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RESUMEN

El Consejo Nacional Electoral (CNE) es el méximo organismo de sufragio del Ecuador, sus
funciones son organizar, controlar las elecciones, sancionar a partidos y candidatos que infrinjan
las normas electorales; ademas inscriben y fiscalizan a los partidos y movimientos politicos.
Actualmente, esta institucion especificamente la Direccién Nacional de Logistica presenta una
inadecuada proyeccion del presupuesto del material electoral, realizando este proceso mediante la
experiencia de la direccion mencionada sin ninguna técnica que sustente dicho valor, el proceso lo
realizan mediante calculos y consolidaciones de datos en hojas Excel, por lo que el trabajo toma
mucho tiempo, tanto de procesamiento y tratamiento de datos. El presente proyecto tiene como
propdsito mejorar la planificacion del proceso electoral, a través del disefio de un modelo analitico
para la prediccion del presupuesto de papeletas electorales definido de acuerdo a un estudio de
técnicas, herramientas y algoritmos analiticos mas utilizados en el mercado. Se utilizaron los tipos
de investigacién exploratoria y descriptiva para recopilar los datos del negocio; estas técnicas
fueron aplicadas siguiendo los lineamientos de la metodologia de desarrollo CRISP -DM
especifica para mineria de datos. Los resultados muestran que se obtiene una precision del 89,58
%, a diferencia del 25% obtenido antes de aplicar la solucién propuesta. En consecuencia, podemos
avizorar la efectividad del modelo, por lo que su aplicacién permitira un analisis eficiente en la
toma de decisiones, y de esta forma mejorar la proyeccion presupuestaria y la optimizacién del
recurso econdmico para las demas direcciones de la institucion.

PALABRAS CLAVE:

e INDICADORES PRESUPUESTARIOS

e MODELOS PREDICTIVOS

e PATRONES DE COMPORTAMIENTO
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ABSTRACT

The National Electoral Council (CNE) is Ecuador's highest suffrage body, its functions are to
organize, control elections, sanction parties and candidates that violate the electoral norms; they
also inscribe and supervise political parties and movements. Currently, this institution specifically
the National Logistics Office presents an inadequate projection of the electoral material budget,
carrying out this process through the experience of the aforementioned management without any
technique that supports this value, the process is done through calculations and consolidations of
data in sheets Excel, so the work takes a lot of time, both processing and processing data. The
purpose of this project is to improve the planning of the electoral process, through the design of an
analytical model for the prediction of the electoral ballot budget defined according to a study of
techniques, tools and analytical algorithms most used in the market. The types of exploratory and
descriptive research were used to collect the business data; these techniques were applied following
the guidelines of the CRISP development methodology -DM specific for data mining. The results
show that an accuracy of 89.58% is obtained, unlike the 25% obtained before applying the proposed
solution. Consequently, we can envisage the effectiveness of the model, so that its application will
allow an efficient analysis in decision-making, and in this way improve the budgetary projection
and the optimization of the economic resource for the other directions of the institution.
KEYWORDS:

e BUDGET INDICATORS

e PREDICTIVE MODELS

e BEHAVIOR PATTERNS



CAPITULO |
INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

El articulo 217 de la Constitucion de la Republica del Ecuador, en concordancia con lo
establecido en el articulo 18 de la ley Orgéanica Electoral y de Organizaciones Politicas de la
Republica del Ecuador, Codigo de la Democracia, establece que: “la Funcion Electoral garantizara
el ejercicio de los derechos politicos que se expresan a través del sufragio, asi como los referentes
a la organizacion politica de la ciudadania”.

El articulo 7 del articulo 219 de la Constitucidn de la Republica del Ecuador, en concordancia
con el numeral 10 del articulo 25 de la Ley Organica Electoral y de Organizaciones Politicas de la
Republica del Ecuador, Cddigo de la Democracia, establecen como una de las funciones del
Consejo Nacional Electoral la de “Determinar su organizacion, formular y ejecutar su
presupuesto”.

El Estatuto Organico de Gestion Organizacional por Procesos del Consejo Nacional Electoral
establece que la mision de la Gestion Nacional de logistica, es: “Planificar, organizar y ejecutar los
medios y métodos necesarios para proveer, desarrollar y hacer seguimiento de manera oportuna del
material electoral requerido por el Consejo Nacional Electoral cumpliendo los estandares y normas
de calidad para el desarrollo de los procesos electorales y otros establecidos en la ley”; y, su

responsable es el/la Directora(a) Nacional de Logistica.
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Para ejecutar el mandato que se le atribuy6 en el Estatuto Orgéanico de Gestion por Procesos

del Consejo Nacional Electoral como administrador Unico del material electoral requerido por el
mismo, la Direccion Nacional de Logistica realiza la proyeccion presupuestaria del material
electoral en cada proceso.

Por la dimension de los procesos que se maneja en la Direccion Nacional de Logistica, se
dispone de una gran cantidad de datos dispersos y que al momento de tomar una decisién no se
encuentran disponibles ya que no poseen una herramienta que consolide estos datos y reporte
informacion precisa, actualizada y de utilidad que apoye este tipo de actividad, causando asi mayor
dificultad al tomar una decision y llegar a un consenso entre las personas encargadas de hacerlo ya
que cada uno tiene su propia perspectiva al analizar los datos.

Como un aporte al sector publico en especial al CNE, el desarrollo de este trabajo esta orientado
a crear un modelo de analisis predictivo que permita el andlisis de la informacion que involucra la
toma decisiones en el sector publico dirigido a la proyeccion presupuestaria considerando que al
momento de tomar una decisién se encuentran involucrados factores como econdémicos, la
complejidad del modelo organizacional y el personal que labora en la misma. En este escenario es
necesario contar con un analisis eficiente de la informacion, que sea actualizada, precisa y que sirva
de apoyo para el adecuado direccionamiento estratégico.

1.2 Justificacion e Importancia

La Direccion Nacional de Logistico del CNE, cumple con funciones y ejecuta proyectos dentro
de los cuales se encuentra como una actividad la proyeccion del presupuesto del material electoral,
los mismos que no han logrado tener los resultados y beneficios esperados, como lograr que esta
proyeccion sea efectiva, es decir que el presupuesto se ajuste lo mas posible a lo que realmente se

ejecuta.



3
Por tal razon, deben orientarse los recursos tecnolégicos de manera que ayuden a tomar

decisiones estratégicas y oportunas ante la ausencia de un modelo que facilite la toma de decisiones
respecto a la proyeccion del presupuesto del material electoral. ElI conocimiento del
comportamiento historico de las proyecciones de los presupuestos podria ser de suma importancia
en la elaboracion y desagregacion del presupuesto para los procesos futuros.

Es importante considerar la construccion y andlisis de un modelo en instituciones publicas
financieras en donde la implementacion de analisis sustentados en mineria de datos esta iniciando.
La presente idea puede ser considerada como un prototipo modelo de analisis predictivo, que
pueden servir de base para el analisis en otras entidades del sector financiero contribuyendo al
marco referencial en investigaciones de proyectos de mineria de datos, asi como también generara
un conocimiento nuevo que servird de apoyo en la toma de decisiones de las autoridades
competentes de la institucion.

1.3 Planteamiento del problema

La Direccion Nacional de Logistica del Consejo Nacional Electoral, es la encargada de realizar
la proyeccion del presupuesto del material para cumplir con los procesos electorales que el Estado
tiene planificados en base a la Constitucion de la Republica, este proceso genera gran volumen de
informacion. Sin embargo, esta informacién no es utilizada como referente en la elaboracion del
presupuesto, este proceso solamente se lo realiza basado en el conocimiento del personal de
logistica cuyo acierto promedio es del 25%, ya que los especialistas encargados de esta tarea se
basan fundamentalmente en datos que vienen recopilando de forma manual en hojas de Excel y en
el analisis de los porcentajes de ejecucion de las partidas del presupuesto del proceso anterior para
realizar sus proyecciones, por lo que los calculos actuales toman mucho tiempo de procesamiento,

tratamiento y posteriormente esto conlleva a un analisis no adecuado de los datos y ademas un uso
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deficiente de herramientas tecnoldgicas, generando por lo tanto un presupuesto

sobredimensionado, que se refleja en una mala distribucién del presupuesto electoral muy lejos a
la realidad, provocando que otras direcciones de esta entidad, tengan que ajustar sus presupuestos
y retrasar el cumplimiento de los objetivos fijados por cada una de las direcciones. Por otro lado,
el Consejo Nacional Electoral con el valor del presupuesto devengado analiza la ejecucion
presupuestaria real, generando una devolucion de recursos a las arcas fiscales del Ministerio de
Economia y Finanzas. Para posteriores asignaciones presupuestarias, este ministerio realiza una
evaluacion de la planificacion y ejecucion presupuestaria de la Institucion en relacion a los valores
historicos. Con esta evaluacion el Ministerio de Economia Finanzas tiene la potestad de asignar o
no el valor o recurso presupuestario solicitado por la Institucion. EI proceso descrito se ejemplifica

en la Figura 1.
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Figura 1. Proceso

Por consiguiente, la Direccion Nacional de Logistica busca ser eficiente en la elaboracion del

presupuesto del material electoral y para ello se requiere mejorar los procesos que actualmente

disponen.

En el presente trabajo de investigacion se pretende realizar un modelo predictivo para la

proyeccion del presupuesto del material electoral, lo que permitira una eficiente planificacion

aprobacion

{
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A

!
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‘_1
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presupuestaria y gestion efectiva de la Direccion Nacional de Logistica.

En base a la problematica analizada, se plantea la siguiente pregunta de investigacion:
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¢ Es posible mejorar la proyeccién de indicadores presupuestarios del material electoral

en el Consejo Nacional Electoral del Ecuador, mediante la construccion de un modelo de
predictivo basado en la obtencion de patrones de comportamiento?

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo general

Construir un modelo de prediccion mediante la obtencion de patrones de comportamiento para
la proyeccion de indicadores presupuestarios del material electoral en el Consejo Nacional
Electoral del Ecuador - CNE.

1.4.2 Objetivos especificos

e Realizar una revision de literatura para determinar las herramientas, técnicas predictivas y
modelos analiticos mas utilizadas de mineria de datos en el sector financiero, los mismos que
aportaran en el planteamiento del modelo de prediccion.

e Construir un modelo analitico-predictivo para la proyeccién del presupuesto, a través del uso
de técnicas de mineria de datos.

e Validar el modelo predictivo del presupuesto electoral, mediante el uso de técnicas de
validacién implementadas en mineria de datos, para comprobar el nivel de confianza.

1.5 Hipdtesis
Las técnicas de patrones de comportamiento permiten mejorar las predicciones en los

indicadores presupuestarios del material electoral que maneja la Direccion Nacional de Logistica.
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Para la comprobacion de la hipotesis planteada se considera el método deductivo usando

metodologias de investigacion como la entrevista, o la comprobacion estadistica, para
posteriormente evaluar los resultados de la prediccion a través de férmulas de precision del
pronostico de ventas utilizando cualquier error porcentual.

Para comprobar el modelo, se dividira el conjunto de datos en dos subconjuntos, uno para el
entrenamiento del modelo y el otro para la validacion del mismo.

1.6 Alcance

Para el presente estudio se analizaran los datos de los presupuestos del material electoral para
papeletas electorales de los procesos del 2002 y 2018 que mantiene el Consejo Nacional Electoral.

