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Resumen
Actualmente, las lineas de ensamble de empresas de manufactura son factores en la
cadena de valor y se refieren a las maquinarias, personal calificado y un sin nimero de
materiales para su fabricacion. En la empresa caso de estudio se habia detectado que en
algunos casos no se tienen los resultados esperados, por la deficiencia de los insumos
antes mencionados, ocasionando retrasos, deficiencia y por ende costos adicionales.
El propésito del proyecto fue mejorar la efectividad de las lineas de produccién de la
empresa. Segun los lineamientos de la metodologia orientada al disefio y CRISP DM, se
comenzo con el entendimiento del negocio y datos de la empresa de manufactura, que
permitié adquirir informacién almacenada en bases de datos referente al comportamiento
de las lineas de produccion. Estos datos fueron depurados en la plataforma Oracle, para
luego presentar un conjunto de dashboards desarrollados en Tableau, para visualizar el
comportamiento de los “tiempos de para” en la linea de ensamble. Para identificar
posibles patrones predictivos que provocan las paras de planta, se elaboré un modelo de
mineria de datos utilizando Rapidminer. Como resultado de esta implementacién la
empresa cuenta con un sistema de apoyo, que les permite prevenir las paras de planta,
de acuerdo con variables como, falta de materiales por gestion logistica, prevencion de
mantenimiento de equipos y problemas de la gestion de la calidad.
Palabras claves:

LINEA DE ENSAMBLAJE
TIEMPO DE PARA
TABLEAU

ORACLE

RAPIDMINER
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Abstract

At present, the lines of ensemble of companies of manufacture are factors in the chain of
value and they refer to the machineries, qualified personnel and one without number of
materials for his manufacture. In the company had detected that in any cases do not have
the awaited results, for the shortcoming of the inputs earlier mentioned, causing delays, it
is like that, that this company took as a case of study.
The intention of the project was to improve the effectiveness of the lines of production of
the company. According to the lineaments of the methodology faced to the design and
CRISP DM, it was begun by the understanding of the business and information of the
company of manufacture, which allowed to acquire information stored in bases of
information regarding the behavior of the lines of production. This information was purified
in the platform Oracle, then to present a set of dashboards developed in Tableau, to
visualize the behavior of the “times of for” in the line of ensemble. To identify possible
patterns predictive that they provoke you stop them of plant, there was prepared a model
of mining of information using Rapidminer. As result of this implementation the company
relies on with a system of support, which he allows them to prepare that you stop them of
plant, in accordance with variables as, it is absent of materials for logistic management,
prevention of maintenance of teams and problems of the management of the quality.

Key words:

* ASSEMBLY LINE

*TIMETO

* TABLE

* ORACLE
* RAPIDMINER



14

Capitulo I. Introduccién

Antecedentes

Con la masificacion de las metodologias agiles y sistemas de control muchas
empresas manufactureras como Toyota y General Motors se han proliferado ofreciendo
miles de productos a los usuarios. El gran catalogo de productos que actualmente se
ofrecen, nacen debido al uso de la metodologia Lean Manufacturing, que se ha convertido
en una ayuda para eliminar o reducir actividades en los procesos que no agreguen valor
dentro de la produccion (Liker, 2010).

Histéricamente la revolucion industrial permitié el crecimiento de companias de
produccion masiva con métodos complejos para la produccidon de sus productos,
generando varios procesos innecesarios como la sobreproduccion, tiempo de esperas
entre procesos, excesos de inventarios, transportes innecesarios, defectos, tareas y
movimientos innecesarios, etc. Ademas, muchas de las empresas que fueron lideres en
la industria no lograron innovar al nivel que las metodologias y las tecnologias avanzaban
y se quedaron rezagadas en relacion con su competencia, en algunos casos fueron
absorbidas por otras companias y en otros casos quebraron (Ravé, 2019)

En el Ecuador las empresas dedicadas al desarrollo de productos estan buscando
la manera de innovar para evitar quebrar o ser absorbidas por empresas mas grandes.
Una de las estrategias ha sido utilizar las tendencias existentes en el mundo como la
implementacion de metodologias agiles, adquisiciones de nuevas tecnologias y personal
capacitado para desarrollarse. Luego de realizar revisiones sobre empresas

internacionales se ha detectado que la tendencia se va por incorporar metodologias que
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permitan mejorar los procesos, ya que los procesos actuales asi sean funcionales no
garantizan toda la rentabilidad de la empresa (Liker, 2010).

Para contribuir con una solucién efectiva al inconveniente de no tener informacion
estructurada. El presente proyecto utiliza técnicas de inteligencia de negocios donde
encontro las relaciones entre la pérdida de dinero y paras en la produccién. Que permiten
determinar mediante el uso de indicadores analiticos, acciones en la linea y evitando el

no cumplimiento del proceso de produccion.

Justificacion e importancia

Actualmente el Ecuador se encuentra en un proceso de cambio y mejora
impulsado desde el gobierno, con el cambio de la matriz productiva. Esto ha obligado a
las empresas a optimizar sus procesos y mejorar sus practicas para ser mas competitivas
(Senplades, 2012). Entre estas practicas esta la optimizacion de la productividad de las
empresas, teniendo como uno de sus parametros la optimizacion y desarrollo de la
industrializacion, ya que en la actualidad se realizan grandes esfuerzos econémicos para
generar un producto o marca.

Las empresas se estan ajustando a los cambios tecnoldgicos y aprovechan la
informacion histérica, antes que las mismas desaparezcan debido a los costos operativos
que incurren en tenerlas almacenadas. Ademas, el desperdicio de recursos humanos y
econdmicos en paras de procesos productivos, pasan al costo de sus productos, dejando

de tener productos competitivos.

Planteamiento del problema

La empresa caso de estudio tiene como giro de negocio la manufactura de

productos de linea blanca para el hogar. La empresa mantiene una linea de produccién
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de electrodomésticos de refrigeracion. Dentro de la linea de produccion se tienen varias
etapas para el ensamble de una refrigeradora, cada etapa tiene una serie de pulsantes
gue se presionan cuando se tiene algun inconveniente. Cuando se realiza la pulsacion se
genera informacién a un sistema transaccional. Esta informacion carecia de
estandarizacion y no se contaba con mas reporteria que la verbalizacion de cualquier
evento por parte de un supervisor.

Las empresas actualmente no se manejan de esta manera, si no que usan la
informacién histérica, actual y preventiva para indagar en las falencias de sus lineas de
produccion para tomar decisiones de las posibles causas de paras en la linea y con esto
aumentan el nimero unidades en la linea de produccion y por ende sus ganancias.

Es asi como empresas como las dedicadas a la produccion de electrodomésticos
gastan grandes sumas de dinero anualmente por falta del cumplimiento en su
presupuesto de produccién. Estas paras en la linea generalmente ocurren por problemas
logisticos, calidad o danos en la maquinaria. Por este motivo las empresas de
manufactura cuentan con personal especializado para realizar revisiones de la linea de
produccion por medio de normativas de las metodologias Lean Manufacturing.

Los problemas con este tipo de revisiones es que son apaga incendios, son
meétodos correctivos que no solventaban las paras de las lineas de produccién; por
ejemplo, la linea de produccién tenia una meta de producir por cada minuto un producto
de refrigeracién, esta tarea se la cumplia en cada una de las estaciones de trabajo que
son cinco en la linea de refrigeracion, cada uno de los operarios contaba con un
documento, llamado hojas de trabajo estandarizado, en donde se tenian los pasos a
seguir para el correcto cumplimiento de la actividad de la que es responsable. Cuando
estos pasos no se realizaban en su cabalidad se debia a que existian problemas con el

proceso de produccién o se terminé el material y no habia una generacién de informacion
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por el area logistica 0 no existia revision temprana por parte de mantenimiento en el dafio
de un equipo.

Por estos motivos, la linea de produccién no contaba con los resultados esperados
en su productividad planificada para su dia de trabajo, al no realizar los resultados
esperados se buscéd alternativas, como el uso de herramientas de inteligencia de
negocios, para implementar sistemas que les permitié generar informacién descriptiva asi
como predictiva de paras de linea, de acuerdo, a horas de jornadas de trabajo, equipos
de trabajo menos productivos, falta de capacitacion del personal, etc. para ofrecer la

productividad que se tenia esperada.

Objetivos General

Implementar un sistema descriptivo de informacion en una planta de ensamble de
productos de linea blanca que, mediante el analisis de informacién histérica permita
identificar cuales son las posibles causas para que se detenga su linea de produccion,

con la finalidad de mejorar la efectividad en su meta de produccién.

Objetivos Especificos

OE1: Realizar una revisiéon inicial de la literatura, acerca del proceso de
produccion en empresas de manufactura y la calidad de los productos en sus lineas de
fabricacion para determinar las técnicas de sistemas descriptivos de informacion y
seleccionar la que mejor se ajuste a las necesidades de la organizacion.

OEZ2: Recolectar y analizar la informacion existente en la linea de produccion de
refrigeracion de la empresa en cuestion, para identificar valores concurrentes que puedan

ratificar los resultados.
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OE3: I|dentificar los algoritmos de mineria de datos que seran utilizados en el
modelo a disefar utilizando una herramienta de mineria de datos, para buscar la que
mejor se adapte a los objetivos a los datos a analizar.
OE4: Crear el modelo de mineria de datos mediante el algoritmo para determinar
los patrones que afectan la baja produccién y calidad de los productos.
OE5: Evaluar el modelo analitico — predictivo a través del uso de técnicas de
validacién implementadas en mineria de datos, para determinar el nivel de confianza en

un resultado predictivo.

Hipotesis

La creacion de un sistema descriptivo y de analisis de productividad basado en
informacion histérica permitié identificar las principales variables para asegurar el
cumplimiento de la produccidn.

Categorizacion de las variables de investigacion:

Variable dependiente: Factores que influyen en el aprovechamiento de la
produccion y calidad de los productos a producir.

Variable independiente: Modelo de mineria de datos.

La hipétesis planteada considerd utilizar informacién de magquinaria, personal,
logistica y materiales que son de naturaleza descriptiva y cuantificables lo que permitié
establecer predicciones en los resultados.

Para la demostracion de la hipdtesis planteada se considero evaluar los resultados
del modelo analitico predictivo aplicando técnicas de validacién de minerias de datos que
muestran el tipo de predicciones correctas e incorrectas cuando se aplica un modelo

sobre un conjunto de datos de prueba.
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Ademas, la demostracion de la hipotesis planteada se dio mediante la
comprobacion estadistica, evaluando los resultados del modelo usando técnicas de

validacion de mineria de datos.

Alcance

El presente proyecto disminuyo los costos de produccion al mejorar los resultados
de productividad, mediante el uso de la Inteligencia de Negocios. Para lograr estos
objetivos se utilizé metodologias de inteligencia de negocios, para generar predictivos de
paras de planta a un segmento especifico, de las posibles causas que tenga mayor
probabilidad de afectar el mismo. Este analisis genero un valor agregado para la empresa
mediante la mejora de su productividad y el aumento de calidad de sus productos.

Esta investigacion recolectd y analizé la informacion para definir las fuentes de
datos a ser utilizadas, asi como también, los datos con valores atipicos para que sean
excluidos, a fin de que no alteren los resultados. Luego se procedid a la selecciéon e
implementacion del modelo a ser utilizado, acompafiado del formato de los datos, para
que los mismos puedan ser utilizados de acuerdo con los requerimientos del modelo. A
continuacion, se procedid a evaluar los resultados juntamente con los expertos del
negocio, quienes determinaron si los resultados obtenidos son 6ptimos, para esto se tomo
en cuenta el 70% de la data de la base de datos del sistema de la organizacién para las
pruebas y para el aprendizaje del sistema, el 30% restante se utilizé para verificar la
eficacia del sistema mediante la métrica seleccionada.

El presente proyecto genero un listado de métricas o indicadores para los equipos
de trabajo con los incidentes que puedan ser de interés para ellos, esto permitié que la
seccion busque la mejor manera de contactar al supervisor para mostrar los posibles

fallos del proceso
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Preguntas de investigacion

Para la consecucién de los objetivos especificos del proyecto para el desarrollo
de un modelo de analisis de improductividad en una linea de ensamble de refrigeracion
para empresas de manufactura en el Ecuador, requirié se respondan las siguientes
preguntas para cada objetivo especifico:

OE1 -RQ1.1: ; Cuales son los estudios existentes en la actualidad sobre sistemas
de informacion descriptiva para empresas de Manufactura en Refrigeracion?

OE1- RQ1.2: ;Cuales son las técnicas para la generacion de sistemas de
analiticos que mejor se ajustan a la realidad de la organizacion y por qué?

