paso el transporte Caracter(30) Si

Fuente: Base de Datos Sistema SAGAZ
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En este punto es importante destacar, que en ambas tablas el porcentaje de
atributos que admiten valores nulos esta en el orden de entre el 80% y 81%, con solo
alrededor de un 20% de garantia de que los campos contengan alguna informacion,
via el modelo de datos. La Base de Datos cuenta con un conjunto de procedimientos
almacenados, llamados paquetes o procedimientos almacenados (bloques de
programas que realizan una tarea especifica), cuya funcion es validar la entrada de
datos y asegurar que los datos de cada transaccion sean correctos y completos.

Mediante la aplicacion de sentencias SQL se pudo constatar que, menos del 1%
de los campos contienen informacion nula al finalizar una operacion completa de
entrada y procesamiento de Cafia de Azucar, por lo que se concluye que la validacion
de entrada de datos en el Sistema de Informacién es robusta, facilitando la tarea de
limpieza de datos del proyecto de mineria de datos.

El archivo de datos se obtuvo mediante la seleccion de las caracteristicas mas
relevantes registradas en las tablas, de acuerdo al criterio del experto del area y la
aplicacion iterativa de sentencias SQL hasta lograr la creacion de un archivo plano.

En la Figura 7 se visualiza la sentencia SQL definitiva.

select a.ZAFRA,a.COD_NUCLEO,a.COD_HACIENDA,a.NRO_TABLON
,(b.fecha_corte_actual-b.fecha_corte_anterior) edad

,avg(a.PESO_NETO) tn_ca#a,avg(a.BRIX) brix,avg(a.POL) pol
,avg(a.EXTRACCION) extraccion,avg(a.PUREZA) pureza
,avg(a.RENDIMIENTO) rendimiento,avg(a.AZUCAR) azucar

from boleto _ca#a a

, tablon b
where a.nro_tablon = b.nro_tablon
and a.zafra = b.cod_zafra

and a.cod hacienda = b.cod_hacienda
and nvl((b.fecha_corte_actual-b.fecha_corte_anterior) ,0) between 250 and 720
and a.zafra < '2003-2004'
group by a.ZAFRA, a.COD_NUCLEQ, a.COD_HACIENDA, a.NRO_TABLON
,(b.fecha_corte_actual-b.fecha_corte_ anterior)
order by 1,12,11

Figura 7. Sentencia SQL para la generacion del archivo de datos.
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El archivo de datos esta formado por un total de doce (12) atributos o variables y
un total de 18809 casos o renglones de datos. La tabla 4 que se muestra seguidamente
contiene una descripciéon de cada uno de los atributos del archivo de datos, el
significado de cada variable objeto de estudio y el tipo de dato. Del conjunto de
atributos, los primeros cuatro (04) corresponden a atributos identificadores de cada
unidad de produccion y los siguientes ocho (08) a atributos clasificadores de las
unidades de produccion.

En la sentencia SQL, el atributo Edad es el resultado de la diferencia de las
variables fecha corte_actual menos fecha corte _anterior, ambas variables son de

tipo fecha. Se excluyeron edades menores a 250 dias y edades mayores a 720 dias,

como consecuencia de verificar que tales valores corresponden a errores en la

trascripcion de las fechas en el sistema.

Tabla 4

Descripcion de los atributos del archivo de datos

Variable Descripcion Tipo
Zafra Periodo en que se Cosecha la Cafia de Azicar Caracter
Cod Un Codigo que identifica el grupo que cosecha la Cafia de Azicar Caracter
Cod Ha Cddigo de la Hacienda a la cual se le cosecha la Cafia de Azicar Caracter
Nro Unidad llamada Tablon que corresponde a una superficie fisica| Caracter

delimitada de una Hacienda
Edad Dias transcurridos desde la ultima cosecha a la fecha Numérico
Tn_ Cafia Cantidad de Caifia Cosechada expresada en toneladas Numérico
Brix El Brix de una solucién es la concentracion (expresada en g de| Numérico
concentrado en 100 g de solucion) de una solucion de sacarosa
pura en agua. Representa la cantidad de sdlidos no-sacarosa que
contiene el azlicar
Pol Porcentaje de sacarosa aparente que contiene el azlicar Numérico
Extraccion Porcentaje de jugo extraido de la Caia de Azucar Numérico
Pureza Mide el porcentaje de pureza de una solucion y es el producto de | Numérico
dividir los grados Brix entre los grados Pol
Rendimiento | Porcentaje de azlicar tedrica a extraer de la Cana de Azlicar Numérico
Azlcar Cantidad de azicar real extraida de la Cafia de Azucar Numérico
Clase Etiqueta de Clase Caracter

Fuente: El Autor

La clausula AVG (Promedio) en la sentencia SQL, se utiliza para promediar la
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entrada de cafia por tablon, toda vez que una cosecha de un tablon corresponde a un

numero n de transportes con materia prima.

Exploracion de los Datos

Para la exploracion de los datos se utilizaron dos herramientas. La primera
XLSTAT 7.5 con el objeto de obtener las estadisticas descriptivas de las variables.
La segunda, las opciones de preprocesamiento y filtrado de datos de WEKA. Las
estadisticas descriptivas que se muestran en la figura 8 detallan el comportamiento
estadistico de las variables del archivo de datos. Seguidamente se exponen los

resultados estadisticos obtenidos de cada una de las variables numéricas.