Con la consideracion anterior, el alcance de la presente investigacion es realizar un estudio
comparativo, entre las técnicas, herramientas y algoritmos analiticos para encontrar el mejor
modelo en la toma de decisiones de indicadores presupuestarios. Se considera también, los analisis
predictivos basados en el calculo de tendencias y posibilidades futuras, en la prediccién de posibles
resultados y en la formulacion de recomendaciones. La construccion de un modelo predictivo en
la Direccion Nacional de Logistica del Consejo Nacional Electoral permitird alertar con
anticipacion los resultados de los indicadores presupuestarios, de esta manera se contard con un
andlisis adecuado de los datos al momento de la elaboracion de la proyeccion presupuestaria del

material electoral.

1.7 Metodologia

Para la definicidn de la metodologia que se utilizara en el presente estudio, se realiz6 un mapeo
de literatura en la base digital de Scopus con el objeto de determinar cuéles son las mas usadas en

proyectos de mineria de datos. Adicionalmente se utiliz6 la técnica de Focus Group para conocer
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la opinion de expertos en esta area. En base a este analisis se determind que las metodologias

KDD, SEMMA y CRISP-DM son las mas utilizadas en el desarrollo de investigaciones basadas en

mineria de datos.

Como se puede visualizar en la Figura 2, los estudios que utilizan estas metodologias crecen

con el transcurso del tiempo. Por tal motivo, realizaremos una revision tedrica de las mismas en el

presente trabajo.
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Figura 2. Tendencia de investigaciones que usan KDD, SEMMA y CRISP-DM en base digital
Scopus
Fuente: (Scopus, 2018)

Revision de las Metodologias KDD, SEMMA Y CRISP-DM

A principios del afio 1996, KDD (Knowledge Discovery in Databases) constituyo el primer
modelo aceptado en la comunidad cientifica que constituyo las etapas principales de un proyecto
de explotacion de informacion. Formalmente el modelo establece que la mineria de datos es la
etapa dentro del proceso en la cual se realiza la extraccion de patrones a partir de los datos. Sin
embargo, actualmente, en la comunidad cientifica y en la literatura, el término KDD y mineria de
datos se utilizan indistintamente para hacer referencia al proceso completo de descubrimiento de
conocimiento (Moine et al., 2011).

A inicios del afio 2000, con el gran crecimiento que surgié en el area de la mineria de datos,
surgen tres nuevas metodologias que trazan un enfoque para llevar a cabo el proceso: SEMMA,
Catalyst (conocida como P3TQ) y CRISP-DM.

Como se puede observar en la Figura 3, CRISP-DM se ha convertido en la metodologia méas
utilizada, segtin un estudio publicado en el afio 2014 por la comunidad KDnuggets (Data Mining

Community's Top Resource).



votes total]
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What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects 7 [200
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My organizations' (7) M 3.5%
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. 4,7
Mone (0] 0%
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Figura 3. Encuesta realizada por KDnuggets en el afio 2007 y 2014
Fuente: (KDnuggets, 2014)
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Algunas metodologias profundizan en mayor detalle sobre las tareas y actividades a ejecutar

en cada etapa del proceso de mineria de datos (como CRISP-DM), mientras que otros proveen solo

una guia general del trabajo a realizar en cada fase (como el proceso KDD 0 SEMMA).

Adicionalmente, un estudio publicado en septiembre de 2016 referente a un analisis de las

metodologias de mineria de datos mas utilizadas en el mercado, plantean a CRISP-DM, KDD vy

SEMMA dentro de su investigacion como las de mayor popularidad. El objetivo del estudio fue

realizar un comparativo de las interrelaciones entre las fases de las metodologias, como se observa

en la Figura 4, en donde se puede visualizar que la Metodologia CRISP-DM abarca todas las fases

de las deméas metodologias, ademas que contiene fases adicionales como: comprension del negocio

e implantacion.
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Figura 4. Comparativa de las interrelaciones entre las fases de las metodologias SEMMA,

KDD 'y CRISP-DM
Fuente: (Rodriguez, Alvarez, Mesa, & Gonzélez, , 2003)

A continuacion, se describe una breve definicion de cada metodologia:

KDD, se refiere al proceso no-trivial de descubrir conocimiento e informacion potencialmente

atil dentro de los datos contenidos en algan repositorio de informacion. Definitivamente no es un

proceso automatico, es un proceso iterativo que exhaustivamente explora volimenes muy grandes

de datos para determinar analogias. Es un proceso que extrae informacion de calidad que puede
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usarse para dibujar conclusiones basadas en relaciones o modelos dentro de los datos (WebMining

Consultores, 2011).

SEMMA, creada por SAS (Statical Analysis System), se define como el proceso de seleccion,
exploracion y modelado de grandes volumenes de datos para descubrir patrones de negocio
desconocidos.

El nombre de esta terminologia es el acrénimo correspondiente a las cinco fases bésicas del
proceso: Sample (Muestreo), Explore (Exploracion), Modify (Modificacion), Model (Modelado),
Assess (Valoracion).

La metodologia SEMMA se encuentra enfocada especialmente en aspectos técnicos,
excluyendo actividades de analisis y comprension del problema que se estd abordando. Fue
propuesta especialmente para trabajar con el software de mineria de datos de la compafiia SAS
(Moine et al., 2011).

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), creada por el grupo de
empresas SPSS, NCR y Daimer Chrysler en el afio 2000, es actualmente la guia de referencia mas
utilizada en el desarrollo de proyectos de Data Mining. Estructura el proceso en seis fases:
Comprension del negocio, Comprension de los datos, Preparacion de los datos, Modelado,
Evaluacion e Implantacion. Cada fase es descompuesta en varias tareas generales de segundo nivel
(Moine et al., 2011).

Seleccion de la metodologia

En base a la revisidn de literatura antes descrita, se determinaron las metodologias de Data
Mining maés utilizadas y las caracteristicas mas importantes que deben contener, para determinar
de manera objetiva aquella metodologia que mejor se adapte para el desarrollo del presente trabajo.

Para esta valoracion y la determinacion de los criterios de analisis, se ha utilizado la técnica de
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focus group conformado por 4 profesionales con alta experiencia realizando proyectos de

Inteligencia de Negocios, Big data y Analitica avanzada. La evaluacion de las metodologias de

mineria de datos hecha por los participantes se encuentra detallado en la Tabla 1.

Tabla 1

Comparacion de metodologias de mineria de datos

CARACTERISTICAS

Robusta
Baja Complejidad
No tiene relacion con
herramientas comerciales

4 Menor curva de
Aprendizaje
Mayor numero de fases
Casos de éxito
Preferencia de los Data
Science

Metodologia de

Data Mining
CRISP-DM KDD SEMMA
V4 X X
v v v
v v X
v v v
v X X
v v X
v X X

Los resultados generales de la valoracion realizada por el focus group se visualiza en la Figura

5, en donde se puede observar que la metodologia mejor evaluada es CRISP-DM, por tal motivo

la misma sera utilizada en el presente trabajo de investigacion.
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Figura 5. Evaluacion de las caracteristicas de las metodologias SEMMA, KDD y CRISP-DM14
Descripcion de la metodologia seleccionada
Como se ha indicado en el apartado anterior, la metodologia a aplicarse en el presente estudio
sera CRISP-DM, la misma que fue constituida como resultado de un proyecto en colaboracion
entre representantes de diferentes sectores industriales centrandose en su experiencia practica
implementando proyectos de Data Mining. El proyecto naci6 en 1996 liderado por un consorcio de
tres empresas, Daimler-Benz (posteriormente DaimlerChrysler), ISL (posteriormente SPSS) y
NCR, y financiado por la Comision Europea. Tras sucesivas reuniones con otros profesionales del
mismo campo, sesiones de trabajo y diversas implantaciones piloto, el proyecto concluy en 1999
con un primer bosquejo de referencia, que posteriormente fue analizado hasta elaborar su primera
version completa (CRISP-DM 1.0) publicada en 2000.
El siguiente diagrama muestra las fases principales dentro del modelo de referencia CRISP-

DM:

Comprension —» Comprension

del Negocio  |g—|  de los Datos \

Preparacion de
los Datos

v 4

Modelado

o

Figura 6. Modelo de proceso de la Metodologia CRISP-DM
Fuente: (Diaz, 2016)
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El estandar incluye un modelo y una guia, estructurados en seis fases, algunas de estas fases
son bidireccionales, lo que significa que algunas fases permitiran revisar parcial o totalmente las
fases anteriores.

Comprension del negocio (Objetivos y requerimientos desde una perspectiva no técnica), en
esta fase se determinan las siguientes necesidades: Establecimiento de los objetivos del negocio
(Contexto inicial, objetivos, criterios de éxito), Evaluacion de la situacion (Inventario de recursos,
requerimientos, supuestos, terminologias propias del negocio), Establecimiento de los objetivos de
la mineria de datos (objetivos y criterios de éxito) y Generacion del plan del proyecto (plan,
herramientas, equipo y técnicas).

Comprension de los datos (Familiarizarse con los datos teniendo presente los objetivos del
negocio), principalmente en esta fase se realiza la recopilacion inicial de datos, descripcion de los
datos, exploracion y verificacion de calidad de datos

Preparacion de los datos (Obtener la vista minable o dataset), en esta fase se realiza las
siguientes tareas: Seleccién de los datos, Limpieza de datos, Construccion de datos, Integracion de
datos y Formateo de datos.

Modelado (Aplicar las técnicas de mineria de dato a los dataset), en esta fase se debe realizar
la seleccidon de la técnica de modelado, disefio de la evaluacion, construccion del modelo y
evaluacion del modelo.

Evaluacion (De los modelos de la fase anteriores para determinar si son utiles a las necesidades
del negocio), en esta fase se realiza tareas como: evaluacion de resultados, revisar el proceso y

establecimiento de los siguientes pasos 0 acciones.
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Despliegue (Explotar utilidad de los modelos, integrandolos en las tareas de toma de decisiones

de la organizacion), en esta ultima fase se realiza la planificacion de despliegue, planificacion de

la monitorizacion y del mantenimiento, generacion de informe final y la revision del proyecto.

Por otro lado, existen algunos proyectos de investigacion publicados en SCOPUS y otros que

han sido considerados casos de éxito como se visualiza en la Tabla 2, los mismos que comprueban

que la metodologia CRISP-DM de Data Mining esta siendo utilizada por los investigadores y que

su aplicabilidad sigue creciendo con el transcurso del tiempo, por tal motivo en el presente trabajo

de investigacion se aplicara la metodologia CRISP-DM.

Tabla 2

Proyectos y caso de éxito aplicando la metodologia CRISP-DM

Proyecto
El desarrollo de un sistema de
evaluacion de desempefio usando el
analisis del Arbol de Decision y la
Ldgica Difusa

Perfiles de pacientes con trombosis
para determinar similitudes de
comportamiento

Analisis de datos para diagndstico de
sindrome metabolico

Descripcion

La investigacion presenta el desarrollo de un sistema de
evaluacion del rendimiento que tiene como objetivo
estudiar los recursos humanos especificos para el
entorno educativo y pone de manifiesto el papel de la
mineria de datos para lograr un desarrollo mejorado de
calidad. Los investigadores utilizaron metodologias
CRISP-DM y Extreme Programming, centrandose en la
generacién de modelos para el algoritmo Decision Tree,
combinado con Fuzzy Logic Controll
rendimiento de la facultad dentro ¢
(Lamarca & Ambat, 2018).

Este caso muestra el proceso que se siguid para sacar
perfiles de pacientes que tienen trombosis y que tienen
prondsticos o comportamientos similares. La tarea de
mineria de datos que se utilizé en este caso fue la de
segmentacion 'y se utilizdé la herramienta DB2
Intelligent Miner for Data para el desarrollo del
proyecto de IBM utilizando la metodologia CRISP-DM
(Nishizaki Fernandes, 2017).