OE2 - RQ2.1: ;Generacién de busqueda de informacién para poder revisar
cuales son las fuentes de datos con las que cuenta la organizacion?

OE2 - RQ2.2: ;Existen valores atipicos que puedan afectar el resultado de la
ejecucion de los algoritmos de inteligencia de negocios?

OE3 - RQ3.1: ; Qué tipo de datos necesita el algoritmo de inteligencia de negocios
para sistemas analiticos para su correcto funcionamiento?

OE3 - RQ3.2: ; Es posible acoplar los datos existentes para que se ajusten a las
necesidades del algoritmo de inteligencia de negocios para sistemas de analisis
predictivos?

OE4 — RQ4.1: ;Cual es el nivel de confianza con el que se va a trabajar para el
andlisis de los resultados?

OE4 - RQ4.2: ; Cual es el tipo de métrica a utilizar para el modelo seleccionado?

OE5 — RQ5.1: ; Si es posible validar el modelo, se puede determinar un nivel de

confianza en los resultados que permita demostrar una mejora en los mismos?
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OE5 - RQ5.2: ;, Cual es el margen de error que se debe considerar al implementar

modelos de analitica predictiva?

Fundamentacion teorica

La fundamentacion tedrica buscé la congruencia de los conceptos tedricos con la
hipétesis planteada en este proyecto, por esta razén se hizo un analisis de la teoria
usando las variables del problema. El propésito de este analisis fue investigar
jerarquicamente cada categoria hasta llegar a la categoria que comprendié y explico las
variables dependientes e independientes del tema de estudio, para esto se propuso la
jerarquia de estudio mostrada en la Error! Reference source not found..

Figura 1.
Relacion de variables y fundementacion tedrica

Data Warehouse Empresas de Manufactura

Mineria de Datos Gerencia de Manufactura

Técnicas de Indicadores Plan
Mineria de Datos de Negocio
Metodologia .
9 Indicadores
CRISP - DM .
Produccion
Variable Independiente Variable Dependiente

Nota. El grafico presenta la relacion entre variables dependientes e independientes para

la definicion del marco tedrico.
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Fundamentacion de la variable independiente

Data Warehouse

Conocido también como almacén de datos y utilizado como un sistema de
almacenamiento de diversas fuentes de datos para administrarlos y proveer informacion
significativa a la empresa. De acuerdo con las necesidades de consulta de la
organizacioén, un Data Warehouse almacena los datos durante un periodo de tiempo
determinado, con una recopilacion centralizada para dar apoyo a la toma de decisiones.

En una bodega de datos se debe verificar que los datos estén limpios y entonces
el sistema de dar una rapida gestiébn de gran capacidad de almacenamiento. Esta
herramienta puede responder a cualquier consulta compleja relacionada con los datos
(Acosta, 2019).

Mineria de Datos

La mineria de datos hace referencia al proceso de extraer conocimiento nuevo y
util de grandes volumenes de informacion. La mineria de datos se usa para resolver varios
problemas de negocios como perfilamiento de mantenimiento de maquinas,
modelamiento del comportamiento de equipos de trabajo, calculo del historial de paras
de linea, recomendacion de puestos criticos entre otros (Chen et al., 2007).

Técnicas de Mineria de Datos

Las técnicas de mineria de datos se dividen en: técnicas de aprendizaje
supervisado y técnicas de aprendizaje no supervisado.

Técnicas de aprendizaje supervisado: En las técnicas de aprendizaje
supervisado se tiene variables de entrada y salida. Lo que se hace es ajustar las variables

de entrada para predecir las variables de salida.
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Técnicas de aprendizaje no supervisado: En las técnicas de aprendizaje no
supervisado no tienen una variable de salida para predecir, solo se tiene variables de
entrada. En vez de ajustar el modelo a las variables de entrada para predecir la variable
de salida, estas técnicas buscan descubrir patrones dentro de los volumenes de
informacion (Gorakala & Usuelli, 2015).
Machine Learning

Esta es una disciplina de la inteligencia de negocios cuyo término en espafiol
significa aprendizaje de maquina, se usa para referir a los algoritmos y técnicas que
aprenden automaticamente a identificar patrones en los datos para predecir
comportamientos futuros. Las categorias principales de machine learning son:
clasificacién, descubrimiento de relaciones, regresion, clusterizacion, aprendizaje
reforzado (Gallagher et al., 2015).
Deep Learning

Es un subconjunto de machine learning que es usado para describir algoritmos y
técnicas capaces de modelar conceptos abstractos de alto nivel utilizado principalmente
en areas de reconocimiento de imagenes y procesamiento de texto. Un ejemplo de estas
técnicas son las redes neuronales las cuales son capaces de reconocer digitos escritos
a mano (Dean, 2014).
Metodologia CRISP-DM

Esta metodologia se estructura el ciclo de vida de un proyecto mineria de datos
mediante seis fases que interactia entre si de forma iterativa durante el desarrollo del
proyecto ver la Figura 2. La metodologia se organiza en fases, donde cada fase se

estructura en varias tareas genéricas de segundo nivel, y estos hacen una proyeccion
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hacia tareas especificas que describia las acciones que deberian desarrollarse para
completar el proyecto (Palacios et al., 2017).

Figura 2.
Ciclo metodologia CRISP-DM

Business Data
understanding understanding

Deployment Data

Evaluation

Nota. Proceso del ciclo de las fases de la metodologia CRISP-DM. Tomado de (Palacios
etal., 2017).

Fundamentacion de la variable dependiente

Industria 4.0

El término industria 4.0 se refiere a un nuevo modelo de organizacion y de control
de la cadena de valor, a través del ciclo de vida del producto y a lo largo de los sistemas
de fabricacion apoyado por las tecnologias de la informacion.

El término industria 4.0 se utiliza de manera generalizada en Europa, si bien se
acuid en Alemania. También es habitual referirse a este concepto con términos como
“Fabrica Inteligente” o "Internet industrial". En definitiva, se trata de la aplicacién a la
industria del modelo "Internet de las cosas" (I0T). Todos estos términos tienen en comun

el reconocimiento de que los procesos de fabricacién se encuentran en un proceso de
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transformacion digital, una "revoluciéon industrial" producida por el avance de las
tecnologias de la informacién y, particularmente, de la informatica y el software (Jose Luis
Val Rolvan, 2015).

Sistema ANDOM Lean Manufacturing

Andon es una expresion de origen japonés que significa "lampara" y que se
relaciona con el control visual. A su vez es considerado como un elemento de la filosofia
Lean Manufacturing, el cual agrupa un conjunto de medidas practicas de comunicacion
utilizadas con el propésito de plasmar, de forma evidente y sencilla, el estado de algun
sistema productivo.

El control visual como técnica de comunicacion tiene multiples aplicaciones, quiza
las mas importantes se relacionan con la identificacién de anomalias y despilfarros; y sus
principales propositos consisten en facilitar tanto la toma de decisiones, como la
participacion del personal, proporcionando al mismo, informaciéon acerca de cémo su
desempefio influye en los resultados, logrando asi que pueda tener un mayor control
sobre sus metas. Puede afirmarse entonces que el control visual empodera y motiva al
personal a través de la informacion (Brayan Salazar Lopez, 2016).

Empresas de Manufactura

Segun datos del INEC publicados en 2016 por su revista Evolucién del Sector
Manufacturero Ecuatoriano 2010-2013, la industria manufacturera ha presentado un
crecimiento promedio inferior al crecimiento total de la economia en el periodo 2007-2014.
Esto ha hecho que pierda participacion en el PIB del pais. No obstante, esta reduccion se
explica en gran medida por la caida de la produccién de refinados de petréleo como parte

de un plan de repotenciacion de la principal refineria del pais. Sin contar con refinacion,
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la participacién de la manufactura en el PIB del pais se ha mantenido estable alrededor
del 12%.

El perfil manufacturero del pais esta mayormente basado en actividades
intensivas en mano de obra y en recursos naturales, mientras que aquellas actividades
intensivas en ingenieria presentan aun una participacion reducida. Asimismo, la
manufactura ecuatoriana esta lejos de la frontera productiva internacional al contrastar su
productividad con la de EE. UU. La informacién del afio 2013 confirma la existencia de
76.803 empresas en el pais, de las cuales la industria manufacturera representa el 9,7%.
La industria manufacturera ha sido la de menor expansion, al situarse por debajo del total
de la economia, con un crecimiento neto promedio anual de 9,9%. No obstante, dicha
tasa de crecimiento sigue siendo significativa en términos de una comparacion historica
e internacional (Natalia Garzon, 2016).

Gerencia de Transformacion

El &rea de transformacién de la empresa de manufactura esta a cargo de asegurar
que los departamentos de una organizacién van a alcanzar las metas de produccién
dentro del presupuesto y con un alto nivel de calidad. Los directivos utilizan los recursos
dentro de la planta de fabricacion para cumplir los objetivos para la produccion de la
empresa. El gerente cuenta con amplia experiencia empresarial en un entorno de
fabricacion (Kelchner Luanne, 2018).

Indicadores planes de negocios

La empresa de manufactura ha realizado un gran esfuerzo econémico para

consolidar sus indicadores productivos de tal manera que les permita tener informacion

en tiempo real para la toma de decisiones, sean estas para realizar inversiones,
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financiacidon en base a la evaluacion de resultados que les permita realizar un analisis de
su situacién actual y proyectarse a futuro.

Los indicadores manufactureros utilizados son vistos desde una perspectiva
financiero, procesos, calidad, Gente, etc. De estos indicadores para la investigacién se
usaron solo los indicadores pertenecientes a la parte manufacturera, de los cuales
algunos sirven para determinar la efectividad de su produccion.

Indicadores manufactura

Los indicadores de manufactura permiten medir la produccion de la empresa ya
que proveen de datos de personas por producto tanto a nivel de refrigeracion como
coccion, los indicadores utilizados son Costo del Producto, Gasto del Area, Calidad de
los Productos, Mejorar el LEAD TIME vy flexibilidad de los procesos, cumplir con
cronogramas del area. Estos indicadores permiten realizar comparaciones entre los
presupuestos reales y los presupuestos proyectados para determinar la situacion actual
de la empresa y tomar acciones correctivas a tiempo a nivel diario. Otros indicadores son
la comparacion entre los gastos reales y el gasto presupuestado a fin de revisar si las
areas de la organizacion estan llevando sus gastos segun lo planificado y poder tomar
medidas correctivas en caso de que el gasto supere lo presupuestado.

El nivel de granularidad de los indicadores de manufactura de la empresa se lo puede
reducir al punto que permite determinar la efectividad de cuantas unidades debe generar
por persona, lo cual es Util ya que esto permite determinar si una determinada estrategia

de produccion tuvo o no la efectividad esperada.
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Capitulo Il. Revision de Literatura

Antecedentes del estado del arte

Para el analisis del estado del arte se usaron las fases de criterios de inclusiéon y
estrategia de busqueda que son parte de un SMS', como fuentes de blsqueda de la
informacion para la investigacidon se usaron los siguientes repositorios académicos
Scopus, Springer, IEEExplore.

Definicion del objetivo
El objetivo del estado del arte esta enfocado en resolver las preguntas de

investigacion basadas en los objetivos especificos planteados anteriormente.

Definicion de los criterios de inclusiéon y exclusion

Las busquedas en las bases digitales dependiendo del tema retornan una gran
cantidad de articulos relacionados, por lo cual es importante definir las caracteristicas
idoneas de los articulos a ser tomados en cuenta, para el presente analisis, se tomaron
en cuenta los siguientes criterios.
Criterios de Inclusion

Con el fin de analizar metodologias utilizadas en la actualidad, fueron tomados en

cuenta articulos a partir del 2008.

! Systematic Mapping Study (SMS): EI SMS permite realizar un andlisis de la
literatura existente sobre un determinado tema a fin de identificar el estado del arte de un

tema determinado.
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Se tomaron en cuenta solamente articulos cientificos y documentos de
conferencias publicados en el idioma inglés.

Que el articulo contenga informacion referente al uso de metodologias de
inteligencia de negocios para el desarrollo de modelos de analisis de improductividad en
una linea de ensamble para empresas de manufactura.

En su mayoria se tomaron en cuenta articulos cientificos y documentos de
conferencias.

Criterios de Exclusion

Articulos que tengan temas de inteligencia de negocios no relacionados con

analiticos o analisis predictivo.

Articulos que no estén en el idioma inglés.