EDAD TH_CA%ZA BRIX POL EXTRACCIOHN PUREZA REHDIMIENTO AZUCAR
Him. de valores utilizados 18805 18809 18795 16795 18795 18795 18795 18807
Hiim. de valores ignorados 0 a 14 14 14 14 14 2
Him. de val. min. 7 2 1 1 1 1 1 1
% de val. min. 0.037 0011 0005 0.005 0005 00o0s 000s 0005
Minimo 250,000 0.000 11833 8.220 29010 58330 2370 00456
Primer cuartil 343.000 16561.418 17.864 14.385 F5.466 79.503 7EI2 1333
Mediana aRa.000 185930.000 19.025 15.473 B7 461 81.180 8333 1622
Tercer cuartil 397000 23513333 20,198 16.603 F9.057 B2E35 3930 1955
Maximo 720.000 391680.000 26.900 22120 75608 90810 12200 3854
Rango 470.000 39160.000 15.067 13.200 46598 32180 9830 3798
Media 377 B15 20273697 19.025 15.418 B6.522 B0.508 8233 1667
Media geométrica a7333 18.947 15331 BB.714 B0.863 163 1602
Media armanica aR9 567 18.868 15.240 FF.593 B0.816 g.0as 1533
Curtosis (Pearson) 7185 0312 0102 0.314 9658 301 1.016 0007
Asimetria (Pearson) 2110 0282 0022 0206 217 0570 0596 0453
Curtosis 7188 031 0102 0314 9663 3012 1017 0007
Asimetria 21N 0292 0022 0206 217 0570 0596 0453
CV (desviacion tipicaimedia) 0.163 0262 0090 0.105 0054 0033 0125 0278
Varianza de muestra 7R 146 28121861 619 2530 2605 13.083 7211 10582 0214
Varianza estimada 3776347 A5123250.485 2530 2605 13.054 7211 1082 0214
Desviacion tipica de muestra 51,450 EN0855 1712 1614 3E13 2R35 1026 0463
Desviacidn tipica estimada B1.452 S0 1712 1614 3613 2BE5 1026 0463
Desviacidn tipica media 40.867 417 534 13967 1.275 2827 248 0799 03N
Desviacidn absoluta mediana  26.000 Me4.286 1165 1.082 1753 1552 04 0306
Desviacidn tipica de la media 0.448 37268 0012 0012 0026 0.020 0.007 0003
Limite inf. IC de la media 76,736 20200649 19.001 15.395 BB.770 B0.570 3218 16D
Limite sup. IC de la media 378,493 20346.744 19.050 15441 FRE.873 B0.947 8248 1673

Figura 8. Estadisticas Descriptivas (XLSTAT 7.5)
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-Selected attribute -

Mame: EDAD Type: Mumeric
Missing: O (0% Distinct: 455 Urigue: 37 (0%
| Statistic Walue
IMinimum 250
| IItsseirmum 720
| [Mean 377 639
| [steDew B1.461

T
250 425 Ti0

Figura 9. Valores Estadisticos y Distribucion Variable Edad (XLSTAT 7.5)

En la figura 8, se muestra graficamente la distribucion de la Variable Edad y los
Valores Estadisticos tales como Valor Minimo, Valor Maximo, Media y Desviacion
Estandar. Asi mismo, se muestra la cantidad de valores perdidos, valores unicos y
valores distintos presentes en los datos. Los colores de la grafica representan las
clases del conjunto de datos.

El proceso de aprendizaje utilizado tanto por Arboles de Decision Algoritmo C4.5
como por las Redes Neuronales Multicapas con Retropropagacion se circunscribe
dentro del paradigma de Aprendizaje Supervisado, debido a que el mecanismo para
lograr el aprendizaje se basa en exponer al sistema un conjunto de ejemplos de los
que se conoce una etiqueta o clase, dicho conjunto se denominard conjunto de
entrenamiento.

En color Azul Rey se presentan casos de la clase 1, en color Rojo se muestran los
casos de la clase 2. La clase 3 aparece con el color Azul Claro y por ultimo la clase 4

en color verde.
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Tabla 5

Descripcion de las clases

Clase Edad Rendimiento Azicar
1 > 345y <375 dias >= 8,24y < 8,64 > 1,74
2 > 375y <390 dias >=7,23y<8§,23 >= 1,54y <1,73
3 <345y > 390 dias <723 <1,53
4 Elementos que no clasifican en las clases anteriores

La Tabla 5 muestra un resumen de las clases utilizadas. La clase 1 corresponde a
registros cuya edad esta entre 345 y 375 dias, el rendimiento entre 8.24 y 8.64 y el
azucar producida por cada 20 toneladas de cafia es mayor a 1.74. La clase 2 agrupa
las entidades con edades entre 375 y 390 dias, un rendimiento entre 7.23 y 8.23, el
azucar producida varia entre 1.54 y 1.73. La clase 3 se caracteriza por presentar
edades menores 345 o mayores a 390, con rendimientos menores a 7.0 y azlcar
producida menor a 1.53. Por ultimo, la clase 4 corresponde a entidades que no se

clasifican en ninguna de las categorias antes mencionadas.

-Selected attribute -
Mame: TH_CARNL Type: Mumeric
Missing: 0 (0% Distinct: 14691 Unigue: 12050 (6435
[ Statistic e
| [Minirmurn 728
| [Maeciimum 39150
|hdean 20274 555
| [StdDey =106 BES

1
Tig 19220 20150

Figura 10. Valores Estadisticos y Distribucion Variable Tn Cafia (XLSTAT 7.5)
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rSelected attrikute

Marme: BRIX Typee: Mumeric

Miszing: 0(0%) Digtinct: 4956 Uricque; 2713 (149%)

| Statistic Value
| [ndinnimicm 11.533
| [hgditmurm 25.9
| Mean 19.025
| [StelDesy 1.712

I m— T oS 1

11.82 19.37 269

Figura 11. Valores Estadisticos y Distribucion Variable Brix (XLSTAT 7.5)

rSelected attribute

Marme: POL Type: Mumeric

Miszing: 0 (0% Distinct: 9220 Unigue: B164 (33%)
|| Statistic Value
| IMinimum 522
Waximum 2212
hean 15415
| |StdDey 1 E14
| |
| ]
-
I — T — 1
8.22 1617 2212

Figura 12. Valores Estadisticos y Distribucion Variable Pol (XLSTAT 7.5)
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~Selected attribute -
Mame: EXTRACCION Type: Mumeric
Mizsing: O (0% Distinct: 13143 Unigue: 10272 (559
| tatistic alle ]
| Mt 23.01
haitnem 75605
hean G5 522
| Sty 3613
|
[ ]
-
I — T —
8.0 52.31 TA 61