El objetivo de la investigacion es proporcionar una
revision bibliografica del estado actual de la técnica en
el area del diagndstico del sindrome metabolico
mediante métodos de mineria de datos. La

CONTINUA




Asociacion de productos de la
canasta de mercado para analizar el
comportamiento de los clientes

Caso de éxito: Banco BCI
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estructuracion de la revision de la literatura esta

realizada mediante la metodologia CRISP-DM, que
generalmente se utiliza para organizar el proceso
analitico (Pusztova, Babi¢, & Parali¢, 2018).

Este caso se analiza el comportamiento de los clientes
de una cadena de supermercados de acuerdo a sus
compras. Se trata la tarea de asociacion y se utilizo la
herramienta de SAS, llamada Enterprise Miner en
conjunto con la metodologia CRISP-DM (Nishizaki
Fernandes, 2017).

Banco BCI formaliz6 y aceler6 los procesos de
desarrollo, evaluacion y puesta en produccion de
modelos de riesgo de crédito gracias a la plataforma
analitica de  Smart Risk utilizando la
metodologia CRISP-DM (Solutions, 2017).
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CAPITULO I

MARCO TEORICO

En este capitulo, se realizé una revision de literatura de las principales herramientas, técnicas

y modelos analiticos utilizados en el mercado para la proyeccion del presupuesto, con la finalidad

de tener una idea de la tendencia del mercado y poder generar una propuesta ptima y verificable.

Para la revision de literatura se considero lo siguiente:

Estudios de técnicas de mineria de datos: Para la revision de técnicas de mineria de datos
se ha utilizado la informacidn disponible en la web.

Estudios de algoritmos analiticos: Para la revisién de algoritmos analiticos se utilizé
KDnuggets sitio lider en Business Analytics, Big Data, Data Mining, Data Science y
Machine Learning, empresa encargada de realizar investigaciones, encuestas para la
verificacion de preferencias en la eleccion de algoritmos.

Estudios realizados por empresas especializadas: Revision de estudios realizados por
empresas especializadas en investigar las fortalezas y debilidades de los productos de
fabricantes, soluciones y herramientas, asi como las tendencias del mercado. Por lo anterior,
se menciona el analisis realizado por las empresas: Gartner y Forrester para un analisis de
herramientas analiticas; se considera estas empresas de investigacion debido a que varios
expertos en data mining lo recomiendan, uno de ellos es Gregory Piatetsky-Shapiro, Ph.D
fundador de las conferencias Knowledge Discovery in Database (KDD) con méas de 60
publicaciones, mas de 10,000 citas, incluyendo 2 libros mas vendidos y varias colecciones
editadas sobre temas relacionados con la mineria de datos y el descubrimiento de

conocimiento (Kdnuggets, 2018).
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2.1 Estudios de técnicas de mineria de datos

La clasificacion inicial de las técnicas de mineria de datos distingue entre: técnicas predictivas
0 aprendizaje supervisado, en las que las variables pueden clasificarse en dependientes e
independientes; técnicas descriptivas o aprendizaje no supervisado, en las que todas las
variables tienen el mismo estatus; y técnicas auxiliares, en las que se realiza un analisis

multidimensional de datos, visualizados en la Figura 7 (Santin Gonzalez & Peréz Lopéz, 2008).

Técnicas
Predictivas o gprendlzaje Descriptivas o a.prendlzaje Tecnicas Auxiliares
supervisado no supervisado

Figura 7. Clasificacion de las técnicas de mineria de datos.
Fuente: (Santin Gonzalez & Peréz Lopéz, 2008)

Las Técnicas Predictivas especifican el modelo para los datos en base a un conocimiento
tedrico previo. EI modelo supuesto para los datos debe contrastarse después del proceso de minado
de datos antes de aceptarlo como valido. Formalmente, la aplicacién de todo modelo tiene las
siguientes fases:

Identificacion objetiva, a partir de los datos se aplican reglas que permitan identificar el mejor
modelo posible gue ajuste los datos.

Estimacion, proceso de calculo de los parametros del modelo elegido para los datos en la fase
de identificacion.

Diagnosis, proceso de contraste de la validez del modelo estimado.

Prediccion, proceso de utilizacion del modelo identificado, estimado y validado para predecir

valores futuros de las variables dependientes.
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En algunos casos, el modelo se obtiene como mezcla del conocimiento obtenido antes y

después del Data Mining (mineria de datos) y también debe contrastarse antes de aceptar como
valido. Por ejemplo. Las redes neuronales permiten descubrir modelos complejos y afiadirlos a
medida que progresa la exploracion de los datos. Gracias a su capacidad de aprendizaje, permiten
descubrir relaciones complejas entre variables sin ninguna intervencion externa. Podemos incluir
entre estas técnicas todos los tipos de regresion, series temporales, andlisis de la varianza y
covarianza, analisis discriminante, arboles de decision, redes neuronales, algoritmos genéticos y
técnicas bayesianas. Tanto los arboles de decision, como las redes neuronales y el anlisis
discriminante son a su vez técnicas de clasificacion que pueden extraer perfiles de comportamiento
o clases, siendo el objetivo construir un modelo que permita clasificar cualquier nuevo dato. Los
arboles de decision permiten clasificar los datos en grupos basados en los valores de las variables.
El mecanismo de base consiste en elegir un atributo como raiz y desarrollar el arbol segun las
variables mas significativas (Santin Gonzalez & Peréz Lopéz, 2008).

En las Técnicas Descriptivas no se asigna ningun papel predeterminado a las variables. No se
supone la existencia de variables dependientes ni independientes y tampoco se supone la existencia
de un modelo previo para los datos. Los modelos se crean dindmicamente partiendo del
reconocimiento de patrones. En este grupo se incluyen las técnicas de clustering y segmentacion
(que también son técnicas de clasificacion en cierto modo), las técnicas de asociacion y
dependencia, las técnicas de analisis exploratorio de datos y las técnicas de reduccion de la
dimensién (factorial, componentes principales, correspondencias, etc.) y de escalamiento
multidimensional (Santin Gonzalez & Peréz Lopéz, 2008).

Tanto las técnicas predictivas como las técnicas descriptivas estan enfocadas al descubrimiento

del conocimiento embebido en los datos.
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Las Técnicas Auxiliares son herramientas de apoyo més superficiales y limitadas, se trata de

nuevos métodos basados en técnicas estadistico-descriptivas, consultas e informes y enfocados en
general hacia la verificacion (Santin Gonzalez & Peréz Lopéz, 2008).

A continuacion, se visualiza en la Figura 8, la clasificacion de las técnicas de mineria de datos

(Data Mining).

R:"L'I esion

Analisis de la Varianza y Covarianza
Series temporales

Viétodos bayesianos

Predictivas p
Algoritmos genéticos

Discriminante

Clasificacion ad hoc 1 Arboles de decision

i Redes neuronales

¥ Descubrimiento
o L J(‘/u,xlw'mg
Técnicas ¢ Clasificacion post hocq
] Segmentacion
Asociacion
Descriptivas < Dependencia
Reduccion de la dimension

| Andilisis exploratorio

Escalamiento Multidimensional

Proceso Analitico de Transacciones (OLAP) l
Técnicas auxiliares “SQI, y herramientas de consulta I Verificacion

Reporting

\

Figura 8. Clasificacién de las técnicas de Data Mining
Fuente: (Santin Gonzalez & Peréz Lopéz, 2008)

2.1.1. Analisis y seleccion de la técnica de mineria de datos

Segun la investigacion realizada y centrado en el propdsito del presente estudio se utilizaran las
técnicas predictivas o de aprendizaje supervisado, debido a que se basan en entrenar un modelo por

medio de diferentes datos para poder predecir una variable partiendo de estos mismos datos.
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2.2 Estudios de algoritmos analiticos

Un algoritmo en mineria de datos es un conjunto de heuristicas y calculos que permiten crear un
modelo a partir de datos. Para crear un modelo, el algoritmo analiza primero los datos
proporcionados, en busca de tipos especificos de patrones o tendencias. El algoritmo usa los
resultados de este analisis en un gran nimero de iteraciones para determinar los parametros 6ptimos

para crear el modelo de mineria de datos (Microsoft, 2018).

Las técnicas predictivas se aplican mediante algoritmos probados e implementados en
soluciones de mineria de datos, algunos de estos algoritmos son:

Algoritmos de Regresion: La Regresion Lineal Multiple es un método matematico utilizado
para crear un modelo de relacién entre una variable dependiente, un ndmero finito de variables
independientes y una constante. La primera forma de regresiones lineales documentada fue el
método de los minimos cuadrados, el cual fue publicado por el matematico francés Adrien-Marie
Legendre en 1805 y en donde se incluia una version del teorema de Gauss-Markov.

En el campo de la educacion, se ha utilizado el método de Regresion Lineal enfocado en
aspectos fisicos, socioldgicos y psicoldgicos. Pero tanto en México como en otros paises hay pocos
estudios que relacionen la Trayectoria Escolar y el Rendimiento Académico apoyado en él. Por el
tipo de seguimiento corresponde a un estudio longitudinal con cortes transversales. Por la
recoleccion de la informacidn es retrolectivo (cuando la obtencidn de la informacién es realizada
una vez que la maniobray el resultado han ocurrido) y por la direccionalidad de las observaciones
es prolectivo (cuando la obtencion de la informacion se realiza simultaneamente con la ocurrencia
de lamaniobra y, por lo tanto, simultaneo a la ocurrencia del resultado). Finalmente, por el anélisis

de la informacion y el tipo de estadisticos empleados, el estudio es analitico (Zaldivar et al., 2011).
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Anélisis de la varianza y covarianza: Este método es entender y determinar las similitudes

entre dos 0 méas grupos y generar conclusiones de igualdad. Una aproximacion simple podria ser
comparar las medias de los grupos y concluir sobre su igualdad o diferencia, aun asi, el no tener en
cuenta la varianza de los grupos de datos Ilevaria a conclusiones erroneas sobre el comportamiento
de los mismos. Por lo tanto, se desarrolla en el andlisis de datos de disefios experimentales el
andlisis de varianzas (ANOVA) y el anélisis de covarianza (ANCOVA) como técnicas estadisticas
que le permite al investigador hacer comparaciones entre medias de grupos observados.

Series temporales: Se define como un conjunto de observaciones de variables recogidas
secuencialmente en el tiempo. Estos conjuntos se suelen recoger en instantes de tiempo
equiespaciados. Si los datos se recogen en instantes temporales de forma continua, se debe o bien
digitalizar la serie, es decir, recoger s6lo los valores en instantes de tiempo equiespaciados, o bien
acumular los valores sobre intervalos de tiempo (halweb, 2013).

Métodos bayesianos: Se dedica al estudio de algunos aspectos dentro de la inferencia
estadistica bayesiana, mas concretamente, a los fundamentos de la inferencia bayesiana, las redes
bayesianas y a distribuciones multivariantes especificas, como la distribuciéon potencial
exponencial (UCM, 2018).

Algoritmos genéticos: Los algoritmos genéticos (GA) son algoritmos de busqueda y
optimizacion basados en los mecanismos de seleccion natural y genética (Arredondo Vidal, 2009).

Estan basados en el proceso genético de los organismos vivos. A lo largo de las generaciones,
las poblaciones evolucionan en la naturaleza acorde con los principios de la seleccion natural y la
supervivencia de los mas fuertes, postulados por Darwin (1859). Por imitacion de este proceso, los

Algoritmos Genéticos son capaces de ir creando soluciones para problemas del mundo real. La
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evolucidn de dichas soluciones hacia valores 6ptimos del problema depende en gran medida de una

adecuada codificacion de las mismas (Arredondo Vidal, 2009).
A continuacién, en la Figura 9 se describen las técnicas predictivas relacionadas con los

algoritmos correspondientes.