Definicion de la estrategia de busqueda
Revision Inicial

Se realiza una busqueda inicial en los distintos repositorios académicos para
buscar estudios relacionados con las preguntas de investigacion.
Validacion cruzada de estudios

En esta fase se procede a verificar que los estudios cumplan con los criterios de
inclusion y exclusion, con lo cual finalmente se obtienen el listado inicial de documentos
académicos con los cuales se va a trabajar en las siguientes fases del estudio.
Integracién del Grupo de Control

El grupo de control esta conformado por los estudios que cumplen con los criterios
de inclusién y exclusién para lo cual se procede a realizar un analisis inicial del titulo de
los estudios, introduccién, conclusiones y palabras claves. Los estudios seleccionados

para el grupo de control se muestran en la Tabla 1.
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Construccion de la cadena de busqueda

30

Grupo Titulo Palabras Clave
Control
EC1 Applying Data Mining Techniques to Address Advanced Manufacturing,
Critical Big Data,
Process Optimization Needs in Advanced Datamining Platform,
Manufacturing Process Optimization
EC2 Data Mining and Analytics in the Process Data mining,
Industry: The Role of Machine Learning data analytics,
machine learning,
process industry,
EC3 Adaptive KNN based Recommender System Recommender system
through Personalization, Adaptive K-
Mining of User Preferences nearest neighbor, Ontology,
Web mining, Clustering
EC4 Data mining in manufacturing: a review based Knowledge discovery,
on the kind of knowledge Data mining,
Manufacturing,
Text mining,
Literature review
EC5 Service innovation and smart analytics for Manufacturing, servitization,
Industry 4.0 and big data predictive maintenance,
Environment industrial big data
EC6 Towards Industry 4.0 Utilizing Data-Mining Industry 4.0,
Techniques: A Case Study on Quality Datamining,
Improvement Intelligent,

Manufacturing

Nota. Tabla de resume los grupos de control establecido, asi como las palabras claves

de cada uno de ellos.

La cadena de busqueda esta formada por la union de las palabras claves que mas

se repiten en cada contexto, los conectores usados son OR para las palabras que estan
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dentro del mismo contexto y el conector AND para las palabras que estan en contextos
distintos, de esta manera se establece la siguiente cadena de busqueda.

((manufacturing) OR (Process Optimization)) AND (data mining) AND (Big
Data) AND (Industria 4.0)

Al aplicar la cadena de busqueda en los repositorios académicos seleccionados
para el estudio se procede a filtrar solo los documentos que estén en el idioma inglés,
cuya fecha de publicacién sea mayor al 2008 y que sean articulos cientificos o
documentos de conferencias obteniendo como se observa en la Figura 3.

Figura 3.

Articulos encontrados en los repositorios académicos.

Articulos encontrados en los repositorios académicos
14

12

10

2 I N
0

Springer ACM Digital IEEExplore Scopus
Library

Nota. El gréfico indica el numero de articulos revisados en los repositorios académicos

de donde se selecciond luego los articulos primarios.

Luego de filtrar los articulos en los repositorios académicos se obtuvo un total de
22 articulos repartidos como lo indica la Figura 3 y detallados en el Anexo A. Finalmente,

se realizd una revision a nivel de resumen para determinar los articulos primarios,
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determinando que serian tres. Una vez obtenidos los resultados primarios se realiz6 la
revision de los documentos encontrados, los cuales se detallan a continuacion:

(Wei Ji, Lihue Wang,2017) Big data analytics-based fault prediction for
shop floor scheduling

En este documento los autores identifican como método comun de recomendacion
el enfoque de prediccion de fallas, basado en el analisis de datos para la programacion
de una planta de manufactura, de acuerdo con los datos obtenidos en la linea de
produccion se encuentran posibles patrones de falla ya sea por errores de maquina,
mantenimiento o problemas de programacion. Con los patrones extraidos se calculan sus
similitudes o diferencias, sobre esta informacién se puede extraer probabilidades de falla
en las tareas programadas o las tareas de mecanizadas actuales y proporciona una
referencia para la toma de decisiones para programar o reprogramar tareas evitando
posibles errores por esto propone analisis por medio de técnicas analisis de datos.

(Usmani etal., 2017) The production of prediction: What does
machine learning want?

Los autores proponen realizar un mapeo de las principales formas de accion
material, narrativa y problematizacién que se ejecutan a través de técnicas de modelado
de datos como algoritmos de Regresién, arboles de decisién y clasificadores Naive Bayes
con esto se pretende que el enfoque de los datos de mineria de datos sea usado para
solventar problemas econdémicos y de conocimiento de varios ambitos, mediante esto
podrian ayudarnos a preguntar el cdmo de varios entornos.

(A. K. Choudhary - J. A. Harding - M. K. Tiwari, 2008) Data mining in
manufacturing: a review based on the kind of knowledge

Los autores proponen revisar la literatura que trata sobre el descubrimiento del

conocimiento y aplicaciones de mineria de datos en el amplio dominio del ambito de la
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fabricacidon. Revisando las principales funciones de la mineria de datos como técnicas de
caracterizacion y descripcion, asociacion, clasificacion, prediccion, agrupacion y analisis
en su evolucion. Esta revision revela las aplicaciones progresivas y las brechas existentes
identificadas en el contexto de la mineria de datos en fabricacion. Ademas de los vacios
de investigacién y encontrar los vinculos entre el conocimiento y las herramientas de
mineria de datos aplicadas y sus técnicas en la actualidad.

Conclusion

Al realizar la revisién de literatura se identifica que la manera como las empresas
de manufactura mejoran su produccion es por medio de sistemas de analisis predictivos.
Es comun encontrar dentro de estos sistemas de andlisis predictivos algoritmos de
clusterizaciéon, adicionando varias técnicas de mineria de datos, manejos estadisticos
que permiten segmentar la informacién de las lineas de produccion, tomando en cuenta
las caracteristicas explicitas e implicitas de las fabricas, asi como el contexto de los
recursos humanos. Es por este motivo que para solventar el problema de las empresas
de produccion en el Ecuador se propone la implementacién de un algoritmo de
inteligencia de negocios que analice la informacién histérica de las lineas de produccion
para realizar recomendaciones de posibles paras de planta tomando en cuenta las
caracteristicas de los productos y usuarios con la finalidad de mejorar la efectividad de la

fuerza de produccion de la empresa.

Herramientas

Para el desarrollo del presente proyecto de titulacion se requiri6 determinar las
herramientas de software con las que se trabajaran, en primera instancia se definio
realizar los modelos relaciona y multidimensional utilizando la herramienta Power

Designer.
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Power designer
Herramienta que permite analizar, manipular y sobre todo visualizar la arquitectura
de metadatos de un negocio, empresa o simplemente bases de datos convencionales.
Esta herramienta permite el disefio y construccién de modelo de datos a nivel fisico y
conceptual para su posterior analisis buscando un alto rendimiento. Es considerada una
herramienta lider en modelamiento empresarial por caracteristicas como: interfaz grafica
altamente personalizable, alinea el negocio con el area de tecnologia, sistema de
documentacién, reduce impacto ante cambios, entre otras que la convierten en una

herramienta destacada y de facil uso (Ecured, 2019).

Oracle

Se trata de una herramienta cliente/servidor para la gestion de bases de datos. Es
un producto vendido a nivel mundial, aunque debido a la gran potencia que tiene y su
elevado precio, hace que mayormente sea utilizado por empresas muy grandes y
multinacionales.

Oracle con su tecnologia cliente/servidor, requiere primero la instalacién de la
herramienta servidor y posteriormente instalar la base de datos en otros equipos con
herramientas de desarrollo como Oracle Designer y Oracle Developer, que son las
herramientas basicas de programacion sobre Oracle.

Para desarrollar en Oracle se utiliza PL/SQL, bastante potente para tratar y
gestionar la base de datos, también por norma general se suele utilizar SQL al crear un
formulario.

El Developer es una herramienta que permite crear formularios en local, es decir,
mediante esta herramienta se puede crear formularios, compilarlos y ejecutarlos. La

principal ventaja de esta herramienta es que es bastante intuitiva y dispone de un modo
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que permite componer el formulario, tal y como lo hariamos en Visual Basic o en Visual
C.

Designer que es una herramienta que se conecta a la base de datos y por tanto
crea formularios en ella, de esta manera todo el mundo se conecta mediante Designer a
la aplicacion que contiene todos los formularios y no hay problemas de diferentes
versiones, esto es muy util y perfecto facilitar el trabajo con otros. Pero el principal y mas
notable problema es la falta de un entorno visual para disefiar el formulario, es decir,
posee una estructura como de arbol en la cual insertamos un formulario, a la vez dentro
de éste insertamos bloques o moddulos que son las estructuras que contendran los

elementos del formularios, que pueden estar basados en tablas o no (Masip, 2002).

Tableau

Se trata de una herramienta de software con una solucién completa de Business
Intelligent. Durante los ultimos afios esta herramienta ha sido lider en el mercado, por la
capacidad que da al usuario de interactuar con los datos de una manera intuitiva, ya que
con pocos clics se puede generar potentes visualizaciones o crear Dashboards para
realizar control de KPI y asi extraer informacién importante de una organizacion (Gil,
2020).

Tableau con su logo visto en la Error! Reference source not found., es una
herramienta excelente para la analitica de datos, puesto sus capas de visualizacion y
presentacion tienen una muy alta clasificacion, por su facilidad de uso, simplificando el
trabajo para presentar los datos de una manera comprensible e intuitiva.

Entre sus caracteristicas mas principales se puede destacar la facilidad para
integrar datos desde diferentes origenes, como software lider en plataformas de Business

Intelligence, Tableau permite integrar toda la informacién de la empresa en un Unico
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modelo, de forma que se puede analizar al mismo tiempo datos de sistemas ERP como
JDE o SAP, base de datos Oracle, SQL Server, hojas de calculo, etc. (Neteris, 2019).

Ademas, la facilidad con la que funciona Tableau permite al usuario manipular
facilmente lo que esta pasando en la interfaz, permitiendo realizar graficas al instante.
Otras de las caracteristicas que denota esta herramienta es el control de versiones, la
ejecucion de consultas sin necesitar cédigo, diferentes precios, independencia del
departamento de ti, adaptable a diferentes situaciones y entornos, rapidez, tiene una
comunidad enorme y su gran popularidad ante otras herramientas (Bordera, 2018).
Presenta a sus usuarios los productos disponibles mostrados en la Figura 4.

Figura 4.

Productos disponibles Tableau.
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Nota. Soluciones de software que presenta Tableau para los usuarios. Tomado de
(Neteris, 2019).

Tableau Desktop: Permite realizar potentes visualizaciones desde nuestro
equipo en pocos segundos.
Tableau Server: Permite compartir con otros usuarios la informacién generada en

la version de escritorio. Es perfecto para trabajar en equipos y a distancia.
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Tableau Online: Se trata de una plataforma de analisis alojada en la nube. No se
necesita instalar el programa para poder trabajar con el software, ya que toda la
plataforma de analisis se encuentra hospedada en la nube (Neteris, 2019).
Rapidminer

Considerada como una de las principales herramientas de desarrollo de modelos
mineria de datos, disponible en edicidn gratuita, asi como en edicién comercial. Ademas,
posee la extension Rapidminer Server disenada para implementar y mantener modelos
facilitando la colaboracién empresarial. El portafolio de soporte de Rapidminer también
incluye Rapidminer Real-Time Scoring y Rapidminer Radoop. También presenta
caracteristicas aumentadas como Rapidminer Turbo Prep, Rapidminer Auto Model y
Rapidminer Automated Model Ops, mientras que Rapidminer Al Cloud ofrece opciones
de implementacion basadas en la nube (Gartner, 2020).

Rapidminer con la comunidad de usuarios masivos, esta activo y reforzada por los
esfuerzos de habilitacion del proveedor, incluidas las certificaciones de habilidades.
Rapidminer ofrece soporte empresarial las 24 horas, los 7 dias de la semana para clientes
gue pagan con SLA segun la gravedad del problema.

Actualmente, esta herramienta se posiciona como un visionario en el cuadrante
magico de Gartner, pasando del cuadrante de lideres del afo pasado debido
principalmente al lento crecimiento con respecto a otros proveedores en este cuadrante
magico. Mantiene un fuerte enfoque en la innovacion y la excelencia de los productos, lo
que servira en la lucha por un espacio mas concurrido y competitivo en el mercado. La
nueva mision de Rapidminer y la nueva estrategia de lanzamiento al mercado esta dirigida

a clientes empresariales que pueden ayudar a acelerar el crecimiento (Gartner, 2020).
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Técnicas de mineria de datos
Las técnicas de mineria de datos deben ser escogido basandose en el tipo de
datos a analizar, el tipo de conocimiento o patrones a extraer de los datos y la forma en
la que se utilizara el conocimiento. Ademas, para pasar los datos por un proceso de
mineria de datos es necesario que éstos hayan sido preparados. Considerando el
problema que se desea solucionar se selecciona técnica mas adecuada.
Los problemas planteados, generalmente tienen dos tipos de enfoque: problemas

descriptivos y problemas predictivos.