Figura 13. Valores Estadisticos y Distribucion Variable Extraccion (XLSTAT 7.5)

~Selected attribute -
Marme: PUREZA Type: Numeric
Mliszing: O (0% Distinct: 12645 Unigue: 9630 [31%)
|| statistic Walue |
| [MimiriLm ai.33
| [Meicirmur 90.51
hean 50,908
| |StdDew 2.685
1
i
n
_.‘..:
T — T — 1
58.33 7442 90.51

Figura 14. Valores Estadisticos y Distribucion Variable Pureza (XLSTAT 7.5)
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Selected sttribute -
Mame: REMDIMIEMTO Type: Mutneric
Mizsing: 0 (0% Distinct: 9713 Unigue: BE37 (359%)
| tatistic Valle |
hdirirnLrm 237
| [Mazximum 122
Mean 5233
| [StdDey 1.026
u
a
m
-_
T = — T — 1
237 7.9 12.2

Figura 15. Valores Estadisticos y Distribucion Variable Rendimiento (XLSTAT 7.5)

rSelected attribute -
Mame: ALUCAR Type: Mumeric
Miszing: 0 (0% Distinct: 1435385 Unigue: 11655 [(62%)
|| Statistic alle
hirirmurm 0.056
haximurm 3.854
Mean 1.667
| | Stalew 0.452

388

T
0.0

Figura 16. Valores Estadisticos y Distribucion Variable Aztcar (XLSTAT 7.5)
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Las clases utilizadas fueron aportadas por el experto del area agricola de acuerdo a
analisis estadisticos previos y estandares del negocio azucarero. Respecto al
comportamiento estadistico de las variables tenemos que, sobre la base de los valores
de las medias y los rangos, el promedio de la edad de la cafia de azicar estd por
encima del valor medio, tal como se muestra en la figura 9.

La variable Tn Cana de la figura 10, se ubic6 por encima de los valores
permitidos. Tanto la variable Brix como la variable Pol, que aparecen en las figuras
11y 12 respectivamente, muestran un comportamiento entre los valores normales.

La variable Extraccion que se visualiza en la figura 13, exhibe un comportamiento
entre los valores medios aceptables. La figura 14 muestra el comportamiento de la
variable Pureza, la cual se ubicé entre los valores normales. En el caso de la variable
Rendimiento que aparece en la figura 15, estd por encima de los valores permitidos.
Para los valores de la variable Aztcar, la media esta en el valor minimo por debajo

del punto central, tal como se aprecia en la figura 16.

Verificacion de la Calidad de los Datos.

La etapa de verificacion de la calidad se realiz6 de forma muy estrecha con las
tareas de seleccion y limpieza de los datos de la Fase III Preparacion de los Datos,
dado que las actividades ejecutadas en esta etapa, garantizan la consistencia de los

datos individuales de los campos, asi como el tratamiento de los datos faltantes.

Aplicacion de la Fase III Preparacion de los Datos

Seleccion y Limpieza de Datos.

La seleccion y limpieza de los datos se garantizO mediante la inclusion de
restricciones en el ambito de la clausula Select del SQL. Estas validaciones incluyen
el filtrado de edades en el rango comprendido entre 250 y 720 dias, dado que este

valor proviene de la diferencia de dos campos tipo fecha. Registros fuera de este
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rango se consideran errores de usuario al procesar la informacion.

La sentencia NVL se utilizé para asignar el valor cero a los campos de tipo fecha
cuyo resultado era un valor nulo, por lo que registros que no cumplen esta condicién
fueron excluidos del archivo de datos objeto de estudio. La carga del archivo de datos
con la herramienta WEKA, realiza automaticamente la verificacion de que cada fila
del archivo contiene un valor en cada atributo. De no cumplirse esta condicion la
carga finaliza con un error que indica la fila que presenta problemas, para su
respectiva eliminacion. De esta forma, se efectud el preprocesamiento del archivo de

datos, descartando las filas que presentaron al menos un atributo con valores nulos.

Construccion de Nuevos Datos.

En el presente proyecto se contd con cantidad suficiente de datos reales por lo que
no fue necesaria la construccion de nuevas estructuras de datos. Para el archivo de
datos los campos se construyeron los nuevos datos Tn_Caria, Brix, Pol, Extraccion,
Pureza, Rendimiento, Aziicar, mediante la aplicacion del promedio de los boletos de
entrada de materia prima agrupandolos por zafra, cod_nucleo, cod hacienda,
nro_tablon. El calculo del atributo Edad mostrado con anterioridad, corresponde

igualmente a la construccion de un nuevo dato para el proyecto de mineria.

Formateo de los Datos.

Los datos iniciales fueron modificados a los fines de permitir la aplicacion de la
técnica de modelo propuesta, sin modificar su significado. Los datos transformados
fueron los siguientes: El atributo Zafra posee un formato inicial formado por cuatro
digitos seguidos de un guién mas cuatro digitos. Este guion fue sustituido por el
nimero cero. Similar sucede con el atributo Cod Ha. Este atributo posee en su

contenido un caracter guioén que fue sustituido por un nimero cero.
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Aplicacion de la Fase IV Modelado

Seleccion de la Tecnica de Modelacion

En esta etapa del proceso se seleccionaron dos (02) técnicas clasificadas dentro de
la categoria de supervisados o predictivos (Weiss y otros (1998)), como lo son los
Arboles de Decision y las Redes Neuronales Multicapas con Retropropagacion, con
el propodsito de cumplir los objetivos de esta investigacion. Los algoritmos
supervisados o predictivos predicen el valor de un atributo (etiqueta) de un conjunto
de datos, conocidos otros atributos. A partir de datos cuya etiqueta se conoce se
induce una relacion entre dicha etiqueta y otra serie de atributos.