Algoritmos de Regresién

Analisis de la varianza y covarianza
Las técnicas

predictivas aplican  — Series Temporales

algoritmos probados
Métodos Bayesianos

Algoritmos Genéticos

——

Figura 9. Clasificacion de Algoritmos de Data Mining

KDnuggets es un sitio lider en el tema de Mineria de datos y esta editado por Gregory
Piatetsky-Shapiro considerado uno de los méaximos exponentes de analitica a nivel mundial.
Actualmente, este sitio llega a mas de 500.000 visitantes mensuales Unicos y mas de 200.000
suscriptores a través de correo electronico, Twitter, LinkedIn, Facebook, feedly / RSS y Google+
(Piatetsky-Shapiro, 2018).

La Gltima encuesta realizada por KDnuggets a 844 profesionales permitid identificar la lista de
los principales algoritmos utilizados por Data Scientists, en donde la pregunta era la siguiente.

¢ Qué métodos / algoritmos uso6 en los ultimos 12 meses para una aplicacion real relacionada
con la Ciencia de Datos?, la encuesta desplego los siguientes resultados visualizados en la Figura

10.
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0% 20% 40% 60% 80%

Regression 67%
Clustering

Decision Trees/Rules
Visualization

K-nearestneighbors

PCA

Statistics

Random Forests
Time series/Sequence..._ 7%
Text Mining 6%

Figura 10. Los 10 algoritmos y métodos mas utilizados por los cientificos de datos.
Fuente: (Gregory Piatetsky, 2016)
Nota: Estadisticas o Visualizacion (y varias otras opciones) no son algoritmos, pero se pueden

describir mejor como métodos o enfoques, por tal motivo la grafica representa a "Los 10
algoritmos y métodos principales utilizados por los cientificos de datos".
De la misma manera, la encuesta ejecutada por KDnuggets realizé un analisis de la utilizacion

de los algoritmos y métodos por tipo de empleo, en donde se nota que casi todos usan algoritmos

de aprendizaje supervisado, como se visualiza en la Tabla 3.
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Tabla 3
Los 10 principales algoritmos y métodos utilizados por tipo de empleo
Alguiiuiin iU y SUvVChnchiviNviimpiviiL ALadciiiiga 2LUdciiL falll
legression 71% 63% 51% 64% 67%
“lustering 58% 63% 51% 58% 57%
ecision 59% 63% 38% 57% 55%
/isualization 5% 71% | 28% 47%  |49%
-NN 46% 54% 48% 47% 46%
'CA 43% 57% 48% 40% 43%
tatistics 47% 49% 137% 6%  |43%
landom Forests 40% 40% 29% 36% 38%
ime series 42% 54% 26% 24% 37%
‘ext Mining 36% 40% 33% 8%  |36%
Jeep Learning 18% 9% 24% 19% 19%

Fuente: (Gregory Piatetsky, 2016)

2.2.1 Andlisisy seleccion del algoritmo

De acuerdo a la investigacion realizada podemos mencionar lo siguiente:

e Observamos que los cientificos de datos a nivel de industria son mas propensos a usar

algoritmos de Regresion, Decision, Clustering y Visualizacion.

e Es mas probable que el gobierno utilice Visualizacion, Regresion y Clustering.

e Los investigadores académicos y los estudiantes son mas propensos a usar Regresion y

Clustering (Gregory Piatetsky, 2016).

Segun este analisis realizado en los diferentes campos de la utilizacion de los algoritmos
analiticos, podemos observar que los més utilizados son Regresion y Clustering, segun lo menciona
estudios e investigaciones realizadas referente a Business Analytics, Big Data, Data Mining, Data
Science y Machine Learning a nivel mundial.

Adicionalmente, de acuerdo a una investigacion de implementaciones a nivel mundial se pudo

evidenciar que grandes empresas como Ford Motor Company (Blacke & Jacobson, 2016),
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Automotores y Anexos S.A., AYASA (itahora, 2018), Seguros Equinoccial (IT Ahora, Seguros:

La forma de hacer negocios estd cambiando, 2018), Yanbal International (IT Ahora, 2018), Wester
Union (Bulkley, 2018) y Adidas (Underwood, 2017) estan implementando proyectos de analitica
avanzada, relacionados al conocimiento de la demanda de sus organizaciones, utilizando
algoritmos de regresion y time series.

Los datos son el activo principal de estas compafiias, por tal motivo han optado por formar un
equipo centralizado de ciencia de datos organizado para compartir analisis, mejores préacticas y
difundir informacion optimizada, basada en datos para la toma de decisiones en toda la
organizacion.

De acuerdo a lo analizado en el mercado de la utilizacién de los algoritmos analiticos, se pudo
evidenciar que los algoritmos mas utilizados por los cientificos de datos en implementaciones de
analitica avanzada son Regresion y Clustering lo que constituyen nuestro primer filtro en el
presente trabajo de investigacién, por tal motivo se procede a realizar un anélisis a nivel de dos
parametrizaciones: implementaciones a nivel de gobierno y casos de éxito en empresas a nivel
mundial, como se visualiza en la Tabla 4.

Tabla 4
Analisis de los algoritmos
ALGORITMO IMPLEMENTACIONES A NIVEL CASOS DE EXITO EN

DE GOBIERNO EMPRESAS A NIVEL
MUNDIAL
REGRESION J Y
CLUSTERING J X

Como una forma de obtener resultados totales se ha generado en la Figura 11 un resumen de la
valoracion obtenida en la Tabla 4, lo que deduce segun la investigacion realizada que la utilizacion
con mas éxito y favoritismo en proyectos de analitica avanzada especificamente para predicciones

es el algoritmo de Regresidn, la misma que sera aplicada en el presente trabajo de investigacion.
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Regresion Clustering

B S| DISPONE (v/) ENO DISPONE (X)

Figura 11. Resultados de la evaluacion de los algoritmos analiticos
2.3 Estudios realizados por empresas especializadas

Debido a factores externos, como la gran diversidad de herramientas y avances de la
tecnologia, se considera como una buena alternativa revisar estudios realizados por empresas
especializadas en investigar fortalezas y debilidades de los productos, soluciones y herramientas,
asi como las tendencias del mercado. Por lo anterior, se menciona el analisis realizado por las
empresas; Gartner y Forrester Wave™,

Gartner es una empresa de consultoria e investigacion del mercado de las nuevas tecnologias
dedicadas exclusivamente a investigar y analizar las tendencias del mercado, para posteriormente
y baséndose en las conclusiones, elaborar un ranking de los fabricantes con las mejores soluciones
y productos. Gartner incluye entre sus clientes a algunas de las mas grandes empresas, agencias de
gobierno, empresas tecnologicas y agencias de inversion como BT, CV, The Wall Street Journal,
etc.

La empresa se concentra en la investigacion, programas ejecutivos, consultas y eventos. Los
resultados de sus estudios son presentados bajo el nombre de “cuadrante magico de Gartner” (SIAG

Consulting, 2016).


https://es.wikipedia.org/wiki/BT_Group
https://es.wikipedia.org/wiki/The_Wall_Street_Journal
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La interpretacion de los cuadrantes de Gartner es la siguiente:

El primer cuadrante - Lideres, donde se encuentran los proveedores que mayor puntuacion han
obtenido como resultado de combinar su gran capacidad de vision del mercado y la habilidad para
ejecutar.

El segundo cuadrante - Visionarios, semejantes a los lideres en su capacidad para anticiparse
a las necesidades del mercado, pero no disponen de medios suficientes para realizar implantaciones
globales.

El tercer cuadrante - Retadores o aspirantes, ofrecen buenas funcionalidades, pero tienen
menor variedad de productos al estar centrados en un Unico aspecto de la demanda del mercado.

El cuarto cuadrante - Jugadores de nicho, no llegan a puntuar lo suficiente en ninguna de las
dos categorias (SIAG Consulting, 2016).

El Cuadrante Magico Gartner 2018 para Plataformas de Ciencia de Datos evalud 16 firmas de
analisis sobre maltiples criterios y los coloco en 4 cuadrantes, en funcion de la amplitud de la vision
y la capacidad de ejecucion.

El anélisis se puede visualizar en la Figura 12, en la cual los lideres del mercado son: KNIME,

Alteryx, SAS, RapidMiner, H20.ai
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ABILITY TO EXECUTE

COMPLETENESS OF VISION As of January 2018 Gartner, Inc

Figura 12. Cuadrante Méagico de Gartner para plataformas de ciencia de datos
Fuente: (Gartner, 2018)

Del Cuadrante Magico de Gartner se han obtenido las empresas categorizadas de la siguiente

manera:
Primer cuadrante - Lideres (5): KNIME, Alteryx, SAS, RapidMiner, H20.ai
Segundo cuadrante - Challengers (2): MathWorks, TIBCO Software.
Tercer cuadrante - Visionarios (5): IBM, Microsoft, Domino Data Lab, Dataiku, Databricks.
Cuarto cuadrante - Jugadores de Nicho (4): SAP, Angoss, Anaconda, Teradata

Por otro lado, Forrester, como empresa evaluadora es considerada como una de las firmas de
investigacion y asesoramiento sin fines de lucro mas influyentes del mundo, su investigacion se
rige en el analisis de las tendencias del mercado utilizando personal especializado en torno al tema.

El conocimiento obtenido por Forrester se basa en encuestas anuales de mas de 675,000
consumidores y lideres de negocios en todo el mundo, mediante el uso de metodologias rigurosas
y objetivas, asi como la sabiduria compartida de nuestros clientes mas innovadores. (Forrester,

2018)
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El ultimo informe de Forrester sobre analisis predictivo (Predictive Analytics) y soluciones de

aprendizaje automaético (Machine Learning Solutions) fue publicado en el primer trimestre de 2017,
escrito por Mike Gualtieri. En el mismo se examina y evalla a 14 empresas en términos de
estrategia, oferta actual y presencia en el mercado.

Los resultados se resumen en la Figura 13, en donde lideran el mercado SAS, IBM, SAP,

Rapidminer, Knime, Angoss y FICO.

Strong
Challengers Contenders Performers Leaders
SAS
Strong RapidMiner,  IBM O
I
KNIME
Statistica | « OSAP
Angoss
Salford Systems (©Alpine Data () Fico
. H20.ai
Current N % Micraoft
Her]
arering (=) Domino Data Labs
Market presence
—G}@@O Full vendor participation
Weak |°@f{e)(=)( = | Incomplete vendor participation

Weak ———— Strategy Strong

Figura 13. Forrester Wave™: Predictive Analytics and Machine Learning Solutions, Q1 2017
Fuente: (Gregory Piatetsky, 2017)

Gartner y Forrester usan diferentes metodologias, sin embargo en ambos casos, cuanto mas
lejos esté el circulo que representa a una empresa de la esquina inferior izquierda del diagrama, es

mejor.
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La evaluacion realizada por Gregory Piatetsky-Shapiro uno de los principales influyentes de

Big Data, Data Mining y Data Science, sobre Gartner vs Forrester de Data Science, Predictive

Analytics y Machine Learning durante el primer trimestre del 2017, despliega como lideres

indiscutibles a SAS, IBM, Rapidminer y Knime, cuyo detalle se visualiza en la Figura 14.
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Fuente: (Piatetsky, 2018)

El tamafio del circulo corresponde al tamafio estimado del proveedor, el color es Forrester

Label y la forma (como esté lleno el circulo) es Gartner Label. En total, hay 17 empresas: 13 que

aparecen en ambas, 3 solo en Gartner (abreviado como G), y una solo en Forrester (abreviada como

F).
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De la figura anterior vemos varios clusters que a continuacion se detallan:

Lideres fuertes: SAS, IBM, RapidMiner y KNIME estén clasificados como lideres tanto por G &
F.