Técnicas de data mining para problemas descriptivos

El objetivo de estas técnicas es resolver un problema mediante la descripcion de
los datos. Por ejemplo se tienen los siguientes:

Analisis de Segmentacion: Mediante esta técnica se busca agrupar datos
similares y homogéneos, para dar solucién de estos problemas se construye modelos de
aprendizaje no supervisado o clustering.

Andlisis de Asociacion: El objetivo de esta técnica es analizar datos
desconocidos para encontrar relaciones que tenga sentido entre ellos.

Técnicas mineria de datos para problemas predictivos

Son aquellas técnicas usadas para aplicar a datos futuros, es decir, predicen
comportamientos de patrones a partir de los datos, se las conocen también como
aprendizaje supervisado Yy las variables utilizadas pueden ser categéricas y numéricas.
Entre algunas de éstas se tiene:

Clasificacion: Esta técnica crea modelos en los que la variable a predecir tiene

valores definidos y son contables, mayormente se usan variables categoricas.



39

Prediccion de Valores: Intenta predecir valores, por lo que mas ocupa son
variables numéricas. Con frecuencia lo que se obtiene es la probabilidad de un evento.
Clasificacion segun el enfoque

De acuerdo con su funcion las técnicas se pueden clasificar en:

Clasificadores: Clasifican datos en clases predefinidas.

Algoritmos de regresion: A partir de los datos generan una funcion predictiva.

Descubrimiento de reglas de asociacién: Busqueda de relaciones entre
variables.

Modelado de dependencias: Generacién de modelos que expliquen las
dependencias entre atributos.

Agrupamiento: Creaciéon de grupos cuando las clases son desconocidas.

Aprendizajes basados en casos: Se establecen en indexar y recordar los casos
mas significativos, de forma que los nuevos casos son clasificados segun el descriptor
mas proximo.

Compactacion: Busqueda de descripciones mas compactas de los datos.

Deteccion de desviaciones: Basado en la busqueda de desviaciones mas

importantes de los datos respecto a valores anteriores (Romero, 2019).

Algoritmos de mineria de datos

Para resolver cualquier problema de mineria de datos se requiere utilizar
la técnica adecuada de acuerdo a los datos analizados, y en base a esa técnica se escoge

el respectivo algoritmo entre los cuales se tienen los siguiente.

Arboles de decision

Algoritmo que da como respuesta una secuencia de decisiones organizadas de

manera jerarquica, a manera de ramas de un arbol. Para utilizar estos algoritmos los
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datos de entrada de pueden ser numéricos o categoricos. Pueden ser aplicados para
técnicas de clasificacion de categorias (arboles de clasificacion), clasificacion de datos

numeéricos (arboles de regresion), agrupacion y pronéstico.

Redes neuronales artificiales

Son algoritmos muy potentes, y ayudan a modelar practicamente con cualquier
tipo de problemas. Son utilizados para técnicas de clasificacion, prediccién y agrupacion.
Los datos que utilizan este algoritmo tienen que ser numéricos caso contrario es

necesario discretizar los mismos.

Estadisticos descriptivos

Genera reglas que demuestran cdmo se asocian los diferentes atributos

ingresados mediante la data (Romero, 2019).

El algoritmo K-means

Basado en el analisis de grupos, puesto que trata de dividir los datos recogidos en

"clusters" agrupados por caracteristicas similares.

Maquinas de vectores de soporte

Los algoritmos de maquinas de vectores de soporte toman datos de entrada y
predicen cual de las dos posibles categorias incluyen los datos de entrada.
Apriori

Este algoritmo es comunmente utilizado para controlar los datos de transacciones,
por ejemplo, para una tienda de ropa mediante este algoritmo se podria controlar qué

camisas suelen comprarse juntas los clientes.

Naive Bayes

El algoritmo Naive Bayes predice la salida de una identidad basandose en los

datos de observaciones conocidas (Greg, 2018).



41

Capitulo lll. Metodologia

Metodologia de investigacion

La investigacion cientifica es aquel proceso investigativo que mediante la
aplicacion del método cientifico busca encontrar informacion confiable, relevante,veraz y
fidedigna con la utilidad de entender, verificar, corregir o aplicar el conocimiento. Para
alcanzar el objetivo de esta investigacion, se utiliza una metodologia, comprendida por
un conjunto de aspectos operativos necesarios para la realizacion de un estudio. Es asi
como esta se ocupa de problemas reales detectados desde la practica(Cabezas et al.,
2018).

Esta metodologia busca obtener contribuciones cientificas o técnicas genéricas,
pero de utilidad borrosa o no declarada y aquellas orientadas a la relevancia que son
utiles, pero no suficientemente formales, transparentes o validadas con criterio cientifico
(Gonzélez & Pomares Quimbaya, 2012).

Pero cuando se tiene problemas que requieren someterse a recurrentes pruebas,
validaciones, mejoras y ajustes para poder ser publicados como potenciales soluciones,
como es el caso de proyectos de mineria de datos, una metodologia de la investigacion
cientifica comun, no aporta significativamente a la consecusion del objetivo de la misma,
puesto que no orienta la misma a una investigacion cuantitativa, orientada a la
generalizacion de resultados. Es asi como se requiere de una investigacion cuyo énfasis
es la solucion de problemas y la construccién de conocimiento para futuras situaciones
similares (Sanchez et al., s. f.).

Es asi como autores como (De Benito Crosetti & Salinas Ibanez, 2016) han citado
a la investigacion basada en disefio como un tipo de investigacion orientado hacia la

nuevas tendencias educativas, basadas en la innovacion, que buscan introducir un
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elemento nuevo para transformar una situacion. Por otro lado (Sanchez, Nahon, y

Ramirez s. f.) indican que este tipo de investigacién disefia procesos, estrategias o

cualquier otro producto necesario para analizar, disefar, desarrollar e implementar

soluciones dando aportes significativos en un area del conocimiento.

Se plantea utilizar la investigacion cientifica basada en el diseno que busca hacer

aportes significativos en un area del conocimiento y a la vez dar solucién a problemas

relevantes, utilizando el analisis de problemas aun no resueltos en un ambiente del

mundo real y su resolucién de una manera novedosa y rigurosa a través del disefio de

artefactos (Winter, Zhao, Aiero, & DESRIST, 2012).

Dentro de algunos estudios realizados en busca de la mejor metodologia

orientada al disefio se puede visualizar las fases que lo componen en la tabla 2 .

Tabla 2

Tabla comparativa de metodologias del basadas en el disefio
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2
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disefo.
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s. f.)
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Pomares
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Nota. Tabla que compara las fases citadas por algunos autores para el uso de la

metodologia basada en el disefo.

Las metodologias propuestas por (Easterday, Rees Lewis, y Gerber 2018) y (De
Benito Crosetti y Salinas Ibafiez 2016) proponen que cada fase pueda volver a cualquiera
de sus fases anteriores, mientras que (Pagano y Buitron 2009) muestran un proceso
recursivo de sus fases. Las fases segun (Sanchez et al. s. f.) se someten a un proceso
recursivo donde siempre se validan sus fases. Por otro lado (Gonzalez y Pomares
Quimbaya 2012) proponen un modelo en donde si un ciclo se mueve los otros dos se
mueven a la vez, lo que permite que el proceso esté en continuo descubrimiento del
conocimiento y a la vez se esté validando y comprobando el entorno.

La investigaciéon de este trabajo se elaboré y ejecutd utilizando la metodologia de
investigacion cientifica basada en el disefio de Gonzalez y Pomares Quimbaya, que esta
enfocada al desarrollo del proyecto planteado, puesto recurrentemente se necesita estar
evaluando el entorno del negocio, por otro lado construyendo y evaluando el modelo
creado y por ultimo publicando el conocimiento creado. Ademas, esta metodologia
también permite volver a las fases anteriores acoplandola mas al proyecto.

Esta investigacion se distingue de la investigacion aplicada por el énfasis en la
construccion de artefactos innovadores y la retroalimentacion que proveen para revisar,
extender o recontextualizar los fundamentos tedricos.

(Gonzalez y Pomares Quimbaya 2012) han propuesto una arquitectura general para
proyectos de investigacién centrados en disefio, mediante la articulacion de tres ciclos:

rigor, relevancia y disefo, cdmo se puede observar en la Figura 5.
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Figura 5.

Investigacion mediante ciclos
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Nota. La figura representa el ciclo de la metodologia orientada al disefio propuesta por
los autores Gonzalez & Pomares Quimbaya, 2012. Tomado de (Gonzalez & Pomares
Quimbaya, 2012).

Los tres ciclos consisten en primero integrar el entorno, lugar donde se dara
solucion al problema utilizando los requerimientos de personas, tecnologia y organizacion
para que mediante la construccion y evaluacion de un disefio se contribuya a la base del
conocimiento con teorias, modelos, métodos, experiencia y artefactos existentes.

Se debe tomar en cuenta que este es un proceso ciclico en cada una de sus fases
y si un ciclo se estd moviendo los otros dos lo haran a la vez, no como sucede en las
fases de investigacion (Gonzalez & Pomares Quimbaya, 2012).

Algunos autores han tomado como referencia la metodologia propuesta por
Gonzalez y Pomares para el desarrollo de proyectos de investigacion. Por ejemplo
Ramirez J. se baso en esta metodologia para desarrollar un sistema experto basado en
ontologia para la deteccion de fraude en tarjetas de crédito (Ramirez, 2019). Otro ejemplo
del uso de la metodologia lo expuso (Mendoza Mendoza et al., 2019) en su desarrollo de

un portal web para la consulta y analisis de datos abiertos relacionados con la
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contratacion publica : ADACOP, para la explotacién sobre los datos abiertos del gobierno
colombiano. Bello y Leonardo por su parte también utilizaron esta metodologia en el
trabajo sobre la clasificacion de historias provenientes de familiares de victimas y
sobrevivientes del conflicto sociopolitico de Colombia (Bello & Leonardo, 2016). Ademas,
(Fontaines et al., 2020) dentro de su libro titulado “Tendencias en investigacion” también
resalta esta investigacion como metodologia para proyectos de ingenieria.

Los ciclos de esta metodologia estan enmarcados al desarrollo del proyecto

planteado en tres fases.

Entorno

En esta fase se realizé un analisis de los requerimientos del proyecto, es decir, se
recopild datos existente en la base de datos y necesidades que los actores principales de
una empresa de manufactura, requieren obtener como resultado del proyecto. A
continuacion, se determind las posibles herramientas ETL utilizadas, para realizar la
limpieza y transformacion de los datos recopilados, seleccionando la mas factible para el
disefio y creacién de una bodega de datos. Ademas, se identificé los algoritmos de
mineria de datos mas adecuados para el modelo disefiado, utilizando una herramienta de
mineria de datos, de acuerdo con lo descrito en los objetivos especificos OE1 y OE2.

Ademas, se utilizaron los tipos de investigacion experimental y descriptiva. La
experimental relacioné las variables de estudio con la que se determiné las herramientas
y modelos necesarios para hacer la mineria de datos. Y la descriptiva recopilé datos
relevantes de estudios posteriores sobre el disefio de mineria de datos.

Obtenidos los requerimientos para el desarrollo del proyecto es posible pasar a la

segunda fase.
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Diseio

Fase en la que se crea el modelo de mineria de datos mediante los requerimientos
definidos en la fase de entorno, para determinar los patrones que afectan el desempeno
de las lineas de produccion. Finalmente, se evalué el modelo a través del uso de técnicas
de validacion implementadas en mineria de datos y asi determinar el nivel de confianza

del resultado predictivo. Como lo describe los objetivos OE3,0E4 y OES5.
Con el disefio realizado y evaluado se realizé la contribucion de acuerdo con la

metodologia y asi pasar a la ultima fase.

Bases de conocimiento

En esta fase se observo los resultados obtenidos en la investigacion, como es un
modelo de mineria de datos de las paras de linea de la empresa manufacturera en el
Area de transformacién, donde se identificé los patrones de comportamiento de los
productos que influyen en la productividad y calidad, de acuerdo con lo planteado en el
objetivo general.

Para la visualizacion de los resultados, bases del conocimiento se realizaron

cuadros de mando para poder presentar el modelo creado en este proyecto.