En la presente investigacion se utilizé el enfoque planteado por Han y otros 2001,
donde la prediccion puede ser vista como la construccion y uso de un modelo para
evaluar la clase de un ejemplo no etiquetado o para evaluar el valor o el rango de
valores de un atributo que es probable que una muestra dada tenga. En Mineria de
Datos es comunmente aceptado referirse al término prediccion, para la prediccion de
etiquetas de clase como clasificacion.

Los arboles de decision son una forma de representacion sencilla, muy usada entre
los sistemas de aprendizaje supervisado, para clasificar ejemplos en un nimero finito
de clases. Se basan en la particion del conjunto de ejemplos seglin ciertas condiciones
que se aplican a los valores de los atributos. Su potencia descriptiva viene limitada
por las condiciones o reglas con las que se divide el conjunto de entrenamiento. Los
sistemas basados en arboles de decision forman una familia llamada TDIDT (Top-
Down Induction of Decision Trees), cuyo representante mas conocido es ID3.

ID3 (Interactive Dichotomizer) se basa en la reduccion de la entropia media para
seleccionar el atributo que genera cada particion (cada nodo del arbol), seleccionando
aquél con el que la reduccion es maxima. Los nodos del arbol estan etiquetados con
nombres de atributos, las ramas con los posibles valores del atributo, y las hojas con

las diferentes clases. C4.5 es una variante de ID3, que permite clasificar ejemplos con
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atributos que toman valores continuos.

Las redes neuronales, incluidas dentro de los modelos conexionistas, son sistemas
formados por un conjunto de sencillos elementos de computacion llamados neuronas
artificiales. Estas neuronas estan interconectadas a través de unas conexiones con
unos pesos asociados, que representan el conocimiento en la red. Cada neurona
calcula la suma de sus entradas, ponderadas por los pesos de las conexiones, le resta
un valor umbral y le aplica una funcion no lineal (por ej. sigmoidal), el resultado
sirve de entrada a las neuronas de la capa siguiente.

El algoritmo mas usado para entrenar redes neuronales es el retropropagacion, el
cual utiliza un método iterativo para propagar los términos de error (diferencia entre
valores obtenidos y valores deseados), necesarios para modificar los pesos de las
conexiones interneuronales. Aplica el método de descenso de gradiente en el espacio

de parametros (pesos), para encontrar minimos locales en la funcion de error.

Arboles de Decision Algoritmo C4.5

s Generacion de Pruebas para el Modelo

Inicialmente se abordara el tema sobre la obtencidon tanto del conjunto de
entrenamiento, como el conjunto de prueba. Para la construccion de los conjuntos
de entrenamiento se utilizo la herramienta de filtros no supervisados aplicados a
conjuntos de datos de WEKA. Al conjunto de datos iniciales, se le aplicé un filtro

de instancias no supervisado, cuyo formato es el siguiente:

Formato: weka.filters.unsupervised.instance.Randomize

Este filtro tiene por objetivo, cambiar el orden en el conjunto de entrada al
azar, mediante un generador de ntimeros aleatorios. El parametro que requiere
para la ejecucion es la semilla para el generador de nimeros aleatorios.

Posteriormente se aplico el filtro de instancias no supervisado:

Formato: weka.filters.unsupervised.instance.Remove Percentage
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El resultado que se obtiene en este caso es eliminar del conjunto de datos, el
nimero de casos correspondiente el porcentaje suministrado como parametro.
Una vez aplicados los filtros en cada caso, el resultado fue almacenado en un
archivo con un nombre identificador y extension .arff. De esta forma, se
obtuvieron los conjuntos de entrenamiento.

La Tabla 6 muestra un resumen de las pruebas realizadas, el conjunto de
entrenamiento utilizado y el conjunto de validacion con el que fue probado el

modelo de Arboles de Decision con el algoritmo C4.5.

Tabla 6.

Diseiio de Pruebas para el Modelo Arboles de Decision Algoritmo C4.5

Conjunto de Validacion: Prueba.arff 18793 Instancias

Prueba Conjunto de Entrenamiento
Tamaiio Nombre del Archivo Factor de Confianza
1 9396 Cana50%Aleatorio.arff 0.25
2 5637 Cana30%Aleatorio.arff 0.25
3 4698 Cana25%Aleatorio.arff 0.25

Conjunto de Validacion: Prueba.arff 18793 Instancias

Prueba Conjunto de Entrenamiento
Tamafio Nombre del Archivo Factor de Confianza
4 4698 Cafa25%Aleatorio.arff 0.25
Prueba: Cafia50%Aleatorio.arff
5 9396 Cana50%Aleatorio.arff 0.25
6 9396 Cana50%Aleatorio.arff 0.10
7 7517 Cana40%Aleatorio.arff 0.10
8 5637 Cafia30%Aleatorio.arff 0.10

Fuente: El Autor
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Red Neuronal Multicapa con Retropropagacion.

s Generacion de Pruebas para el Modelo.

La Tabla 7 muestra el resumen de las pruebas realizadas, el conjunto de
entrenamiento utilizado y el conjunto de validacion con el que fue probado el

modelo de Redes Neuronales Multicapa con Retropropagacion.

Tabla 7.

Diseiio de Pruebas para el Modelo Redes Neuronales Multicapa con Retropropagacion

Conjunto de Validacion: Prueba.arff 18793 Instancias
Prueba Conjunto de Entrenamiento
Nro de Epocas y Factor de
Tamafio Nombre del Archivo Aprendizaje
9 9396 Cafia50%Aleatorio.arff E=500 LR=0.3
10 9396 Cana50%Aleatorio.arff E=500 LR=02
11 4698 Cafia25%Aleatorio.arff E=1000 LR=0.2
12 4698 Cafia25%Aleatorio.arff E=2000 LR=0.2
13 4698 Cafia25%Aleatorio.arff E=5000 LR=0.2
14 5637 Cafia30%Aleatorio.arff E=5000 LR=0.1

Fuente: El Autor

Construccion del Modelo

La organizacion general de esta seccion, los resultados obtenidos en la
construccion de los modelos, siguiendo el orden de los casos de prueba elaborados.
Primeramente, se trataran los casos de Arboles de Decision y posteriormente los de

Redes Neuronales Multicapas con Retropropagacion.
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Arboles de Decision Algoritmo C4.5

El formato de aplicacion del algoritmo para el caso de Prueba 1 es el siguiente:

Formato:  weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Los parametros de ejecucion del algoritmo fueron un conjunto de entrenamiento
de 9396 casos, con un factor de confianza de 0.25. El arbol de decision generado,
muestra en el nodo raiz el atributo Edad, el cual determina la primera decision. Los
numeros entre paréntesis al final de cada hoja corresponden al nimero de ejemplos en
esa hoja. Si en la hoja no todos los elementos son de la misma clase, se muestra el
numero de ejemplos no clasificados. El tamafio del arbol es igual al nimero de nodos
del arbol en este caso es 37 nodos y el tiempo de ejecucion es 4.17 segundos.