Lideres: Angoss, SAP y FICO son lideres de F pero solo Nichos / Challenger para G.

Grandes competidores: H20.ai, Microsoft y Statistica / Quest son buenos intérpretes para F y
Visionary / Challenger para G

Contendientes: Alpine Data, Domino, Dataiku: fuertes intérpretes / contendientes en F,
visionarios en G

Jugadores: Salford Systems, Teradata, Alteryx, MathWorks: solo tienen una clasificacion

A continuacidn, se analizan las firmas lideres segun lo mencionan Gartner y Forrester en sus
publicaciones del 2017. Detallando una breve descripcion en cada caso:

KNIME proporciona la plataforma de codigo abierto KNIME Analytics, con mas de 100.000
usuarios en todo el mundo. KNIME ofrece una amplia red de colaboracion y de aprendizaje online.
En 2017, KNIME agregd versiones en la nube de su plataforma para AWS y Microsoft Azure,
(Piatetsky, 2018)

SAS proporciona muchos productos de software para analisis y ciencia de datos. Para este
nuevo informe Gartner evalué SAS Enterprise Miner (EM) y el paquete de productos SAS Visual
Analytics (Piatetsky, 2018).

Gartner menciona que:

“...SAS sigue siendo un Lider, pero ha perdido algo de terreno en términos de integridad de la
vision y capacidad de ejecucién. El paquete de Visual Analytics es prometedor debido a su

arquitectura lista para la nube Viya, que es mas abierta que la arquitectura SAS anterior y hace que
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la analitica sea mas accesible para una amplia gama de usuarios. Sin embargo, un enfoque confuso

de multiproducto ha empeorado la completitud de la vision de SAS, y la percepcion de los altos
costos de licenciamiento ha perjudicado su capacidad de ejecucion. A medida que el enfoque del
mercado se traslada al software de codigo abierto y la flexibilidad, la lentitud de SAS para ofrecer
una plataforma abierta y cohesiva ha pasado factura...” (Gartner, 2018).

RapidMiner incluye la herramienta de desarrollo de modelos RapidMiner Studio (disponible
tanto en edicion libre como comercial), RapidMiner Server y RapidMiner Radoop (Piatetsky,
2018).

Gartner menciona que:

““...RapidMiner sigue siendo un lider al ofrecer una plataforma completa y facil de usar para
todo el espectro de cientificos de datos y equipos de ciencia de datos. RapidMiner continla
enfatizando la ciencia de datos basicos y la velocidad de desarrollo y ejecucion del modelo
mediante la introduccion de nuevas capacidades de productividad y rendimiento...” (Gartner,
2018)

IBM proporciona muchas soluciones analiticas. Para este MQ, Gartner evalu6 SPSS Modeler
y SPSS Statistics, pero no Data Science Experience (DSX), que no cumplia los criterios de Gartner
para la evaluacién del eje Ability to Execute (Piatetsky, 2018).

Gartner escribe:

“...IBM ahora es un visionario, habiendo perdido terreno en términos de integridad de vision
y capacidad de ejecucion, en relacion con otros proveedores. La oferta DSX de IBM, sin embargo,
tiene el potencial de inspirar una vision mas integral e innovadora. IBM ha anunciado planes para
ofrecer una nueva interfaz para sus productos SPSS en 2018, una que integra completamente SPSS

Modeler en DSX...” (Gartner, 2018).
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2.3.1 Andlisisy seleccion de la herramienta analitica

De acuerdo a la investigacion realizada de herramientas analiticas se puede mencionar a:

KNIME, SAS y RapidMiner como las plataformas mejor posesionadas en el mercado, esta

clasificacion es realizada por empresas reconocidas a nivel mundial, y especializadas en investigar

las fortalezas y debilidades de las plataformas tecnoldgicas como Gartner y Forrester.

Para la seleccion de las herramientas se formé un grupo focal conformado por 4 profesionales

de Business Analytics, para la clasificacion de los participantes se utilizo la técnica de muestra de

conveniencia, esto debido a que los individuos fueron seleccionados porque estan a la mano o son

faciles de encontrar. Estos profesionales no tienen sesgo alguno por las herramientas analizadas,

los mismos son consultores independientes que han realizado varios proyectos entorno a

inteligencia de negocios y analitica avanzada, como se visualiza en la Tabla 5.

Tabla s

Participantes del Focus Group

Integr
antes:
Maria
Ortufio

Karina
Mazon

Yoann
Leny

Rol
Moderad

or

Participa
nte

Participa
nte

Perfil Profesional

Ing. en Sistemas
Informaticos e investigador
en el presente trabajo de
investigacion.

Ing. en Sistemas
Informaticos, con 5 afios de
experiencia realizando

proyectos de BIl, con
implementaciones realizadas
en las empresas mas
reconocidas a nivel nacional
(LinkedIn_KM, 2018).

Mas de 8 afos de experiencia
realizando proyectos de Big
Data, inteligencia de
negocios y analitica

Proyectos Realizados

Investigador del presente trabajado de
investigacion

- DISS (Directorio de Servicios
Sociales) con médulo BI.

- PACHA (aplicacion mdvil creada para
agricultores).

- Proyecto de Big Data en Corporacion
favorita.

- Proyecto de Bl en Vallejo Araujo.

- Proyecto de analitica en CONFITECA
C.A.

- Proyecto en INTELLIPHARM INC
(solucion industrial para un grupo de
farmacias y fabricantes para analizar el
rendimiento en las tiendas.).

CONTINUA



avanzada con
implementaciones realizadas
alrededor del mundo entre
ellas en Australia, Francia y
Estados Unidos
(LinkedIn_YL, 2018).
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Proyectos en SmartMorph utilizando
herramientas de Bl y analitica
avanzada.

Hugo  Participa Master en Gerencia en Proyecto Business Intelligence - Eni
Vera nte Sistemas y Arquitectura Ecuador-AGIP GAS
Flores Empresarial, Consultor Proyecto Bl en Corporacion GPF -
senior en Data Warehouse y Farcomed
Business Intelligence, Proyecto Bl en Rosa Prima
certificado SAP Business SAP Strategy Management - TIOSA
Objects Profesional ,SAP Data Mart CRM - Corporacion
Business  Objects Data Favorita
Services, Tableau Software TLOG - CRM Project - Corporacion
Certify, Emprendedor vy Favorita
fundador de  Business Business Intelligence Project
Information Solutions S.A Andalucia Coop OBI
empresa dedicada a proveer Sistema de Informacion Empresarial -
soluciones de  Business PETROPRODUCCION
Intelligence, Data Business Intelligence Project - Seguros
Warehouse, EPM y Big Data Colonial.
(LinkedIn_HV, 2018).
Jose Participa  Consultor senior con més de Proyecto Bl en Corporacion GPF.
Alvara nte 16 afos de experiencia en Proyecto Bl en Vallejo Araujo.
do proyectos de  Business Proyecto Bl en Corporacion Favorita.
Intelligence 'y  Analitica Proyecto Bl en Automotores y Anexos.

Avanzada a nivel nacional,
con experiencia trabajando
con herramientas como
Tableau Software, Knime,
SAP y Alteryx
(LinkedIn_JA, 2018).

Proyecto Bl en General Motors.

Las herramientas analiticas a ser evaluadas son SAS Enterprise Miner (licencia), RapidMiner

(free) y Knime (free), estas debido a su presencia en el mercado segun lo investigado y analizado.
Con los integrantes del Focus group se ha evaluado las caracteristicas mas importantes de cada

herramienta, el producto de la evaluacion se visualiza en la Figura 15.
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Figura 15. Resultados de evaluacion de las herramientas analiticas

analiticas, como se visualiza en la Tabla 6.

Tabla 6

Detalle de evaluacion de las herramientas analiticas
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CARACTERISTICAS

Licencia libre
Multiplataforma

Puede combinar modelos
Interfaz amigable
Permite visualizacion de datos
Flexibilidad

Facil de Configurar

Facil de Instalar
Conversion facil de datos
Filtros

Integracion con R

Personalizacion de modulos de prediccién
incorporados

Creacion de macros, médulos y la posibilidad de
la reutilizacion de los mismos.

Procesamiento de grandes volumenes de
informacion

SAS

HERRAMIENTAS

Enterprise RapidMiner

Mine
X
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A continuacidn, se detallan las caracteristicas de la evaluacion de cada una de las herramientas

Knime

SN NN N NENEN

X
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15 Soporte en Ecuador, Partners segun lo enuncian N4 X X
sus paginas oficiales
16  Casos de éxito expuestos en sus paginas oficiales J X X

17 Validacion del modelo

&
&
<

La evaluacion realizada de las herramientas analiticas por el focus group fue expuesta y
analizada por el CNE, en la cual en conjunto con el investigador del presente trabajo de
investigacion se decidié utilizar la herramienta open source Knime Analitycs Platform, debido a
que contiene las caracteristicas mas importantes para un proyecto exitoso de analitica avanzada,
ademas la herramienta mencionada contiene algoritmos de prediccion pre-configurados, entre ellos
el modelo de Regresion, permitiendo a los analistas la utilizacion de los mismos sin necesidad de
ser expertos en estadistica; asi también se considerd que la institucién donde se esta aplicando
dicha investigacion pertenece al sector publico y se acogio el decreto ejecutivo 135 de normas de
optimizacion y austeridad del gasto publico dispuesto por el Presidente Constitucional de la
Republica del Ecuador.

En vista de los argumentos presentados e investigados la técnica, algoritmo y herramienta
seleccionada son: técnica predictiva, algoritmo de Regresion y la herramienta analitica Knime

Analitycs Platform; las mismas que seran aplicadas en el presente trabajo de investigacion.
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CAPITULO 11l

PROPUESTA DE UN MODELO ANALITICO PARA LA PREDICCION DEL
PRESUPUESTO ELECTORAL CNE ECUADOR
En esta seccion, se especifica la propuesta del modelo analitico para la prediccion del
presupuesto electoral, utilizando la técnica, algoritmo y herramienta seleccionada en el capitulo
anterior.

3.1 Proceso actual de toma de decisiones

Actualmente el proceso de proyeccion del presupuesto se lo realiza manualmente mediante
calculos en excel y revisiones de presupuestos en elecciones anteriores, debido a que no existe un
software que sustente los valores emitidos, a continuacion, se explica el proceso de las elecciones
generales del 19 de febrero de 2017, en donde se realizé las elecciones de presidente, asambleistas
nacionales, asambleistas provinciales, asambleistas del exterior y parlamentarios andinos.

El Registro Civil envié una carga inicial al Consejo Nacional Electoral(CNE) del registro de
los ciudadanos, este proceso se lo realizé en febrero de 2016, luego la Direccion Nacional de
Sistemas e Informatica Electoral realiza la depuracion de la informacion para obtener la base del
namero de electores que existen a la fecha, posterior aquello las actualizaciones de informacion de
los electores se realizan cada 3 meses y luego cada mes, de manera de tener actualizado la base de
datos; el Consejo Nacional Electoral CNE emite al Ministerio de Economia y Finanzas el
consolidado de la proyeccion del presupuestos para las proximas elecciones de manera de poder
tener capital para realizar diferentes gastos entre ellas impresion de papeletas, contratacion de
personal, adquisicion de equipos, etc., todo lo que involucra un proceso electoral, centrandonos en
la Direccion de Logistica emite su presupuesto proyectado pero agrega un gasto adicional del 30%

de electores, esto debido a que considera que la poblacién de electores crece cada dia pero como
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no sabe en qué porcentaje crecera de acuerdo al conocimiento y experiencia en otro procesos

electorales asume el crecimiento de ese valor.