Metodologia de mineria de datos

CRISP-DM es una metodologia robusta utilizada en el proceso de mineria de
datos. El enfoque de esta metodologia es estructurado para la planificacién de un
proyecto de mineria de datos.

El esquema de este modelo se basa en la secuencia de eventos con alunas tareas
que pueden realizarse en un orden diferente y, a menudo, sera necesario retroceder a

tareas anteriores y repetir ciertas acciones como se lo observa en la Figura 6.
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Figura 6.
Flujo de la metodologia CRISP-DM
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Nota: La figura detalle el flujo de las fases de la metodologia de mineria de datos CRISP-
DM. Tomado de (Manasson, 2020).

Entendimiento del negocio

En la primera fase de esta metodologia se encuentra el entendimiento comercial.
Es comun observar que para iniciar un proyectos no se definen primero el problema y los
objetivos adecuados, considerando que no se habla especificamente del analisis de
datos, qué es uno de los errores que siempre se comete. Es asi como la mayoria de
metodologias incluida CRISP-DM, asi énfasis en colocar primero la definicion de

problemas o la comprensién empresarial.
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Basados en este proyecto la primera fase es comprender, cual es el proceso que

sigue la empresa para obtener la data a analizar, y asi comprender el propésito de analisis
y proporcionar una definicion clara del problema (Manasson, 2020).

Es aqui donde se requiere acercase a los encargados de la empresa y a los

empleados que proceden a cargar la data en el sistema, para comprender cual es el

propésito de esta y determinar como afecta esta en la actividad del negocio.
Comprension de datos

La siguiente etapa del proceso CRISP-DM es la comprensién de los datos.
Normalmente implica los siguientes pasos: determinar qué datos se necesitan, recopilar
datos, si los datos requeridos no estan disponibles, explorar datos, verificar la calidad de
los datos, entre otros.

En esta fase se recopilara toda la informaciéon que esté relacionada al caso de
estudio, con el propésito de analizar las bases de datos involucradas, el tipo de columnas
que estas tienen y observar las caracteristicas de las mismas.

Es importante tener una vista previa de los datos para seleccionar sélo las
caracteristicas necesaria y de esta manera formatear los datos para cargar en un archivo.
Una vez que se cargan los datos, se exploran con el objetivo de comprender sus
dimensiones, tipos de datos y distribucion de valores (Manasson, 2020).

Finalmente, es importante determinar cual es la estructura que van a tener los datos,
mediante la creacibn de un modelo relacional, para luego pasarlo a un modelo

multidimensional.
Preparacion de datos

Ahora que se conoce los datos con los que se esta tratando, es necesario pasar

a la fase de analisis y modelado. Debido a la mezcla de datos, es necesario pasar a la
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fase mas larga pero importante del proceso, como lo es el proceso de limpieza de los
datos. Esta etapa del proceso CRISP-DM se puede dividir en los siguientes pasos:

Datos limpios: Generar nuevos atributos necesarios para el analisis (también
llamado Ingenieria de caracteristicas).

Integrar datos (fusionar y agregar): Aqui se decide qué hacer con los valores
faltantes, los valores atipicos y otros datos inutilizables identificados en la etapa anterior
(Manasson, 2020).

Modelado

Esta es la parte mas interesante del proceso CRISP-DM donde realmente se
encuentran las respuestas a las preguntas planteadas mediante la realizaciéon de modelos
y analisis estadisticos (Manasson, 2020).

En esta fase se busco determinar la predicciéon de los datos mediante un modelo de
mineria de datos que permitid visualizar los patrones de comportamiento de los datos
proporcionados.

Despliegue

Con el analisis completo, se pasa a la etapa final del proceso CRISP-DM:
implementacion. En este caso de analisis exploratorio, la implementacion es
significativamente ya que se obtuvo un modelo predictivo que determina los patrones de

para del proceso de produccion de una empresa (Manasson, 2020).

Esquema general del proyecto

En base a las metodologias antes revisadas, y considerando la importancia de seguir
un proceso organizado y estandarizado del manejo de los datos para asi obtener un

modelo eficaz y confiable se siguieron los siguientes pasos:
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Figura 7.
Esquema general del proyecto
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Nota. La figura representa el flujo seguido en el proyecto desarrollado en base a las

metodologias propuestas.
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Capitulo IV. Desarrollo del estudio

Recoleccion y analisis de la informacién

Descripcion del negocio

La empresa cuyo giro de negocio es la manufactura de productos de linea blanca
para el hogar, es una empresa con cuarenta y siete afios en el mercado ecuatoriano y
cuenta con nueve paises para la comercializacion a nivel nacional e internacional. La
empresa se dedica a la produccién y venta de productos electrodomésticos de
refrigeracion y de coccion. Por motivos de confidencialidad el nombre de la empresa se
mantendra reservado.

En la actualidad la empresa mantiene una linea de produccién de refrigeracion.
Dentro de la linea de produccion se tienen varias etapas para el ensamble de una
refrigeradora, cada etapa tiene una serie de pulsantes en donde segun el inconveniente
que se tenga se presiona uno de estos. Cuando se realiza la pulsacion se genera
informacion a un sistema transaccional.

Estas paras en la linea generalmente ocurren por problemas logisticos, calidad o
dafos en la maquinaria. Por este motivo las empresas de manufactura cuentan con
personal especializado para realizar revisiones de la linea de produccién por medio de
normativas de las metodologias Lean Manufacturing.

Los problemas con este tipo de revisiones es que son apaga incendios, son
meétodos correctivos que no solventan las paras de las lineas de produccién; por ejemplo,
la linea de produccion tiene una meta de producir por cada minuto un producto de
refrigeracion, esta tarea se la cumple en cada una de las estaciones de trabajo que son
cinco en la linea de refrigeracion, cada uno de los operarios cuenta con un documento

llamado hojas de trabajo estandarizado en donde se tienen los pasos a seguir para el
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correcto cumplimiento de la actividad de la que es responsable. Cuando estos pasos no
se realizan en su cabalidad es porque se tienen problemas con el proceso de produccion
o se termino el material y no hay una generacion de informacioén por el area logistica o no
existe revision temprana por parte de mantenimiento en el dafio de un equipo.

Es asi como esta empresa requiere de una herramienta de inteligencia de
negocios, con un sistema que les permita generar informacion descriptiva, del estado de
las paras registradas en cada una de las etapas de la linea de produccién. Ademas, un
modelo predictivo que les permita generar informacion de posibles paras de linea de
acuerdo con los atributos del sistema de base de datos almacenado, para ofrecer la

productividad que se tenia esperada.

Descripcion de los datos
Para realizar este proyecto se procedio a obtener la base de transaccional
donde se almacenan todos los reportes de paras ingresados por pulsadores en cada una
de las etapas de produccion de la linea de produccidn de la empresa.
Luego de solicitar esa informacion se obtuvo una base de datos como la mostrada

en la Figura 8.
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Base de datos inicial

SQL  Output Statistics

STHDTA.AUT_DATA_WEINTEK

-l a FEFCM 4 H fa-E-T
TSIID | DWE_DATA_INDI

» 6 6 55 2
2 6 6 55 23
3 6 & 55 »
4 6 63 55 30

6 63 55 3
6 6 6 55 3
7 6 63 55 N
8 6 63 55 R
9 L] 63 55 R
10 6 [ 55 3
n 5 & 55 3
2 6 & 55 u
13 5 6 55 7]
i 6 8 55 33
15 6 B 55 5
16 6 & 55 3%
7 s & 5 3%
18 6 & 55 37
15 6 8 55 37
2 0 & 55 3
2 5 & 55 3
2 6 & 55 3
3 6 [ 55 »
) 5 6 55 )
25 6 63 55 @0
2% 6 & 55 )
7 5 6 55 4
28 L] 63 55 4
2 6 & 55 2
30 5 &8 55 Q
3 6 ) )
2 5 & 6
33 5 6 S
£l L] 63 L]

DWE_NCOLO _|DWENCOLT _[DWENCOL2 | DWE NCOL3

54

DWENCOL4 _|DWENCOLS _[DWENCOLE _[DWE.NCOL7 _|DWENCOLE _|DWE.NCOLS | DWE_NCOL1D

20 0 3 0 0
21 0 0 0
0 0 0
0 0 0
o 0 0
% 0 0 .
% 0 0 0
% 0 0 0
0 0
45 a
) 5
5 0 4

Nota. Figura que muestra una captura de pantalla de los datos iniciales del proyecto.

Como se puede observar esta tabla no cuenta con ninguna estandarizacion, con

nombre de atributos incomprensibles, con atributos no requeridos entre otras

caracteristicas. Es asi como se comenz¢ identificando todos los atributos de la tabla para

determinar los que serian utilizados en la creacion del modelo, y por el nombre de estos

fue necesario analizar el contenido para determinar de qué se trataba.

Con el analisis de la tabla original se procedio a realizar un modelo entidad

relacion para comprender de mejor manera la relacion de los atributos obteniendo el

mostrado en la Figura 9 desarrollado en la herramienta Power Designer.
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Figura 9.

Modelo entidad relacién
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Nota. El grafico presenta el modelo entidad relacion disefiado para el proyecto.

A continuacion, ahora si refiriéndose al caso de estudio se procedié a estructurar

un modelo multidimensional (ver

Figura 10) que sera el punto de referencia para la creacion de la bodega de datos.



Figura 10.
Modelo multidimensional
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Nota. El grafico presenta el modelo multidimensional disefiado para el proyecto.
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El modelo creado seran las tablas a obtener finalmente en la bodega de datos

luego de pasar el proceso de limpieza de datos.
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Limpieza de los datos
El proceso de limpieza de datos siguié el proceso mostrado en la Figura 11,
donde se detalle mediante un diagrama de bloques el procedimiento seguido para obtener

la data final.

Figura 11.

Proceso limpieza de datos
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basa procesa en: GTHOBJV_AUT_TIEMPOS_AUT BR{TO

“GTHDTA.AUT_DATA_WEINTEK

=GTHDTA.AUT_UTECO_INFO_PROCE

Procesamiento de Procesamiento de Procesamiento de
datos hacia tabla datos para unir con las datos para generacion
condensada por hora tablas transaccionales de DWH
GTHOBJ.PQ_AUT_PROCESOS_TES.PR_ACTUALIZA | DATA_CONDEN_ANDON GTHOBJ.PQ_AUT_PROCESOS_TES.PR_ACTUALIZA_THANSAC FINAL GTHOBJ.PQ_AUT PROCESOS_TES.PR_DWH_ SACC

basa proceso en: GTHOBJ.v_aut_tiempos_conden_andom

gthdta.aut_uteco_conden_hora

gthdta.aut_transacciones_linea

= gthdta.fact transacciones

Nota. La figura muestra el proceso de limpieza de datos ejecutada en el proyecto.

Debido a la ventaja de usar una base de datos mas robusta y estable como lo es

Oracle y a que la empresa caso de estudio posee las respectivas licencias para el manejo

de este sistema de gestion de base de datos se procedié en primera instancia a realizar

pasar la data a una base de datos de Oracle desde unas base de datos MySQL. Como lo

indica la Figura 12, este proceso se lo realiza cada 15 min.

Figura 12.

Paso uno del proceso



59

Cada
15 min
replica

B Tk

Nota. La imagen muestra el diagrama del primer paso realizado.

En este proceso se realiza la replicacion de informacion entre las bases de datos
de Oracle y MySQL mediante Phyton como herramienta de Middleware. Para esto dentro
del software se manejo6 el cédigo mostrado en la Figura 13.

Figura 13.

Programacién en Python

Nota. Esta figura muestra la programacién realizada en Phyton para extraer la
informacion.

Como resultado final se obtuvo la réplica exacta de la tabla de MySQL a Oracle
de los datos requeridos mediante el uso de un Job instalado en una maquina virtual con
Centos 8. El Job es con los utilitarios de cron.d, permite facilitar el proceso de limpieza de

datos en Oracle por el manejo de DML y DDL.
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A continuacion, se procedié a realizar un preprocesamiento de los datos erréneos,

tomando como datos de entrada los enviados por el proceso de réplica, mostrados en la
Figura 14.

Figura 14.
Datos traidos desde MySQL

388 Qutput  Statistics

peiect + crom GTHDTA.AUT_DATA_WEINTEK ©

g~ a8 FECH i €< H E€m-B-"
|DWEID _|TSUID _| DWE_DATA_INDEX __| DWE_FECHA |DWE_NCOLO _|DWE_WCOLY _|DWENCOL2 _|DWENCOL3 _|DWENCOLS |DWENCOLS _|DWENCOL6 |DWENCOL7 _|DWENCOLS |DWENCOL9 |DWENCOL10 |
DK 3 857 ] 55 2 2 3 0 0 0

3 [} [ a

0 [ 0
[ o o
[ (] 0

]
3
3
3
]
3

Nota. Esta imagen muestra los datos que fueron extraidos.