El arbol de decision generado se muestra graficamente en la figura 17. El error que
presenta el clasificador, para el conjunto de entrenamiento es de 0,4417% de
instancias no clasificadas en forma correcta, clasificando correctamente el 99.55% de
las instancias.

El algoritmo implementado por WEKA utiliza el estadistico Kappa (Cohen
(1980)) para medir la coincidencia de la prediccion con la clase real. Un valor de 0
indica, que la posibilidad de coincidencia era debida al azar y un valor de 1 indica una
coincidencia perfecta en las predicciones. Las valores entre 0 y 0,2 se consideran muy
malos, entre 0,2 y 0,4 malos, entre 0,4 y 0,6 regulares, entre 0,6 y 0,8 buenas y entre

0,8 y 1 muy buenas o excelentes. En este caso de prueba el valor obtenido es 0.9926.

Instancias Correctamente Clasificadas 18710 99.5583 %
Instancias Incorrectamente Clasificadas 83 0.4417 %
Estadistico Kappa 0.9926

Error Absoluto Medio 0.0031

Numero Total de Instancias 18793

A continuacion se presenta la precision del modelo en forma detallada por clases.

La columna PV (Positivo Verdadero), es la proporcion de elementos que estan
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clasificados dentro de una clase, de entre todos los elementos que realmente son de la
clase. Constituye la parte de la clase que ha sido capturada por el clasificador. La
columna FP (Falso Positivo), representa la proporcion de ejemplos que han sido
clasificados dentro de una clase, pero pertenecen a una clase diferente. La columna
Precision muestra la proporcion de ejemplos que realmente son de una clase de entre
todos los elementos que han sido clasificados dentro de la misma. Estas medidas se

utilizaron para comparar los clasificadores generados.

Precision del Modelo
PV FP Precision Clase
0.992 0.001 0.985 1
0.985 0.001 0.984 2
1 0 1 3
0.991 0.003 0.993 4

La matriz de confusiéon o matriz de contingencia es una matriz de tamafo nxn,
donde 7 es el nimero de clases. El nimero de instancias clasificadas correctamente es
la suma de la diagonal de la matriz, las demas instancias han sido clasificadas

incorrectamente. En este caso la matriz de confusion generada es la siguiente:

Matriz de Confusion
a b ¢ d <- Clase
1525 0 0 13| a=1
0 1431 0 22| b=2
0 010411 1| c=3
23 24 0 5343| d=4

Para el caso de prueba 2, los parametros de ejecucion del algoritmo fueron un
conjunto de entrenamiento de 5637 casos, con un factor de confianza de 0.25. El
tamafio del arbol generado es de 21 nodos y el tiempo de ejecucion del algoritmo 1.92
segundos. Al igual que el caso de prueba 1 el atributo raiz del arbol es el atributo

Edad. En la figura 18 se observa graficamente el arbol obtenido.
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Figura 17. Arbol de decision generado en el caso de prueba 1.
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En esta prueba clasifica correctamente el 99.54% de las instancias, con una
reduccion del 20% del nimero de instancias de entrenamiento, obteniéndose una
mejora del tiempo de ejecucion de 2.25 segundos respecto al caso de prueba 1 y con
la disminucion del tamafio del arbol de 16 nodos. El error que presenta el clasificador
para el conjunto de entrenamiento en este caso de prueba es de 0,4523% de instancias
no clasificadas en forma correcta. El valor del estadistico Kappa en esta prueba es

0.9924.

Instancias Correctamente Clasificadas 18708 99.5477 %
Instancias Incorrectamente Clasificadas 85 0.4523 %
Estadistico Kappa 0.9924

Error Absoluto Medio 0.0038

Numero Total de Instancias 18793
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Figura 18. Arbol de decision generado en el caso de prueba 2.

La precision del modelo y la matriz de confusion obtenidas en esta prueba son las

siguientes:

Precision del Modelo

PV PF Precision Clase
0.991 0.001 0.991

0.975 0.001 0.986

1 0 1

0.994 0.004 0.991

AW N —
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Matriz de Confusion

a b ¢ d <--Clase
1524 0 0 14| a=1
0 1417 0 36| b=2
0 010411 1| c¢=3
14 20 0 5356| d=4

Para el caso de prueba 3, los parametros de ejecucion del algoritmo fueron un
conjunto de entrenamiento de 4698 casos, con un conjunto de validacion de 18793
instancias, con un factor de confianza de 0.25. El resultado de la ejecucion en este
caso fue Memoria Insuficiente.

Para verificar que en el caso de prueba anterior el error de memoria se debe al
tamafio del conjunto de validacién, en el caso de prueba 4, los parametros de
ejecucion del algoritmo fueron un conjunto de entrenamiento de 4698 casos, conjunto
de validacion 9396 instancias, con un factor de confianza de 0.25. El tamaifio del arbol
generado es de 21 nodos y el tiempo de ejecucion del algoritmo 1.7 segundos. Al
igual que en los casos anteriores, el atributo raiz del arbol es el atributo Edad.

En esta prueba clasifica correctamente el 99.68% de las instancias, con un error de
0,3193% de instancias no clasificadas correctamente, manteniéndose el tamafno del
arbol en 21 nodos, como en el caso de prueba 2. El tiempo de ejecucion disminuye
como consecuencia de procesar menor numero de instancias sin afectar las medidas

de eficiencia. El valor del estadistico Kappa en esta prueba es 0.9947.