El Ministerio de Economia y Finanzas emite un comunicado al CNE del reajuste del
presupuesto debido a que el mismo esta sobredimensionado y no existen fondos para tal gasto, una
vez que existe un acuerdo de presupuesto el dinero es emitido a la entidad emisora. El registro
electoral se cerr6 en noviembre de 2016 en donde se visualizd que la poblacién de electores no
crecié un 30% sino solamente un 15% lo que provoco que luego de las elecciones el dinero
sobredimensionado sea devuelto al Ministerio de Economia y Finanzas provocando que la
diferencia devuelta no pueda ser utilizada por otras direcciones del CNE que en verdad necesitan

del mismo, como se visualiza en la Figura 16.
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Figura 16. Diagrama de flujo Elecciones Generales 19 febrero de 2017

Fuente: Ing. Laura Ayala — Responsable de la Direccion Nacional de Logistica de CNE
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A continuacion, en la Figura 17 se detalla el diagrama de procesos.
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Figura 17. Descripcidn de Proceso que realizo cada entidad participante en las elecciones del
2017
Fuente: Ing. Laura Ayala — Responsable de la Direccion Nacional de Logistica de CNE

3.2 Desarrollo de la propuesta

De acuerdo al analisis del negocio de la Direccion Nacional de Logistica de CNE y la necesidad
de poder automatizar la proyeccion del presupuesto electoral se ha propuesto la arquitectura mas
idonea y facil para cubrir los requerimientos del area.

Debido a cuestiones de centralizacion de informacion y analisis, en conjunto con el area de
Logistica de CNE se ha tomado la decision de incluir el proceso de proyeccion de la demanda a la
solucion de inteligencia de negocios, realizando mejoras y recomendaciones en cada una de las

capas.
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Aunque se pueden encontrar muchas variantes y elementos dentro de las arquitecturas de

inteligencia de negocios implementadas en las empresas, la mayor parte de ellas incluyen una serie
de componentes principales. A continuacion, se visualiza en la Figura 18 las diversas capas y

componentes de cada una de ellas las cuales debe existir en la arquitectura de los sistemas de BI.

EXTRACCION DE
LA =
INFORMACION
| |
\ «Seleccion
5 -Transformacicn SERVIDOR Front-end
-Limpieza A :
«Integracicn
«Actualizacién
METADATA OLAR
Server
BASE DE DATOS
SISTEMAS
DEFARTAMENTALES
_Fuentss da ETL Datawarehouse
informacion

Figura 18. Componentes de Business Intelligence
Fuente: (Cano, 2007)

Los componentes son:

e Fuentes de informacion, generalmente son bases de datos relacionales, hojas de excel,
archivos planos que almacenan la informacion transaccional de la organizacion y en
ocasiones datos complementarios o externos (hfrancob, 2011), de las cuales partiremos para
alimentar de informacion al DatawareHouse.

e Proceso ETL (Extraccion, Transformacién y Carga), antes de almacenar los datos en un

datawarehouse, éstos deben ser transformados, limpiados, filtrados y redefinidos.
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Normalmente, la informacion que tenemos en los sistemas transaccionales no esta

preparada para la toma de decisiones.

e Datawarehouse o almacén de datos, con el Metadata o Diccionario de datos, se busca
almacenar los datos de una forma que maximice su flexibilidad, facilidad de acceso y
administracion.

e EI motor OLAP, que nos debe proveer capacidad de céalculo, consultas, funciones de
planeamiento, prondstico y analisis de escenarios en grandes volimenes de datos.

e Las herramientas de visualizacion, que nos permitiran el analisis y la navegacion a través
de los mismos.

Es fundamental definir todas las capas de la implementacion de la solucion Bl (Business
Intelligence), y sobre todo la parte en donde esta involucrado el médulo de la proyeccion del
presupuesto electoral para presentar a la institucion todos los componentes de la implementacion.
Los componentes utilizados en el desarrollo de la propuesta de solucion, se describen en la

siguiente figura:

W e e e Linear Regression S — VN
nm«‘ . 3 " o N (Learner) /
@ i sl
3 .:.__..:‘.ﬂ.__'...:_ = .:;g._::. SBFReader/’l
ORACLE | _ I @ ~ Regressior
DATABASE T e T~ \(Predictor]
T:. = ™~ . ! .
=3 T ===
i
i EXPLORACION Y VISUALIZACION
ANALITICA ;
CALIDAD DE DATOS DE INFORMACION
FUENTE DE DATOS AVANZADA

Figura 19. Componentes utilizados en el desarrollo de la propuesta
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A continuacién, se detalla cada uno de los componentes a utilizar para el desarrollo de la

propuesta:

Fuentes de datos que son el nucleo de la solucion, el CNE almacena toda la informacién
recopilada de sus diferentes fuentes en la base de datos Oracle version 12c, y desde la cual se
realizo la extraccion de la informacion necesaria.

Calidad de datos, la misma que se realiz6 con Knime Analytics Platform herramienta de Data
Quality y analitica avanzada. Software de codigo abierto para crear aplicaciones y servicios de
ciencia de datos, nuevos desarrollos intuitivos, abiertos y de integracion continua, KNIME hace
que la comprension de datos y el disefio de flujos de trabajo de ciencia de datos y componentes
reutilizables sean accesibles para todos (KNIME, 2018).

Cabe mencionar que, por el tamafio de informacion que maneja la institucién no se recomienda
la implementacion ain de una base de datos analitica, debido a que la transaccionalidad que
manejan es baja y solamente a demanda.

Mineria de datos y analitica avanzada, esta etapa se realiz6 con la herramienta analitica
Knime Analytics Platform debido a que a mas de ser Gtil para data quality es un software potente
para analitica avanzada y la mejor evaluada de acuerdo a la investigacion realizada en el presente
trabajo de investigacion.

En esta fase se aplicé el algoritmo de Regresion para el proceso de proyeccion del presupuesto
y cuyo modelo viene pre-configurado en la herramienta analitica Knime.

Exploracion y visualizacion de la informacion, en la misma herramienta Knime se realiz
todo el tema de analisis de la data, debido a que contiene componentes interactivos de visualizacion,

el cual es un producto de analisis de datos que ayuda a mejorar y acelerar la toma de decisiones.
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A pesar que Knime Analytics platform contiene un médulo de visualizacion se recomienda la

utilizacion de una herramienta de inteligencia de negocios de manera de tener una gobernabilidad
de la informacidn dentro de la institucion.

3.2.1 Desarrollo de la solucién

Como se ha mencionado anteriormente, para el desarrollo de la investigacion y para fines de
analisis se utilizara la metodologia CRISP-DM. Esta metodologia es una de las mas utilizadas en
el area de mineria de datos, que incluye un modelo y una guia estructurada en seis fases, algunas
de estas fases son bidireccionales, lo que significa que algunas fases permitiran revisar parcial o
totalmente las fases anteriores. Cada etapa de la metodologia CRISP-DM fue ajustada a la realidad
de los procesos realizados en la investigacion dentro del Consejo Nacional Electoral. A
continuacidn, se describen las actividades que se realiz6 en cada fase:

FASE I: Comprension del negocio

Esta primera fase es probablemente la mas importante y aglutina las tareas de comprension de
los objetivos y requisitos del proyecto desde una perspectiva de negocio, con el fin de convertirlos
en objetivos técnicos y en un plan de proyecto. Para obtener el mejor provecho de la mineria de
datos, es necesario entender de la manera mas completa el problema que se desea resolver, esto
permitira recolectar los datos correctos e interpretar correctamente los resultados (Chapman et al.,
2000). Las actividades contempladas dentro de esta fase son: Determinar los objetivos del negocio,
Evaluacién de la situacion, Determinar los objetivos de la mineria de datos y realizar el plan del
proyecto.

En referencia a los acuerdos planteados en la minuta de reunion de inicio del proyecto,
visualizada en la Tabla 9 del Anexo 1, se realiz6 la proyeccidn del presupuesto electoral en base a

los siguientes criterios:
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e Se aplico la metodologia CRISP-DM debido a que es la mas robusta en la realizacion

de proyectos de mineria de datos.

e Se utilizd la técnica predictiva y el algoritmo de regresion para los procesos de
proyeccion del presupuesto electoral, por ser los mejores valorados en el presente
trabajo de investigacion.

e Enel proyecto analitico se utiliz6 la plataforma analitica KNIME 3.5.3 por ser la mejor
evaluada en el presente trabajo de investigacion.

e Serealizo la prediccion del presupuesto electoral dentro de un periodo de 12 meses (1
afio), debido a que el CNE antes de los 12 meses emite el presupuesto a utilizar al
ministerio de Economia y Finanzas.

En conclusion, de acuerdo a la fase I, se realizd la reunion de inicio del proyecto para el
conocimiento de los objetivos del negocio, evaluacion de la situacion actual, establecimiento de
los objetivos de la mineria de datos y la generacion del plan del proyecto con la Ing. Laura Ayala,,
responsable de la Direccion Nacional de Logistica de CNE, también se solicit6 compromiso al
personal que va a formar parte del proceso de implementacion del proyecto, asi como el tiempo
para que puedan realizar los analisis de informacién.

FASE II: Comprension de los datos

Esta segunda fase comprende la recoleccion inicial de los datos con el objetivo de establecer
un primer contacto con el problema, familiarizarse con ellos, identificar su calidad y establecer las
relaciones mas evidentes que permitan definir las primeras hipétesis. Esta fase junto a las dos
siguientes fases son las que demandan el mayor esfuerzo y tiempo en un proyecto de mineria de

datos (Chapman et al., 2000).
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Las actividades realizadas en esta fase son:

a) Recopilacidn inicial de datos: Todos los datos necesarios para la generacion del modelo
se encuentran almacenados en una base de datos Oracle 12c, por tal motivo no hubo
necesidad de aplicar técnicas de recoleccion de datos debido a que en Oracle esta
centralizado toda la informacidn del negocio, a través de la herramienta analitica Knime se
realiz6 la conexion directa con la base de datos utilizando el usuario de lectura otorgado

por el area de sistemas del CNE, como se visualiza en la Figura 20.
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Figura 20. Conexién de Knime con la base de datos Oracle

b) Descripcion y exploracion de los datos: Después de obtener los datos iniciales, estos
deben ser descritos. Este proceso implica establecer volimenes de datos (nUmero de
registros y campos por registro), su identificacion, el significado de cada campo y la
descripcion del formato inicial.

La herramienta analitica Knime incorpora componentes predefinidos para la exploracion

de la informacion, entre ellas Statistics y Data Explorer.
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En la Figura 21, se visualiza el resultado del componente Statistics que principalmente

visualiza medidas estadisticas como minimo, maximo, promedio, desviacion estandar,
varianza, mediana, suma global, nimero de valores perdidos, nulos, etc; este componente

me permite explorar el comportamiento de los datos.

File Hilite Mavigation View

Table "default” - Rows: 1 | Spec - Columns: 16 | Properties | Flow variables|
[-][8] DMn | DMax | D Mean D Std. deviation| D Variance | D Skewn...| [ Kurtosis | D Overallsum | | No.missings | | No. +oos| | No.-was | | No.NaNs| | Rowco... | [ g3 Histogram
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8.154.425 13.096.159

Figura 21. Estadisticas basicas del componente Statistics
Adicional en el mismo componente Statistics podemos visualizar el tipo de dato, como se
visualiza en la Figura 22, la misma que permite tener una idea de la descripcion de la informacion

devuelta por la base de datos.