El objeto V_AUT_TIEMPOS_AUT_BRUTO mostrado en la Figura 14 es una vista
de la base de datos que toma la informacién en bruto de la tabla replicada a Oracle desde
el MySQL, pero ya con la traduccion de campos, para darle significado al sentido de la
data. Adicional con un filtro que se basa en la columna.

Para comenzar con la depuracion de los datos, se utiliza el procedimiento
PR_INGRESA REGISTROS UTECO que revisa en primera instancia las secuencias
que deben instalar la tabla de Oracle GTHDTA.AUT_UTECO_INFO_PROCE para instalar
los registros y realizar los primeros calculos y validaciones. Parte de la linea ce cédigo

manejado para esta etapa se puede observar en la Figura 15.

Figura 15.

Cadigo de depuracion de la data, revision instancias



61

IF i.takt time IS5 NOT NULL AND i.actual takt time is not null AND i.uni con_takt IS NOT NULL then
ln_uni maximas := Iound(ii.takt_time*i.uni_con_takt]fi.actual_takt_time];

END IF:

IF 1n uni maximas
In uni_ retraso

5 NOT WULL AND i.uni reales IS5 NOT NULL THEN

round (ln uni maximas - i.uni reales):

END IF:

IF 1n uni retraso IS5 NOT NULL AND i.actual takt time IS5 NOT NULL THEN
ln tiempo retrasc := round(ln uni retrasc * i.actual takt time);

END IF:

Nota. Esta figura muestra el codigo realizado para la depuracién de los datos extraidos

mediante la revisidon de instancias.

Una vez con los datos reales se procede a realizar agrupaciones por cada
supervisor y equipo de trabajo, con esto se reduce la data y se tienen los condensados
por hora. Seguidamente se tiene un objeto de base de datos en una vista llamada
V_AUT_TIEMPOS_AUTOMATIZACION, en donde se realizaron las primeras
depuraciones de cada registro por fechas y por valores cargados para revisar que la data

esté correcta, esto se hace por equipos de trabajo, esto se puede visualizar en la Figura

16.

Figura 16.

Cadigo depuracion de la data, agrupaciones
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EW V_AUT_TIEMPOS_AUTOMATIZACION A5

saL Output Statistice

D uni_fabricadas,

Nota. Esta figura muestra el codigo realizado para la depuracion de los datos extraidos

mediante las agrupaciones.

También se tiene un segundo objeto de base de datos que es una vista llamada
V_AUT_TIEMPOS_CONDEN_ANDOM, en donde se generan las agrupaciones por
equipos de trabajo por dia y hora, para tener condensada la informacién que viene ya
calculada del objeto anterior. Luego, una vez que se tiene condensada la informacion, se

procede a la insercién en la tabla gthdta.aut_uteco_conden_hora, este proceso se realiza
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solo con informacion de dos dias para que la consulta no sea demasiado grande, teniendo
un codigo como el mostrado en la Figura 17.

Figura 17.

Cédigo de insercién data

E PR_ACTUALIZA DATA CONDEN ANDON I

llamadas_ raso_acum, Ciempo_retraso_ idades_r
os_acum,uni_planeadas,uni_ fabricadas,

unidades_para_ac

Nota. En la figura se muestra parte del cédigo de como se cargaron los datos sometidos
al proceso ETL.

Una vez con la informacién correcta para los datos de la linea, se procede con la
unificacion del sistema transaccional con las tablas de maestros como son turnos,
supervisor, equipos, y temas transaccionales. Luego se realiza el proceso de extraccion
de la informacién segun el modelo entidad relacion, también, se depura la misma y se
transforma a el modelo multidimensional mediante la tabla
GTHOBJ.PQ_AUT_PROCESOS_TES.PR_DWH_TRANSACCIONES.

Finalmente como parte de la extraccibn de datos se realizd primero una
interaccion con las tablas que arman tanto las dimensiones como la tabla de FACT. En
las tablas de dimensiones se procede con la extraccion de la informacion en bruto de las
tablas considerando que en el caso que la tabla se encuentre completamente vacia y se

insertan todos los registros de primera mano. Para esto se genera una secuencia, que es
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la llave principal, se transforman los datos realizando revisién de espacios en blanco,
valores nulos, asi como la transformacion a numérico o caracter dependiendo del tipo de
dato a ser insertado, este procedimiento se lo puede observar en la Figura 18.

Figura 18.

Ejemplo cddigo carga de datos a dimension

e =

INSERT /++ APPEND */

gthdta.dim gestion linea

SELECT rownum + ln secuencia genera gel id,

nvl (to_number (T
nvl (to_char (TRIM(a.tur_ descripcion)), '5IN/DESCRIPCION,/TURNO") gel descripcion turno,
nvl(to_char (TRIM(k.sup codigo)), '5IN/CODIGO/SUPERVISOR") gel codigo supervisor,

nvl (to_char (TRIM (b.per observaciones)), 'SIN/OBSERVACIONES') gel observaciones_supervisor,

IM(a.tur numero)), 0) gel numero_ turno,

nvl (to_char (TRIM(e.per nombres [| ' ' || e.per_apellidos)),
'SIN/HNCMBRE") gel nombre supervisor,

nvl (to_char (TRIM(c.equ descripcion)),
'SIN/DESCRIPCIOH/EQUIEDS') gel descripcion eguipos,

a.tur_id,
b.sup_id,
c.equ_id,
e.per_id
FRCM gthdta.aut_turnos Ey
gthdta.aut_supsrvisor b,
gthdta.aut_squipos [=38
gthdta.aut_personas 2
WHERE (SELECT 'x'
gthdta.aut_transacciones linea d
d.tur_id = a.tur_id
d.sup id = b.sup id
d.equ id = c.equ id)
LND e.per_id = b.per_ id
LND EXISTS (SELECT 'X'

gthdta.dim gestion linea h
h.tur id = a.tur_ id

h.sup id = b.sup id
h.equ id = c.equ id
h.per_id = e.per_id):

Nota. Esta figura presenta parte del coédigo que permitié cargar los datos a las respectivas

dimensiones.

En el caso de que no sea la primera carga y los datos se encuentran ya insertados
se procede a ejecutar el mismo SQL anterior, sin embargo, en la parte del “where” se
tiene una sentencia que permite saber cuales no se insertaron y se procede a insertar los

mismos. Como se pueden realizar modificaciones en las tablas transaccionales, se
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procede a realizar la actualizacion de las tablas de dimensiones por completo. Mediante
comandos de poblacion masiva mostrados en la Figura 19.

Figura 19.

Comandos de poblacién masiva

—-—- Purpcse : ESTE UFPDATE SIRVE FARA ACTUALTZAR ABSOLUTAMENTE TODOS LOS DATOS DE GESTION DE LINEA
lv_proceso := "RCTULIZR DATOS DE GESTICN DE LINEA' TEFDATE' ;

CPEN c_gestion_linea;

LOCFE

CH c gestion linea BULE COLLECT

INTO tn_gel id,
tn_numerc turno,
ty_descripcion turno,
ty_codigo supervisor,
ty_observaciones_supervisor,
ty_nombre supervisor,
ty_descripcion equipos,
tn_tur_id,
tn_sup_id,
tn_equ_ id,
tn per id LIMIT 10:

EXIT WHEN tn_gel id.count() = 0;
FORRLL i IN tn gel id.first .. tn _gel id.last
UPDATE gthdta.dim gestion linea a
SET gel numero turno = tn_numero_turnc (i),
gel_descripcion turno = ty_descripcion turno(i),
gel codigo_supervisor = ty_codigo_supervisor (i),
gel_observaciones supervisor = ty_observaciones supervisor (i),
gel nombre_supervisor = ty_nombre_supervisor(i),
gel_descripcion eguipos = ty_descripcion_equipos (i)

WHERE a.tur_id = tn_tur_ id(i)

LND a.sup_id = tn_sup id(i)
LND a.equ id = tn_equ id(i)
LND a.per_id = tn_per id(i):
END LCCP:
CLOSE c_gestion_linea;

Nota. En la figura se presenta parte del codigo para actualizar todos los datos y cargar la

informacién completa.

Al final se tiene un control completo de errores en el caso de que la poblacion y se
finaliza con la tabla de FACT realizando una poblaciéon completa de datos realizado con

el codigo de la

Figura 20.



66

Figura 20.
Cddigo carga de datos a FACT

s0L Output  Statistics
/ into FRCT_TRANSRCCIONES

cemp_id emr id,

.trl_fecha_ turno,
.trl_hora_inicic,
.trl_hora_fin,
.trl_tiempo_almuerzo,
.trl_tiempo_refrigerio,
.trl_takt_time,
.trl_actual_takt_time,
.trl_uni_con_takt,
.trl_uni_reales,
.trl_nro_llamadas_prod,
.trl_tiempo_atencion prod,
.trl_tiempo_sclucion prod,
.trl nro_llamadas_bodega,
.trl_tiempo atencion bodega,
.trl_tiempo sclucion bodega,
.trl nro_llamadas_mant,
.trl tiempo atencion mant,
.trl tiempo sclucion mant,
.trl_llamadas_uteco,

.trl tiempo sclucion uteco,
.trl_uni planeadas,
.trl_uni fabricadas,

(=N
d.
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a

.trl uni maximas,
a.trl uni retraso,
a.trl tiempo retraso

FRCM aut transacciones linea a,

dim gestion linea b,
dim empleados c,
dim tiempos d

WE b.tur_id = a.tur_id

LND b.gup id = a.sup_id

LND b.equ id = a.equ id

LND c.pexr_id = a.per_id

LND d.tie_id = a.trl fecha

Nota. La figura muestra parte del codigo utilizado para cargar la informacion a la FACT.

Por ultimo los datos de las dimensiones y de hecho quedaron almacenadas en la

respectiva base de datos Oracle como los muestran las siguientes figuras.
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Figura 21.
Datos cargados de la FACT

SOL Gutput Statisbies

fom gehdea.fact_rranss:

a5 FE M B 4 d @&n-EF-%
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32057 2 4585 . 27-08-2018 * 4 - 06331 2387 o a2 3%
32058 3 4695 22-04-2019 - 4 22-04-2019 ¥ 152617 o o 50 w2
32059 n A5 26-09-2018 * 4 * ] [ 62 £ )

£ 3655 28092018 - 4l = 17 [} &) 324
32061 3 a6 2808208 * ) - 7 0 &2 ]
3062 2 4695 28-00-2018 - 4 > 1] (] [+ 53
32063 £ 4695 01-10-2018 = 4 - a7 0 62 »
22064 £ 4695 01-10-2018 ~ 4 ¥ 2 ° a2 303
32065 2 4695 26-09-2018 ~ 4 & o o a2 n
32066 £ 4895 25-09-2018 ~ 4 ¥ 1962 o L+ @
32067 35 4655 29-09-2018 * 4 - 022 0 n (24 m
32068 k- 4635 29-09-2018 = 4 * o o ” &) i)
32089 EL 4695 02-10-2008 * 4 ¥ 3135 200 & [>] 1
3207 32 4695 02-10-2018 - 4 = (] [ 3] (4 3
201 » 4695 03-10-2018 = 4 - 0 0 (2] 6 el
32072 2 4655 03-10-208 7 4 * 0 o 83 a2 a3
201 3% 4695 02-10-2018 - 4 = N3 2020 n 62 amn
3201 £ A5 02-10-2018 * 4 * 0 [ n 62 200
2075 35 4695 02-10-2018 = 4 ¥ 1955 o i & m
32076 35 4895 04-10-2018 = 4 b 2021 [ & 55 Q@
077 3 4685 04-10-2018 - 4 > ? 2453 0 8 55 L]
207 35 4655 D4-10-2018 = 4 Ml L3 0 0 8 2 m
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Nota. La imagen muestra los datos cargados de la FACT en la base de datos Oracle.

Figura 22.