Instancias Correctamente Clasificadas 9366 99.6807 %
Instancias Incorrectamente Clasificadas 30 0.3193 %
Estadistico Kappa 0.9947

Error Absoluto Medio 0.0029

Numero Total de Instancias 9396
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Figura 19. Arbol de decision generado en el caso de prueba 4.

La figura 19 muestra el arbol obtenido. La precision del modelo y la matriz de

confusion obtenidas en esta prueba son las siguientes:

Precision del Modelo

PV PF Precision  Clase
0.992 0 0.995 1
0.987 0.001 0.987 2

1 0 1 3
0.995 0.002 0.994 4
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Matriz de Confusion

a b ¢ d <--Clase
760 0 O 6 | a=
0744 0 10| b=2
0 05208 O] c=3
4 10 0 2654 | d=4

El formato de aplicacion del algoritmo para el caso de Prueba 5 es el siguiente:

Formato: weka.classifiers.trees. DecisionStump

Este caso de prueba se seleccion6 para verificar el comportamiento de los datos al
aplicar otro algoritmo de generacion de arboles que proporciona la herramienta
WEKA. El algoritmo “Decision Stump” genera un arbol de decision con una unica
division. Dado que en los casos de prueba anteriores el nodo raiz es el atributo Edad y
en aras de verificar si un algoritmo mas sencillo provee una buena solucion al
problema planteado, se realizé el caso de prueba 5. El conjunto de entrenamiento
utilizado consta de 4698 instancias. En esta prueba clasifica correctamente el 58.16%
de las instancias, el tiempo de ejecucion es 0.99 segundos. El valor del estadistico
Kappa en esta prueba es 0.3406. Los resultados obtenidos en este caso, descartan la
aplicacion del algoritmo “Decision Stump” como opcion para la solucion del
problema planteado.

En los casos de prueba 6 al 8, los pardmetros de ejecucion del algoritmo fueron un
conjunto de entrenamiento de 9396,7517 y 5637 instancias respectivamente y un
factor de confianza de 0.10. El tamafio de los arboles generados fueron 15,15 y 21
nodos y los tiempos de ejecucion de 4.17, 2.75 y 2.57 segundos. Al igual que en los

casos anteriores, el atributo raiz del arbol es el atributo Edad.

En prueba 6 se clasificaron correctamente el 99.55% de las instancias, y el valor
del estadistico Kappa en esta prueba es 0.9926. Para el caso de prueba 7 se

clasificaron correctamente el mismo niimero de instancias del caso de prueba 6 con
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un conjunto de entrenamiento de menor tamafio, generando el mismo arbol del caso

de prueba 6.

2416

Rendimiento

1784/2 @ 471/9
<=8,23\> 8,23 =172 > 72

368/4 764/4 41 760/15

Figura 20. Arbol de decision generado en el caso de prueba 6.

La figura 20 presenta graficamente el arbol generado por el caso de prueba 6. Las
figuras 21 y 22 muestran los arboles obtenidos para los casos de prueba 7 y 8
respectivamente. Las medidas de eficiencia obtenidas en el caso de prueba 8 son las
siguientes: 99.54% de las instancias clasificadas correctamente, valor del estadistico

Kappa 0.9926.
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Figura 21. Arbol de decision generado en el caso de prueba 7.
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Figura 22. Arbol de decision generado en el caso de prueba 8.
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Seguidamente las figuras 23 y 24, muestran las graficas comparativas de tiempos
de ejecucion y tamanos de arboles generados en cada una de las pruebas realizadas

para el algoritmo de arboles de decision C4.5.

Tiempos de Ejecucion

Figura 23. Tiempos de ejecucion para las ocho pruebas del algoritmo C4.5.

Tamano del Arbol

1 2 3 4 5 6 7 8

Pruebas

Figura 24. Tamafios de los arboles para las ocho pruebas del algoritmo C4.5.
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Tabla 8.

Resultados Pruebas Arboles de Decision Algoritmo C4.5

Exp | Nimero | Tamafio | Tiempo para| Instancias Instancias Error Absoluto
de Hojas | del Arbol la correctamente | incorrectamente Medio
construccion | clasificadas clasificadas
del modelo

1 19 37 4.17 seg. 99.55% 0.44% 0.0031
2 11 21 1.92 seg. 99.54% 0.45% 0.0038
3 Memoria Insuficiente
4 11 21 1.7 seg. 99.68% 0.31% 0.0029
5 0.99 seg. 58.16% 41.83% 0.2381
6 8 15 4.17 seg. 99.55% 0.44% 0.004
7 8 15 2.75 seg. 99.55% 0.44% 0.0041
8 11 21 2.58 seg. 99.54% 0.45% 0.0038

Fuente: El Autor

La tabla 8, presenta un resumen de los resultados obtenidos en las pruebas para la
obtencion del modelo basado en arboles de decision.

Para la generaciéon del modelo utilizando la técnica de Redes Neuronales
Multicapas con Retropropagacion, la arquitectura de la red utilizada para la
clasificacion del modelo a capas es 12 unidades de entrada, 8 unidades de la capa
oculta y 4 unidades de salida, tal como se muestra en la figura 25 que aparece en la
siguiente pagina.

El formato de aplicacion del algoritmo para el caso de Prueba 9 es el siguiente:

Formato: weka.classifiers.functions. MultilayerPerceptron -L 0.3 —M 0.2 -N 500 -V
0-S0-E20-Ha-G-R

Los parametros de ejecucion del algoritmo fueron un conjunto de entrenamiento
de 9396 casos, numero de épocas 500 y tasa de aprendizaje de 0.3. El tiempo de

ejecucion para la construccion del modelo fue 1000.25 seg.
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Figura 25. Arquitectura de la red neuronal usada (WEKA Explorer)

El error que presenta el clasificador, para el conjunto de entrenamiento es de
3.2352% de instancias no clasificadas en forma correcta, el nimero de instancias
clasificadas correctamente es del 96.76%. El estadistico Kappa mide la coincidencia

de la prediccion con la clase real, en este caso su valor es 0.9455.