File

Table "default™ - Rows: 191 | Spec - Columns: & | Properties | Flove Variables|

Column Type Column Index -I Size Handler  |Shape Handler |Filter Handler |Lower Bound Upper Bound
Number (double) |2 0.0 1.0

Relative Frequency (ELECTORES) |Number (double) |5 0.0 10
Local Date Time [0 2002-10-01T00:00 (2018-08-01T00:00
Mumber (integer) |3 8154425 13096159
Mumber (integer) |1 1 1
Mumber (integer) |4 1 1

Figura 22. Informacion de los datos en el componente Statistics

A continuacidn, en la Figura 23 se visualiza el componente Data Explorer que ofrece una gama
de opciones para mostrar las propiedades de los datos de entrada en una vista interactiva. Este
componente es similar a Statistics la diferencia es la forma de presentacién de la informacion al

usuario final.
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Figura 23. Utilizacion del componente Data Explorer

FASE I11: Preparacion de los datos

En esta fase y una vez efectuada la recoleccién inicial de los datos, se procede a su preparacion
para adaptarlos a las técnicas de mineria de datos que se van a utilizar posteriormente, éstas pueden
ser técnicas de visualizacion de datos, de busqueda de relaciones entre variables u otras medidas
para explotacion de los datos. La preparacion de los datos incluye las tareas generales de seleccion
de datos a los que se va a aplicar una determinada técnica de modelado, limpieza de datos,
generacion de variables adicionales, integracion de diferentes origenes de datos y cambios de
formato (Chapman et al., 2000).

Las actividades realizadas en esta fase son:

a) Seleccionar los datos. En esta tarea se seleccion6 un subconjunto de los datos adquiridos
desde la base de datos Oracle 12c, la informacion seleccionada fue desde enero de 2002
hasta agosto de 2018 segmentada mensualmente, es decir en total se extrajo 2 campos:
Fecha (Mes/Afio) y cantidad de electores, la cantidad seleccionada en total fue de 190

registros.
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b) Limpiar los datos. Esta tarea complementa a la anterior y es una de las que mas tiempo y

esfuerzo consume debido a la diversidad de técnicas que pueden aplicarse para optimizar
la calidad de los datos y posteriormente pasarlo a la fase de modelacién, sin embargo,
debido a que la informacién es enviada mediante web services por el Registro Civil y
receptada por la Direccion Nacional de Sistemas e Informética Electoral del CNE, dentro
de estos pasos ya se realiza una limpieza de datos antes de almacenar la informacion en la
base de datos Oracle 12c, a pesar de aquello se verifico que no existan valores nulos tanto
en el campo Fecha(Mes/Afio) y cantidad de electores.

Formateo de los datos. En esta tarea principalmente se realiz6 las transformaciones
sintacticas de los datos sin modificar su significado de tal forma que se permita y se facilite
utilizar alguna técnica de mineria de datos en concreto, por tal motivo se realizé el cambio
del tipo de dato a Date en la columna Fecha (Mes/Afio) debido a que estaba llegando desde

la base de datos como string y la ordenacion en forma ascendente de dicho campo.

A continuacion, se observa en la Figura 24, la preparacion de datos realizados.



File Edit Node
H-EE @i
4+ KNIME Explorer 53
BEl¢ g

A% Practica 3 Yoann
A% Practica Yoann

View Help

4 ¢ 100

£+ Proyeccion Presupuesto_AndlisisDatos

A% Proyeccion_Presupuesto_CNE

A% Proyeccion_Presupuesto_CNE_W2

/A Prueba
<

£y Workflow Coach 31

£ Node Repository
K|
> &% Manipulation
> @ Views
> ¥ Analytics
4 & Database
s [T Read/Write
%+ Database Reader
£ Database Table Connector
=% Datsbase Connection Table
=% Database Connection Table
ED Database Looping
£? Parameterized Database Qu
£ » Database Table Selector
£« Database Writer
%+ Database Update
Ex Database Delete
> [] Connector
> [*] Manipulation

KNIME Analytics Platform

v = AROOCRDOOEERCEHSECOO|F T >

= B | A "3 Proyeccio. A "2 Proyeccio, A8 "2220-TRAT.. i3 A O Proyeccio
v | E
~
String to Date/Time
(legacy) RowiD Sorter
i L el > It >
[
@ = 0 datetime to datetime by ascending
datetime type from RowlD datetime

File Hilite Mavigation View

52

A 0210 - Lectu A\ "0:209 - Prep.

Column Filter

» é@é »—

Node 214

Table “default” -Rows: 768 Spec - Columns: 2 | Properties | Flow Variables

BFH]“

01.ene.1954
01.feb. 1954
01.mar.1954
01.abr. 1954
01.may. 1354
01.jun. 1954
01jul. 1954

01.ago.1954
01.5ep. 1954
01.0ct. 1954
01.nov.1954
01.dic. 1954
01.ene.1955
01.feb. 1955

| ELECTORES
5179315
5184315
5189315
5194315
5199315
5204315
5209315
5214315
5219315
5224315
5229315
5234315
5239315
5244315

Figura 24. Agrupacién mensual de informacion disponible de electores

En resumen, en la Figura 25 se sintetiza los procesos realizados en cada tarea de la fase de

preparacion de los datos.
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Figura 25. Resumen de las tareas realizadas en la fase de preparacion de los datos.
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FASE 1V: Modelado

En esta fase de CRISP-DM se seleccionan las técnicas de modelado mas apropiadas para el

proyecto de mineria de datos especifico.

Este modelado debe determinar un método de evaluacion de los modelos que permita

establecer el grado de adecuacion de cada uno de ellos (Chapman et al., 2000).

Las actividades realizadas en esta fase son:

b)

a) Seleccionar la técnica de modelado. En el capitulo 2, apartado 2.1.1 se realiz6 el
analisis y seleccion de la técnica de mineria de datos a utilizar, para esta seleccion se
considero el objetivo principal del proyecto en el Consejo Nacional Electoral del Ecuador
(CNE) que es la prediccion del presupuesto electoral, por tal motivo debido a que nuestro
problema esté4 relacionado con prediccion se seleccion0 la técnica de mineria de datos
predictiva.

De la misma manera se realizo el anlisis y seleccion del algoritmo analitico a utilizar dentro
del proyecto de investigacion, eligiendo el modelo de regresion por ser el mejor evaluado
y utilizado en proyectos de analitica, el detalle de la seleccion se evidencia en el capitulo 2,
apartado 2.2.1.

Finalmente, la técnica y algoritmo a utilizar serd implementado mediante la ayuda de una
herramienta analitica llamada Knime Analytics Platform, la misma que contiene
componentes analiticos incluidos en el software, el analisis detallado se encuentra en el
capitulo 2, apartado 2.3.1.

Generar el plan de prueba. En esta tarea se genera un procedimiento destinado a probar
la calidad y validez del modelo construido, por tal motivo con la informacion de la base de

datos Oracle 12¢ en donde se encuentra almacenado la informacion mensual de electores
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se realiz6 una separacion de 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, en la Figura 26, se evidencia que
se aplico un particionamiento del 90% para el aprendizaje del modelo y el 10% restante

para la evaluacion, esto con el fin de tener el nivel de calidad de la prediccion.
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Figura 26. Generacion del plan de prueba en el modelo

a) Construir el modelo. Para la construccion del modelo de proyeccién del presupuesto
electoral se utilizo la técnica predictiva, el algoritmo de regresion aplicado dentro de la
herramienta analitica Knime Analytics Platform, las mismas que fueron seleccionadas en
el capitulo 2. En el presente trabajo de investigacion se aplico la técnica de analisis de
regresion y se generaron dos modelos, uno con el algoritmo de regresion lineal y otro con

el algoritmo de regresion Polinomial. En la Figura 27, se puede visualizar las
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configuraciones que se aplicd a las variables correspondientes a fin de poder evaluar y

seleccionar el rendimiento de cada uno de ellos.
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b) Evaluar el modelo. Para esta ultima tarea de la fase de modelado se incluye un componente

de evaluacion disponible en la herramienta analitica Knime llamado “Numeric Scorer”, este

componente permite la visualizacion del error del modelo, la cual ayudara a calcular el

porcentaje de precision y tomar la decision de aceptar o rechazar el mismo, en la Figura 28

se expone la configuracion del componente “Numeric Scorer” en donde se especifica el

valor real extraido desde la base de datos Oracle 12c llamado “electores” y el valor que el

modelo predijo llamado “Prediction (ELECTORES)”, con los valores mencionados la

herramienta exporta el error del modelo analitico.
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Figura 28. Mddulo Scorer para la evaluacion del modelo

En resumen, en la Figura 29 se sintetiza los

modelado.

procesos realizados en cada tarea de la fase de

Seleccionar la técnica
de modelado

Generar el plan
de prueba

Evaluar el
modelo

Construir el
modelo

Técnica seleccionada . s dat .
(Predictiva) e separan los datos en dos

conjuntos, uno de

I entrenamiento y otro de
Algoritmo seleccionado prueba, para luego construir
(Regresion) el modelo basado en el

| conjunto de entrenamiento y

medir la calidad del modelo

Se genera uno o mas modelos.
Todas las técnicas de modelado
tienen un  conjunto de
parametros que determinan las
caracteristicas del modelo a
generar. La seleccion de los
mejores parametros es un

Interpretacién de los modelos
de acuerdo al conocimiento
preexistente del dominio y los
criterios de éxito
preestablecidos.

(Utilizacién del componente

Seleccion de herramientas de
apoyo
(Knime Analytics Platform)

generado con el conjunto de
prueba.

(Particionamiento del 90% para el
aprendizaje del modelo y el 10%
restante para la evaluacion)

proceso iterativo y se basa
exclusivamente en los
resultados generados.

(Se genero un modelo con el
algoritmo de regresion lineal y otro
con el polinomial)

“Numeric Scorer” en la
herramienta andlitica Knime para
la evaluacién de los modelos)

Figura 29. Resumen de las tareas realizadas en la fase de modelado
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FASE V: Evaluacién

En esta fase se evalua el modelo, teniendo en consideracion el cumplimiento de los criterios
de éxito del problema, cabe mencionar que en el capitulo 1 nos planteamos resolver la siguiente
hipdtesis:

“Las técnicas de patrones de comportamiento permiten mejorar las predicciones en los
indicadores presupuestarios del material electoral que maneja la Direccion Nacional de
Logistica.”

La pregunta expuesta tendra respuesta una vez que evaluemos el modelo y mejoremos el
promedio del 25% de precision que actualmente presenta la Direccion Nacional de Logistica
realizando este proceso mediante célculos en Excel basado en el conocimiento del personal de esta
direccion.

Debe considerarse ademas que la fiabilidad formulada para el modelo se aplica solamente para
los datos sobre los que se realiz6 el analisis. Es preciso revisar el proceso, teniendo en cuenta los
resultados obtenidos, para poder repetir algin paso anterior, en el que se pueda haber cometido
algun error (Chapman et al., 2000).