Datos cargados de la dimensioén Gestion
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< B

DRl Tumo Adicional Noctumo SUPERVISOR TURNOS DIA
NEl Tumo Normal Noctumo VBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
3 Tumo Adicional Mafana |V BRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
4 Tumo Normal Tarde VEBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA - VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
5 Tumo Normal Marana VEBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
|8 Tume Normal Necturno AVIDA SUPERVISOR TURNOS NOCTURNOS | AMELIA VALENTINA VIDAL SAQUINAULA
HEl Tumo Adicional Mafisns AVIDA SUPERVISOR TURNOS NOCTURNOS | AMELIA VALENTINA VIDAL SAQUINAULA
[ Tume Adicional Noctume ¥ BRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
9] Tumo Normal Noctumo VEBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
10 Tumo Adicional Mafana |V BRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
Tumo Normal Tarde VBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
Tumo Normal Madana VBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
Tume Normal Nocturmo AVIDA SUPERVISOR TURNOS NOCTURNOS | AMELIA VALENTINA VIDAL SAQUINAULA
Tumo Adicional Mafians | AVIDA SUPERVISOR TURNOS NOCTURNOS | AMELIA VALENTINA VIDAL SAQUINAULA
Tume Adicional Noctumo * V BRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
Tumo Normal Nocturno VEBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
Tumo Adicional Mafiana = V BRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
Tumo Normal Tarde VBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR
Tumo Normal Mafiana VBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR PILOTOS
Tumo Normal Nocturno AVIDA SUPERVISOR TURNOS NOCTURNOS | AMELIA VALENTINA VIDAL SAQUINAULA - PILOTOS
Tume Adicional Mafiens A VIDA SUPERVISOR TURNOS NOCTURNOS | AMELIA VALENTINA VIDAL SAQUINAULA - PILOTOS
Tumo Adicional Noctumo |V BRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR DREAM
Tumo Normal Nocturno VBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR DREAM
Tumo Adicional Mafiana - V BRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR DREAM
Tumo Normal Tarde VBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR DREAM
Tumo Normal Madana VEBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR DREAM
Tume Normal Nocturno AVIDA SUPERVISOR TURNOS NOCTURNOS | AMELIA VALENTINA VIDAL SAQUINAULA  DREAM
Tumo Adicionsl Maiana | AVIDA SUPERVISOR TURNOS NOCTURNOS | AMELIA VALENTINA VIDAL SAQUINAULA - DREAM
Tume Adicional Noctume  V BRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR IMPECABLES
Tumo Normal Noctumo VBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR IMPECABLES
Tumo Adicional Mafiana = V BRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR IMPECABLES
Tumo Normal Tarde VBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR IMPECABLES
Tumo Normal Marana VBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR IMPECABLES
Tumo Normal Nocturno AVIDA SUPERVISOR TURNOS NOCTURNOS - AMELIA VALENTINA VIDAL SAQUINAULA ' IMPECABLES
Tume Adicional Mafians A VIDA SUPERVISOR TURNOS NOCTURNOS | AMELIA VALENTINA VIDAL SAQUINAULA '~ IMPECABLES
Tume Adicienal Noctume ¥ BRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR HIBRIDOS
Tumo Normal Nocturo VEBRIT SUPERVISOR TURNOS DIA VICENTE GUILLERMO BRITO ESCOBAR HIBRIDOS

Nota. La imagen muestra los datos cargados de la dimensién Gestion en la base de datos

Oracle.
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Figura 23.
Datos cargados de la dimension Empleados
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—

AN We g FEFCMN B < H da-BE-T
EMP_ID | EMP_NOMBRE | EMP_TIPO_IDENTIFICACION _| EMP_NRO_IDENTIFICACION _| EMP_FECHA_EMPLED _| EMP_FECHA_FIN_CONTRATO __| EMP_SALARIO _| EMP_DESCRIPCION_CARGO i
Ol 969 MARCO HUMBERTO ORELLANA OLIVARES -~ CED 0704364058 Z7-1-2012 ~ | 04-03-2040 - 385 COBRADOR VERIFICADOR MIXTO
2 370 HERNAN RUBEN GRANIZO CONSTANTE e 1204769630 27112012 - |04-09-2040 - 365 | COBRADOR VERIFICADOR MIXTO
3 971 PABLO DANILO RAMOS TACO CED 0921172854 06-12-2012 v 05-12-2013 ‘ 324 COBRADOR - VERIFICADOR
4 972 VIRGINIA KERLIZ MOREIRA COX e 1205828567 13-12:2012 * 12122013 - 324 VENDEDOR MINOREO
5| 973 MARLON MANUEL CURILLO RAMON ceD 0706642840 13-12-2012 ~12-12-2013 - 324 COBRADOR - VERIFICADOR
6 974 PABLO JINMY BURGOS SALTOS ceo 1307798163 13122012 ~ | 21-08-2040 - 411 COBRADOR VERIFICADOR
13 975 LUIS ALBERTO RIVAS MALLA ceo 0104232491 2-12-2012 - 19122003 - 650 AUDITOR INTERNO
0 976 LADDY PAMELA GONGORA COCHANCELA - CED 0921219101 16112012 - 312202 - 268 PROMOTOR DE VENTAS
s 977 JOSE ERNESTO SANGOQUIZA GUERRERO  ~ CED 1714551767 23-08-2016 v 31-05-2234 - 3% | COBRADOR VERIFICADOR CORRIENTE
I 978 MARCO RAFAEL RIVERA FLORES e 0302438387 15112012 ~ 120 - 298 VENDEDOR MINORED
979 PEDRO EVERALDO SOLORZANO MENDOZA  ~ CED 0912107406 - - 411 COBRADOR VERIFICADOR
980 SEGUNDO ANTONIO DAVILA RAMOS e 0906423918 - - 411 COBRADOR VERIFICADOR CORRIENTE
981 CARLOS MANUEL ESTEVEZ PACHECO ceo 1205573718 27-11-202 - - 324 COBRADOR - VERIFICADOR
982 CARLOS GUSTAVO GUEVARA RODRIGUEZ e 1205713280 18-12:2012 . - 411 COBRADOR VERIFICADOR
983 MICHELLE VERONICA CASTILLO MELO ceo 0321018388 21-12-2013 - - 720 ASISTENTE ADMINISTRATIVO COMERCIAL
984 ERIKA VANESSA DOMINGUEZ MOSQUERA CED 0705375608 16-11-2012 - - 298 | PROMOTOR DE VENTAS
385 LUIS FERNANDO QUIROGA QUIROGA e 0104750864 15-11-2012 - - 515 AUXIUAR DE LOGISTICA
986 WILMER GONZALO VILLAMAR PAZ ceo 1310212145 2.1-212 - - 520 ASISTENTE SERVICIO TECNICO
987 DIEGO SEBASTIAN NAUTA TAPIA ceo 0103605093 01-03-2013 - - 742 ESPECIALISTA DE SOPORTE MX
988 DIEGO SEBASTIAN RAUTA TAPIA e 0103605093 14:02-2017 - - 1050  ESPECIALISTA EN TELECOMUNICACIONES ¥ SERVIDORES
989 JOHNNY VINICIO ANDRADE ARMIIOS ceo 0104838487 - - 325 OPERADOR PLASTICOS MANUALES
990 MIGUEL FERNANDO ILLESCAS GULLLEN e 0104495841 - - 1100 TECNICO DE MANTENIMIENTO ELECTRICO
951 EDUARDO FABRICIO PAREDES ONTANEDA CED 1714091855 = » 366 COBRADOR VERIFICADOR MIXTO
952 AMBROSIO ALFREDO VASCONEZ GUZMAN - CED 717704884 01:07-2015 - - 500 ASISTENTE DE BODEGA
953 WILLIAM ALEXANDER PINGS ALVARADO ceo 0106695863 1-12-2012 - - 325 OPERADOR ENSAMBLE R UNO
954 JUAN CARLOS CAMINO ESPANA e 1205085259 04-12-2012 - - 411 COBRADOR VERIFICADOR
995 HENRY GERMAN MUNOZ MOROCHO [ 0103660627 11-12-2013 - - 1100 TECNICO DE MANTENIMIENTO MECANICO
996 ALEX JAVIER ESPINOZA CIGUENZA CED 0923703417 20-12-2012 = * 366 COBRADOR VERIFICADOR MIXTO
957 DIEGO GEOVANNY FELOO NASIPUCHA e 0105512080 2-11-2012 - - 425 RECIBIDOR/DESPACHADOR
9%8 ALEXI FERNANDEZ CERVANTES CEVALLOS - CED 1309982369 < 04-12-2012 - - 324 COBRADOR - VERIFICADOR
%9 FERNANDO PATRICIO ORELLANAROSERO  — CED 0503625908 04-12-2012 - - 324 | COBRADOR - VERIFICADOR
1000 BYRON FABIAN CUENCA PERALTA e 1103957229 102012 - - 324 BODEGUERO
1001 JORGE EDUARDO CALLE VERDUGO ce0 0105083562 02-10-2012 ~ 01-10-2013 - 324 PROMOTOR DE MARCA
1002 GLORIA MELISSA CASTRO VALAREZO e 2400088965 2.04-2013 - 31052013 - 324 | PROMOTOR DE VENTAS
1003 DIANA ELIZABETH SAN PEDRO MONSERRATE - CED 0922330121 05-11-2012 * 31-12-2012 - 258 PROMOTOR DE VENTAS
"136] 1004 GABRELA JENIFFER RUEDA OROZCO e 0804281194 05-11-2012 - 31122002 - 298 PROMOTOR DE VENTAS

Noté'. La imagen muestra los .datos cargados de la dimension Empleados en la base de

datos Oracle.

Figura 24.

Datos cargados de la dimension Empresa

SOL Ouput Statistics

B @0k FEFCM B < H VR
EMRID | EMR EMPRESA |EMRRUC | EMR RAZON SOCIAL |EMR_ DIRECCION _|EMR TELEFONO _ |
» 4 INDURAMA 0190061264001 INDUGLOB SA
2 6 BLANCANOINA BLANCANDINA
3 115 MARCIMEX 0190001490001 MARCIMEX S.A,
] 117 SERVIANDINA SERVIANOINA
5 9 MIGRACION
0 15 ENERCH COMPANIA DE ENERCH S A
7 9 TERCERIZADORAS TERCERIZADORAS
[ 17 CUARMUEBLES CUARMUEBLES S.A
i 18 CYBERSUR CYBERSUR
i 100 BLANCANDINA NICARAGUA 0190061264001 BLANCANDINA NICARAGUA
m 101 BLANCANDINA COLOMBIA 0190061264001 BLANCANDINA COLOMEIA
[12] 102 BLANCANDINA GUATEMALA 0190061264001 BLANCANDINA GUATEMALA
1 103 BLANCANDINA EL SALVADOR 0190061264001 BLANCANDINA EL SALVADOR
u 104 BLANCANDINA HONDURAS 0190061264001 BLANCANDINA HONDURAS
s 105 BLANCANDINA COSTA RICA 0190061264001 BLANCANDINA COSTA RICA
1 106 BLANCANOINA REP. DOMINICANA 0190061264001 BLANCANDINA REP. DOMINICANA
IiL 111 BLANCANDINA URUGUAY 0190061264001 BLANCANDINA URUGUAY
] 112 CONANSA CONANSA
" 113 SEGPROSER CIALTDA SEGPROSER CIALTDA.
2 20 AUSTROMAR AUSTROMAR
2 71 AUSTROMAR - TECNOACES TECNOASES
2 72| CUARMUEBLES - TECNOACES TECNOASES
2 71 ENERCH - TECNOACES TECNOASES
£ 2 16M 0392767855001 1GM
2 73 INDUGLOB ARANDANO ARANDANO
% 74 INDUGLOB CUENKCLEAN CUENKCLEAN
2 2 SERNCO SERNCO
It 76 SERVIANDINA - TECNOACES TECNOASES
&) 107 INNOVA INNOVA
£l 108 GLOBAL GLOBAL
JEL 105 BLANCANDINA PANAMA 0190061264001 BLANCANDINA PANAMA
£ 110 ELECTROANDINA ELECTROANDINA-
£ 114/ UMPORT UMPORT
u 118 BLANCANDINA BOLVIA 0190061264001 INDUGLOB SA “IA 7
3! 113 BLANCANDINA PAISES CARIBE 0190061264001 INDUGLOB S.A.
% 80 CYBERSY TECNOACES TECNOASES

Nota. La imagen muestra los datos cargados de la dimensidon Empresa en la base de

datos Oracle.
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Figura 25.

Datos cargados de la dimension Tiempo

- 4 H fa-E Y
TIR_TRIMESTRE | TAN_ANIO | TIE_FECHA JULIANA _ | TIE_FECHA_ANTERIOR _| TIE_FECHA_ANIO_ANTERIOR _ | TIE FECHA ACTUAL _| TIE/NOMBRE_DIA | TIE_MES_ACTUAL _| TIE_FECHA FIN_MES _| TME_MES ACTUAL FIN
53 1983 9336 Y. y =

1993
1950
1997
1987
1997
1957
1997
1987
1997
1997
1987
1997
1997
1987
1997
1987
1997
1997
1987
1997
197

3

Nota. La imagen muestra los datos cargados de la dimension Tiempo en la base de datos

Oracle.