Instancias Correctamente Clasificadas 18185 96.7648 %
Instancias Incorrectamente Clasificadas 6080 3.2352 %
Estadistico Kappa 0.9455

Error Absoluto Medio 0.0239

Numero Total de Instancias 18793

Precision del Modelo

PV PF  Precision  Clase

0.873 0.002 092 1
0.952 0.009 0.923 2
0.996 0.033 0.985 3
0.944 0.01 0.959 4
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Matriz de Confusion

a b c d <--Clase
1343 50 87 58] a=1
0 1383 26 44| b=2

3 710372 30| c=3

35 105 163 5087 | d=4

Para el caso de prueba 10, los pardmetros de ejecucion del algoritmo fueron un
conjunto de entrenamiento de 9396 casos, numero de épocas 500 y tasa de
aprendizaje de 0.2. El tiempo de ejecucion para la construccion del modelo fue
967.46 seg., clasificd correctamente el 96.94% de las instancias. El valor del

estadistico Kappa en este caso fue 0.9487.

Instancias Correctamente Clasificadas 18218 96.9404 %
Instancias Incorrectamente Clasificadas 575 3.0596 %
Estadistico Kappa 0.9487
Error Absoluto Medio 0.0247
Numero Total de Instancias 18793

Precision del Modelo

PV PF  Precision Clase
0.886  0.004 0953 1
0.955 0.011 0.88 2
0.998 0.023 0.982 3
0.942 0.01 0.975 4

Matriz de Confusion

a b c d <--Clase
1363 60 42 73] a=1
2 1387 17 47| b=2
0 1010393 9] ¢=3
65 20 130 5075| d=4

Para el caso de prueba 11, los pardmetros de ejecucion del algoritmo fueron un
conjunto de entrenamiento de 4698 instancias, con un numero de épocas de 1000 y

una tasa de aprendizaje de 0.2. El tiempo de ejecucion para la construccion del
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modelo fue 894.9 seg., clasificando correctamente el 96.42% de las instancias. El
valor del estadistico Kappa en este caso fue 0.9407.

En los casos de prueba del 12 al 14, se modificaron los pardmetros de ejecucion
del algoritmo tales como el conjunto de entrenamiento, el numero de épocas y la tasa
de aprendizaje obteniéndose el mayor porcentaje de instancias clasificadas
correctamente en el caso de prueba 13, para un porcentaje de 97.49% de instancias
clasificadas correctamente.

A continuacidn se muestra la figura 26 con una grafica comparativa del tiempo de
ejecucion de cada una de las pruebas realizadas para la red neuronal multicapa

propuesta.

Tiempos de Ejecucion

6000—

5000

4000—

Seg_ 3000

2000—

1000

1 2 3 4 5 6

Pruebas

Figura 26. Tiempos de Ejecucion pruebas red neuronal multicapas

La Tabla 9 presenta un resumen de los resultados obtenidos en la construccion
de los modelos mediante la técnica de redes Neuronales Multicapas con

Retropropagacion.
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Tabla 9.

Resultados Experimentos Redes Neuronales Multicapa con Retropropagacion

Exp | Tiempo parala | Instancias Instancias Error Absoluto
construccion |correctamente | incorrectament Medio
del modelo clasificadas e clasificadas

9 1025 seg. 96.76% 3.23% 0.0239
10 967.46 seg. 96.94% 3.05% 0.0247
11 894.9 seg. 96.42% 3.57% 0.0243
12 1659.9 seg. 97.04% 2.95% 0.0196
13 3695.45 seg. 97.49% 2.50% 0.0159
14 5479.53 13.85% 86.14% 0.3757

Fuente: El Autor
Calificacion del Modelo.

Los resultados obtenidos en la generacion del modelo utilizando la técnica de
arboles de decision, exhiben una tasa de error de 0.4% de instancias no clasificadas
correctamente, lo que permite calificar a estos modelos como exactos. El error
obtenido en la construccion del modelo de red neuronal multicapa con
retropropagacion, el error de instancias no clasificadas correctamente esta entre el 2%
y 3%, siendo esta cifra mayor que en el modelo de arboles de decision y en
consecuencia estos modelos muestran menor exactitud de clasificacion. En lineas
generales ambos esquemas de aprendizaje mostraron una solucidon con un alto nivel
de exactitud.

Un analisis de los tiempos de ejecucion de ambos modelos permite calificar el
modelo de arbol de decisiéon como de mayor eficiencia respecto al tiempo, dado que
el promedio estuvo alrededor de los 4 segundos, mientras que el rango del tiempo de
ejecucion de la red neuronal estuvo entre 800 segundos y 5000 segundos.

Asi mismo, respecto al uso de otro recurso computacional como lo es la memoria

del equipo, ambos modelos exhiben un comportamiento similar en el uso intensivo

71



de la memoria de la maquina, presentando en algunas pruebas el error de memoria

insuficiente.

Aplicacion de la Fase V Evaluacion de los Resultados

Esta fase estd destinada a la evaluacion de los resultados obtenidos desde el punto
de vista de los objetivos del proyecto de mineria de datos. Desde el inicio del
proyecto de mineria se manejo la hipdtesis de que uno de los factores que mayor
incidencia tiene tanto en la productividad como en la rentabilidad del cultivo de la
Cana de Azlcar, es el referente a la edad de la planta al momento de cosecharla.

Esto se evidencia en las caracteristicas que describen cada una de las clases, las
cuales fueron suministradas por el experto del area agricola. Los resultados obtenidos
mediante la construccion del modelo de arbol de decision, muestra explicitamente
que éste es el factor decisivo en el éxito de todo el proceso productivo.

Los modelos generados confirman las apreciaciones empiricas existentes y
permiten establecer nuevas estrategias a la luz del nuevo conocimiento descubierto.