Las actividades realizadas en esta fase son:

a) Evaluar los resultados. En los pasos anteriores de evaluacion se trataron factores tales
como la exactitud y generalidad del modelo. Esta tarea involucra la evaluacion del modelo
en relacion a los objetivos del proyecto planteado que es mejorar el 25% de precision que
actualmente presenta la Direccion Nacional de Logistica, por tal motivo se analizé el error
de los modelos generados, el de regresion lineal y regresion polinomial, de tal manera que
se pueda verificar cual de ellos se adapta mejor a los objetivos propuestos al inicio del

proyecto.
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En la Figura 30, se visualiza el porcentaje de error absoluto del modelo de regresion lineal,

determinado en un 10.42%.
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Figura 30. Evaluacion del modelo de Regresion Lineal
De la misma manera se analiza el error absoluto del modelo de regresién polinomial,

determinado en un 12.39%, el cual se visualiza en la Figura 31.
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Figura 31. Evaluacion del modelo de Regresion Polinomial

En la Tabla 7, se visualiza un comparativo del error absoluto obtenidos en los modelos de
regresion lineal y regresion polinomial.

Tabla 7
Comparacion de los algoritmos analiticos
Comparacion de algoritmos

Algoritmo Error Absoluto Precision (%)
Regresion Lineal 10,42 89,58
Regresion Polinomial 12,39 87,61

En conclusion, el error absoluto del modelo de regresion lineal fue de 10.42%, y el de regresion
polinomial de 12.39%, de acuerdo a los valores analizados podemos determinar que el modelo con
menor porcentaje de error absoluto es el de regresion lineal, obteniendo un nivel de acierto del
modelo de 89.58%, visualizado en la Figura 30. Si realizamos la comparacion con el acierto del
25% que actualmente lo realiza el area de logistica del CNE, este valor mencionado por la Ing.
Laura Ayala en la minuta de reunion del inicio del proyecto, expuesta en la Tabla 9 del Anexo 1,
podemos concluir que el modelo generado de regresion lineal cumple el objetivo de mejorar la
proyeccion del presupuesto electoral.

b) Revisar el proceso. Se refiere a calificar al proceso entero de mineria de datos con el objeto
de identificar elementos que pudieran ser mejorados, esta tarea de la fase de evaluacion no
se realizd debido a que el proceso cumple los objetivos propuestos al inicio del proyecto de
investigacion que es mejorar la proyeccion del presupuesto electoral definido actualmente
en un promedio del 25% de acierto segun lo mencionada la Ing. Laura Ayala, encargada de
la Direccion de Logistica del CNE (Ver Tabla 9-Anexol. Minuta de reunién de inicio del

proyecto).
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c) Determinar los proximos pasos. Debido a que se ha determinado que las fases anteriores

han generado resultados satisfactorios se procede al analisis de la siguiente fase de la
metodologia.
En resumen, en la Figura 32 se sintetiza los procesos realizados en cada tarea de la fase de

evaluacién del modelo.

\

Determinar los préximos

Revisar el proceso
pasos

_ Evaluar los resultados

Se refiere a calificar al proceso entero

Esta tarea involucra la evaluacién del
modelo en relacion a los objetivos del
proyecto planteado que es mejorar el

de mineria de datos con el objeto de
identificar elementos que pudieran ser
mejorados

Si se ha determinado que las fases hasta
este momento han generado resultados
satisfactorios, podria pasarse a la fase

25% de precision que actualmente siguiente, en caso contrario podria
presenta la Direccion Nacional de decidirse por otra iteracién desde la fase
Logistica. de preparacion de datos o de
modelacion con otros parametros.

(Error del modelo de regresion lineal fue
de 10.42%, y el de regresicn Polinomial
de 12.39%, por tal motivo el mejor
valorado es el de regresion lineal)

Figura 32. Resumen de las tareas realizadas en la fase de evaluacién

FASE VI: Implantacion

En esta fase, y una vez que el modelo ha sido construido y validado, se transforma el
conocimiento obtenido en acciones dentro del proceso de negocio, esto puede hacerse por ejemplo
cuando el analista recomienda acciones basadas en la observacion del modelo y sus resultados.
Generalmente un proyecto de mineria de datos no concluye en la implantacion del modelo, ya que
se deben documentar y presentar los resultados de manera comprensible para el usuario con el

objetivo de lograr un incremento del conocimiento. Por otra parte, en la fase de implantacion se
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debe asegurar el mantenimiento de la aplicacion y la posible difusion de los resultados (Chapman

et al., 2000)

Las actividades realizadas en esta fase son:

a)

b)

Plan de implantacion. Para llevar a cabo este proyecto en la Institucion es necesario que
se cuente con acceso directo a la base de datos de Oracle 12c, con la finalidad de acceder a
la informacidn necesaria, se debe crear una base de respaldo para no tener conflicto en la
base transaccional. Luego se seguira con la fase de anélisis de datos hasta la evaluacion de
los resultados, que se ha venido desarrollando durante la investigacion. Otro punto
corresponde a tener un servidor solo dedicado al andlisis de datos y que tenga instalado la
herramienta analitica Knime para ejecutar los modelos construidos durante la investigacion.
Este plan se lo debe realizar 1 afio antes de cada proceso electoral para obtener la prediccion
del presupuesto electoral de la Direccion de Nacional de Logistica, debido aquello se ha
generado un informe del proceso de implantacién y puesta en marcha del proyecto de
prediccion del presupuesto electoral, el proceso a seguir se describe en el Anexo 2 del
presente trabajo de investigacion.

Plan de monitoreo y mantenimiento. Luego de que se haya implementado el proyecto, el
Consejo Nacional Electoral del Ecuador realizard un monitoreo por el lapso de 3 meses para
la verificacion del funcionamiento del proyecto, siempre que no se cambien los objetivos

de la mineria de datos establecidos en esta investigacion.

En conclusion, en esta fase se dejo la documentacion correspondiente para que la institucién

pueda realizar la implantacion en produccion del proyecto analitico, luego que hayan realizado el

monitoreo para la verificacion del funcionamiento del proyecto.
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En resumen, la metodologia CRISP-DM se sintetiza en 6 fases descritas con sus tareas

correspondientes en la Figura 33.

Comprensién del
negocio

Comprensién
de los datos

Preparacién
de los datos

Modelado

Evaluacién

Implantacién

Tareas de comprensidn de los
objetivos y requisitos del
proyecto desde una
perspectiva de negocio

Recoleccion inicial de los
datos con el objetivo de
establecer un primer
contacto con el problema.

Esta tarea se realiza para
adaptarlos a las técnicas de
mineria de datos que se van

a utilizar posteriormente.

Se procede a la
construccién del modelo
utilizando las técnicas y

herramientas

seleccionadas.

En esta fase se evalia el
modelo, teniendo en
cuenta el cumplimiento de
los criterios de éxito del

Se transforma el
conocimiento obtenido
en acciones dentro del

proceso de negocio

Determinar objetivos
del negocio

Recolectar los datos
iniciales
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técnica

problema.
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resultados de implantacion
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datos
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Generar el plan de
prueba

Revisar el proceso

Plan de monitoreo
y mantenimiento

Determinar los
objetivos de data
mining

Exploracion de los
datos

Formateo de los
datos

Construir el modelo

Determinar los
préximos pasos

b
Determinar el alcance
del proyecto

Verificacion de la
calidad de los datos

Figura 33. Resumen de las fases de la metodologia CRISP-DM

Evaluar el modelo
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CAPITULO IV

VALIDACION DEL MODELO ANALITICO
En esta seccion se realiza una validacion del modelo més detallado, debido a que en el anterior
capitulo se realiz6 una evaluacion dentro de la metodologia aplicada.
Para la validacion del modelo se utiliz6 la herramienta analitica Knime Analytics Platform
debido a que incluye componentes de certificacion de la veracidad de modelos predictivos.

4.1 Validacion del modelo de Regresion Lineal

Se ha realizado una validacion a través de la herramienta analitica Knime Analytics Platform,
la misma que arroja un error absoluto del 10,42%, como se visualiza en la Figura 34, se ha tomado
como referencia este error debido a que es el méas utilizado para medir la precision en modelos

predictivos (Veldsquez H., Dyner R., & Souza., , 2006).
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Si realizamos el célculo de precision que se obtiene aplicando este modelo podemos verificar

que presentamos un 89,58% de acierto como se evidencia en los siguientes calculos.

abs(venta real — forecast)

Precision del Pronostico (%) = (100% —( * 100%))

venta real
Precision del Pronoéstico (%) = (100% — Error Absoluto)

Precision del Pronoéstico (%) = (100% — 10,42%) = 89,58 %

4.2 Validacion del modelo de Regresion Polinomial

De la misma manera se utilizé el céalculo del error absoluto (Velasquez H. et al., 2006) aplicado
en el algoritmo de Regresion Polinomial obteniendo un valor de 12,39% en el error, como se

evidencia en la Figura 35.
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Figura 35. Evaluacion del modelo de Regresion Polinomial

Al realizar el calculo de precision del algoritmo se obtuvo un valor de 87,61% de acierto, como

se evidencia en el detalle del siguiente proceso de calculo:
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abs(venta real — forecast) 100% ))
* 0

Precision del Pronéstico (%) = (100% —(
venta real

Precision del Prondéstico (%) = (100% — Error Absoluto)

Precision del Pronoéstico (%) = (100% — 12,39%) = 87,61 %

4.3 Comparativo de la validacion de los algoritmos analiticos

Como una forma de poder comparar los dos algoritmos analiticos se realiza la tabla comparativa
con sus valores absolutos y el porcentaje de precision obtenido en cada uno de ellos, en donde se
puede visualizar que el algoritmo con mayor valor de precision es el de regresion lineal determinada
en 89,58%, descrita en la Tabla 8.

Tabla 8
Validacion de los algoritmos analiticos
Comparacion de algoritmos

Algoritmo Error Absoluto Precision (%)
Regresion Lineal 10,42 89,58
Regresion Polinomial 12,39 87,61

De acuerdo al benchmark realizado de la precision de los dos algoritmos: Regresion Lineal y
Regresion Polinomial, se puede concluir finalmente que el algoritmo de Regresion Lineal es el

mejor valorado en el presente trabajo de investigacion y el cuél arroja los mejores resultados.
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CONCLUSIONES

Se concluyé que las técnicas de patrones de comportamiento permiten mejorar las
predicciones en los indicadores presupuestarios del material electoral que maneja la
Direccion Nacional de Logistica en el Consejo Nacional Electoral CNE. Se validé el modelo
predictivo del presupuesto y se obtuvo un promedio de precision del 89,50%. En base a estos
datos se puede mencionar que la hipdtesis planteada es verdadera, debido a que mejora
notablemente la precision que maneja el Consejo Nacional Electoral del Ecuador que es del
25% sin aplicar la solucion propuesta.

El proyecto analitico se realizd con la metodologia CRISP-DM, con Knime Analytics
Platform y Regresion Lineal que es la herramienta y algoritmo estadistico mejor valorado de
acuerdo a los criterios de evaluacion descritos en el presente trabajo de investigacion, y con
el cual el Consejo Nacional Electoral del Ecuador obtuvo una implementacion répida, facil
y con resultados de acierto eficientes para este proceso.

Se realiz6 la proyeccion del presupuesto electoral en el CNE obteniendo los resultados
esperados de mejorar los procesos manuales que actualmente lleva la institucion, utilizando
herramientas y algoritmos lideres en el mercado y los mejores valorados en el presente
trabajo de investigacién, con el proyecto de mineria de datos mencionado se efectué una
induccidn de analitica avanzada dentro de la institucion, un area aiin no explorada y que poco

a poco tomara fuerza.
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RECOMENDACIONES

e Se recomienda al Consejo Nacional Electoral la implantacion de una base de datos analitica,
debido a que con el crecimiento de los datos la conexion a una base de datos transaccional
no es lo recomendable debido a que perjudica el rendimiento del mismo.

e El modelo analitico propuesto en el presente trabajo de investigacion deberia ser utilizado e
implementado en produccion debido a que automatizard y optimizara los procesos de toma

de decisiones.
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