El clasificador generado mediante la técnica de arbol de decision aporta
informacion valiosa, en cuanto descubre relaciones entre sicte de las doce variables
del conjunto de datos, tal como lo muestra el arbol generado en el caso de prueba 1.
Para conjuntos de entrenamientos mas pequefios, prueba la veracidad de las
clasificacion suministrada, dado que genera arboles que confirman la fuerte relacion
existente entre las variables Edad, Azlcar y Rendimiento.

El clasificador obtenido a través de la red neuronal muticapas con
retropropagacion, aunque muestra altos valores de exactitud no facilita la compresion
los resultados obtenidos por parte del experto del area agricola, por lo que su baja
interpretabilidad conlleva a que el usuario final del proyecto no utilice el modelo
obtenido.

Técnicamente, fue posible constatar que el comportamiento de los datos de la
empresa respecto a los valores de estandares mundiales del negocio azucarero esta

bastante ajustado. Es asi como la aplicacion del estandar interno manejado por la
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empresa en la determinacion de las clases para realizar la clasificacion, permitid
establecer a través de datos historicos de las unidades de produccion de cafia de
azucar, la cantidad de unidades de produccion que describen un comportamiento de
alta rentabilidad y altos rendimientos.

La informacion aportada por los modelos generados permite a la empresa
reorganizar estrategias tanto financieras como técnicas tendientes a mejorar la
productividad de cada unidad de produccion.

La informacion valiosa que guardan los datos registrados en el sistema de
informacion permiti6 al gerente del area agricola visualizar un nuevo panorama de la
problemadtica que enfrentan las unidades de produccion, proporcionado conocimiento

que serd incorporado a su sistema de informacion.

Aplicacion de la Fase VI Despliegue de Resultados

El reporte final de los resultados obtenidos y la conclusion del proyecto de mineria
de datos se presenta en el Capitulo VI Conclusiones y Recomendaciones de la
presente investigacion, todo esto con la finalidad de evitar repeticiones innecesarias

de informacion.

73



CAPITULO VI

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La presente investigacion logré cumplir con todos los objetivos propuestos
desarrollando un modelo de aprendizaje automatico que permite predecir el
rendimiento de la Cafia de Azucar, lo cual fue obtenido aplicando técnicas de mineria
de datos. Se obtuvo un modelo de aprendizaje automatico que resuelve el problema
planteado desde el punto de vista del proyecto de mineria, con lo cual se cumple el
objetivo general del proyecto.

Los modelos generados permiten clasificar las unidades de producciéon de cafa de
azlcar con una exactitud de un 99.5%, contribuyendo asi a la deteccion de las
unidades mas productivas y las que no muestran este comportamiento, detectandose
asi mismo que patrones comunes presentan dichas unidades. El trabajo de
investigacion representa un aporte novedoso en cuanto a la aplicacion de técnicas de
mineria de datos en el area agricola azucarero, pudiendo servir de antecedente a
futuras investigaciones que implementen otras técnicas de mineria con la finalidad de
comparar los resultados.

Para lograr el objetivo general propuesto se cumplieron todos los objetivos
especificos planteados. Se desarrollo un modelo basado en arboles de decision
mediante el algoritmo C4.5, tomando en cuenta los atributos mas relevantes que
describen el proceso en estudio. Los resultados obtenidos desde el punto de vista de la
exactitud reflejan un excelente desempeio, dado que el error de instancias mal
clasificadas esta en el orden de menos del 0.5%. Los tiempos de ejecucion para la
generacion del modelo estuvieron en el orden de 4 segundos.

Se desarrollo un modelo basado en la red neuronal multicapas con
retropropagacion, que igualmente clasifica las unidades de produccion de acuerdo a la

criterio de clasificacion suministrado por la Gerencia de Gestion Agricola. Frente al



conjunto de datos, los modelos de experimentacion de la red reflejan un desempefo
de alrededor del 97% de instancias correctamente clasificadas, utilizando un
considerable aumento del tiempo de ejecucion. Los tiempos de ejecucion para la
generacion este modelo estuvo en el orden de 5000 segundos en el peor de los casos y
800 segundos en el mejor de los casos.

Se realiz6 la comparacion de los modelos de desarrollados de acuerdo a los
resultados anteriores estableciendo que desde el punto de vista técnico el modelo que
exhibe mejor comportamiento en cuanto a tiempo de ejecucion y exactitud en la
clasificacion es el modelo basado en arboles de decision utilizando el algoritmo C4.5.
Ademas, desde el punto de vista del usuario final, el conocimiento representado en el
arbol de decision es mas explicito y de mayor comprension que los modelos de red
presentados.

Se aplico la Metodologia CRISP-DM en el desarrollo del proyecto de mineria
facilitando el la planificacion, ejecucion y seguimiento de cada una de las etapas del
proceso, demostrandose una vez mas que la aplicacion de la misma contribuye a la
obtencion de resultados confiables, por lo que es ampliamente utilizada por los
profesionales del érea.

Se recomienda realizar estudios adicionales en esta area utilizando técnicas de
aprendizaje no supervisado para realizar comparaciones y establecer mejoras en
cuanto a la calidad de los modelos obtenidos.

Asi mismo, se le recomienda a la Gerencia de Gestion Agricola de Azucarera Rio
Turbio C.A y a la Gerencia de Gestion de Sistemas, iniciar a la brevedad posible la
puesta en marcha del Sistema de Control de Hacienda en su totalidad, a los fines de
registrar la informacion relacionada al manejo de las haciendas y la implantacion de
un sistema para el registro de las precipitaciones y oscilacion térmica, con la finalidad
de incorporar estas variables a un futuro estudio de mineria de datos mas completo.

Por otra parte, seria interesante el desarrollo de un ambiente con fines educativos
para la extraccion de conocimiento similar al de WEKA, que ayuden a los estudiantes

noveles de Inteligencia Artificial en la compresion del proceso de mineria de datos y
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las técnicas involucradas; donde participen profesionales de diferentes disciplinas,

como Ingenieria de Software, Informatica, Estadistica, entre otros.
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