Eleccién herramientas y algoritmos

Para la eleccion de las herramientas con las que se iban a trabajar, se consideré
como seleccidn principal, las provistas por la empresa caso de estudio, ya que de esta
manera le interaccion con los resultados serian mas faciles de usar y confiables.

Ademas, se realizé un analisis de la importancia de cada de las herramientas, que
denotd que las mismas satisfacian los requerimientos del proyecto.

Oracle

Oracle es una herramienta que ha mejorado significativamente la capacidad de
gestidén de proyectos y reduccion de costos operativos en algunas grandes empresas. Al
permitir integrar todas actividades comerciales con un seguimiento preciso de los costos,
tomando decisiones estratégicas, informadas y ofrecidas con un mayor valor a los clientes

(Oracle, 2020).
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Negocios de moda mediante comercio electrénico requirid una estrategia digital
sélida para satisfacer las necesidades de los clientes, donde utilizando Oracle todos estos
requerimientos fueron solventados (Oracle, 2020).

Mantenimiento, progreso de la version, incluso administracion de procesadores:
todo es mas rapido con Oracle. Ademas, las aplicaciones dentro del tablero, se puede
hacer con el mismo trabajo pero en una décima parte del tiempo que solia tomar. Oracle
es facil de administrar y, sobre todo, rapido de administrar (Oracle, 2020).

Estas son algunas descripciones dadas de Oracle por empresas casos de éxito,
que han mejorado sus sistemas de gestidon de datos gracias a Oracle, por lo tanto, el uso

de esta herramienta dio un plus al desarrollo del proyecto.

Tableau

La analitica de datos para una empresa puede significar el medio de acceso a la
informacion concreta para la toma de decisiones y estrategias de negocios en base a
criterios rigurosos de una manera facil.

Actualmente, existen potentes herramientas de inteligencia de negocios (Business
Intelligence o Bl) y visualizacién de datos para ayudar a una organizacion a ilustrar sus
ideas, visualizar sus datos, compartir sus analisis con los clientes y la comunidad global
en general.

Es asi que para llevar a cabo estos analisis existen en el mercado algunas
herramientas de Bl entre las que destaca Tableau, liderando por siete afios el Cuadrante
Magico de Gartner. Aunque, no todas las herramientas enfocadas a negocio son iguales.
Tampoco los lideres designados por Gartner deberian ser la solucién perfecta para una

organizacion.
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Desde el 2010 Tableau ya aparecia en la seccién de retadores (challengers) en el
cuadrante magico de Gartner. Con los afos fue ganando popularidad hasta que en 2014
se coloco lider en el top de herramientas de Business Intelligence. Desde entonces
Unicamente ha sido en 2019 cuando ha sido superado por Power Bi de Microsoft como

se lo puede observar hasta el ultimo informe mostrado en la Figura 26.

Figura 26.
Cuadrante Magico de Gartner 2020 herramientas BI.
@ Microsoft
@ Tableau
MicroStrategy
o
Looker ®
oK' @ 11800 Software @ Qi
@ ThoughtSpot
Sisense
@ Oracle s
Information Builders [ ] ® sas @ Salesforce
Pyramid Analytics @ Domo ‘. SAP
BOARD Intemational @ ® BM @ ® veiowin
L]
Logi Analytics
Dundas @ @ Alibaba Cloud PY
Birst
w
=
=
(&)
w
>
w
o
-
>
=
=
o
<
COMPLETENESS OF VISION As of January 2020 © Gartner, Inc

Nota. La figura muestra las herramientas distribuidas dentro de los cuadrantes de Gartner.

Tomado de (Garcia-Calvo Fernandez, 2020).

Entre las caracteristicas consideradas para clasificar a Tableau dentro del
cuadrante magico de Gartner en el grupo de los lideres de las herramientas de Bl, esta
su enfoque al analisis de datos a través de medios de visualizacion como se lo observa

en la Figura 27.
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Automatability % Weighted Chart type option . Automatable
3 0%
30% - 60% Treemap - Total Sori by
Worldwide potential for automation: Employees Variation in potential for automation by sector: Employees Focus metric ™
Sector(s): Todo Global
Agrniculture, forestry, fishing and hu. _ [
Brazil —
50% Manufacturing _ 1
Retail trade 1 |
Construction 1
Administrative and support and gov.. 1
--. . Educafional services (including priv.. 1 |
. I Health care and sacial assistance ( : 1
Transporiafion and warehousing - ' |
- = Other services (except federal, stat.. . H |
- Accommodation and food services n .
m Finance and insurance i [l |
. X . Professional, scientific, and fechnic.. I 1
Worldwide potential for automation: Employees
Sacior’s): Todo Wholesale trade 1
Real estate and rental and leasing 1
China .| Information | |
I i
India Mining 1
Urifed States e I -
Brazi - Arts, entertainment, and recreation ” 1 |
Indonesia | Utilities I '—
Russia L Management of companies and ent.. I :
Japan = R d
Nigeria u OM 200M  400M  &OOM 0% 50% 100%
Mexico u
. Employees Automation potential
Ethiopia u The gr ing
Germany | §
nna PR 400t AN ANkt
automation
Employees

Nota. La figura muestra la interfaz grafica que presenta Tableau para el analisis de datos
Tomado de (Russo, 2020). Russo, M. (2020, febrero).

Ademas, se considerd servicios que Tableau brinda como: capacidad
de colaboracién en tiempo real, varias formas de compartir los informes, capacidad de
compartir de manera gratuita (ciertas limitaciones), soporte para conexion a mas de 30
tipos de fuentes de datos, mezcla fuentes de datos, soporte para cubos OLAP, integracion
con mapeo de drivers listos para muchas bases de datos, liderazgo en los esfuerzos de
construccion de la comunidad (varios videos de capacitacién, blogs, foros o participaciéon
en redes sociales). Esta magnitud de opciones permite una gran flexibilidad y elimina
muchas restricciones (Russo, 2020).

Lo mas destacado de la herramienta es su potente facilidad de uso, considerada
la mas facil de usar de esta lista. Ninguna otra solucién de Bl puede hacerlo mas facil que

Tableau ya que otorga a los usuarios un poder asombroso. Es lo suficientemente facil
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para un usuario de negocios informal y, a la vez, tan poderosa como las herramientas de

desarrollo (Russo, 2020).

En la Tabla 3, se puede observar las ventajas y desventajas que ofrece la

herramienta al usuario final.

Tabla 3

Pros & Contras de Tableau

PROS

CONTRAS

o Interfaz de usuario intuitiva y atractiva.

e Integracion perfecta con muchas plataformas
modernas de Big Data desde Hadoop hasta
BigQuery.

o Proporciona una extensa lista de conexiones de
datos nativas que permiten una facil integracion
con datos de muchas fuentes.

e Capacidad de respuesta puesto Tableau es
compatible con plataformas moviles.

o Poderosa colaboracion comunitaria

e Desarrollo constante de nuevas actualizaciones,
se lanzan regularmente y son faciles de instalar.

o Atencion al Cliente confiable.

e Una amplia biblioteca de materiales de video
sobre la herramienta, cursos en linea, blogs de
aprendizaje

e Se requiere preparacion de datos inicial.

o Las caracteristicas pueden parecer demasiado
especializadas y restrictivas ya que Tableau esta
disefiada para un uso amplio.

e Aunque es excelente para fines analiticos no puede
reemplazar las aplicaciones de informes
financieros.

e Brinda la capacidad de establecer seguridad de
“nivel bajo” en el nivel de datos pero la implementa
de una manera un poco precaria.

® No existe un concepto de versiones con el servidor
Tableau.

e Requiere alguna consultoria especializada de TI.

Nota. La tabla presenta las ventajas y desventajas de utilizar la herramienta Tableau.

Tomado de (Russo, 2020).

Tableau tiene diferentes planes de licencias similares a otras soluciones de BI,

para fines de este proyecto se usara la versién Tableau Desktop. Es una version de

escritorio destinada a cualquier usuario individual. El uso personal implica que esta

destinado a un desarrollador individual y admite 6 fuentes de datos, mientras que el uso

empresarial significa que esta destinado a las necesidades comerciales y permite hasta

44 fuentes de datos.
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Rapidminer

De acuerdo con el cuadrante magico de Gartner mostrado en la Figura 28,
Rapidminer se encuentra en el cuadrante de los visionarios. Las fortalezas por las que
Rapidminer fue seleccionado son la facilita para administrar su flujo de ciencia de datos
de extremo a extremo, ofrece un programa de certificacion a través de su Academia,
flexibilidad, agilidad y escalabilidad moderna.

Rapidminer también permite la contenerizacion con Docker y Kubernetes para
ejecutar y escalar modelos de forma transparente. En su nueva solucion Model Ops
automatizada, RapidMiner permite el cumplimiento y la auditoria de modelos tanto en las
instalaciones como en la nube. Esta gobernanza cubre no solo el linaje de datos, sino
también la capacitacién del modelo, el uso del modelo, el reciclaje del modelo, el control
de versiones del modelo y el acceso al modelo.

Figura 28.

Cuadrante Magico de Gartner para herramientas de Mineria de Datos

@ Atteryx

Databricks @SAS

1BM :
® TIBCO Software

@ [‘a‘a%’ @ MathWorks
Dat. Microsoft
KNIME DataRobot .

@ .Hap dMiner

Google @ H20ai

@ Domino

Anaconda

Altair

ABILITY TO EXECUTE

COMPLETENESS OF VISION 5 As of November 2019 © Gartner, Inc
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Nota. La figura muestra las herramientas de mineria de datos distribuidas en los

cuadrantes de Gartner. Tomado de (Gartner, 2020).

Las desventajas encontradas son el crecimiento relativo lento y mayor
competencia debido parcialmente al resultado de una estrategia comercial que prioriza la
rentabilidad sobre el crecimiento. Por cuanto Rapidminer se considera una herramienta
potente y lo unico que lo desvaloriza es una falta de competitividad ante otras

herramientas.

Dashboard descriptivos

Con la data ya analizada y limpia se procedié realizar un conjunto dashboard
descriptivos que permitieron observa el comportamiento de los datos en base al propdsito

del proyecto. Es asi como utilizando la herramienta Tableau (ver

Figura 29) se elaboro los informes mostrados a continuacion.



Figura 29.

Dashboard en herramienta Tableau

76
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| Tableau - TESIS_ MAESTRIA
Arghive Datos Hojadetrabsjo Dashboard Historia  Andiisis Mapa Formate Servidor Ventana Ayuda

€SO RBR-C-| B-#F G- BRI Z- -7

Dashboard Trazado .

T TABLERO RESUMEN
Tamaiio Periodo:  (Teco) v Mes: =neo2020 ~ | Supervisor: (Teco -
Tamafo personalizado (115... v
Hojes Tiempos de Para Diarios Tiempos para Equipos
(@ Tiempo Total Para/

Fecha Equipo

(3 Horas de para por E.
(3 Tiempo Total de Pa. 50 .

45,14

21,34

Tiempos para Horas

20,13

Tiempo retraso hrs

17,70

Supervisor / Turno

VISioN 0,89
<
&
q ]
~ ~
15 S X 2
g 2
:‘J - 20 38,66
= 2 !
Objetos o = 2
00 Horizontsl @ Péginaweb y 3
B Vetcal [ Enblanco o G2 20
A Texto @ Botén I -
. | - ol 1081

11,67

Valor

B3 imagen &% Extensién

[¥] Mostrar titulo de dashb. 2 3 4 & 7 8 9 10 13 14 15 16 17 20 21 22 23 28 25 29 30 31

B Fuentededatos [ Dashboard Principal = BB Resumen Unidades B ParasPlants B ParasBodegs BB ParasMantenimiento | BB ParasProduccion B B 0§

Nota. La figura muestra el ejemplo de un dashboard creado en la herramienta Tableau.

El primer informe creado, permite observar un resumen general de la paras
registrados en las etapas de la linea de produccion, permitiendo visualizar el
comportamiento de los datos obtenidos del sistema de la empresa (Andon), como se lo

observa en la

Figura 30.
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Figura 30.

Informe descriptivo general

TABLERO RESUMEN

Periodo:  (Teco) ~| Mes: |enero2020 > Supervisor: (Tedo) -
Tiempos de Para Diarios Tiempos para Equipos
Fecha Equipo
50
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£
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Nota. La figura muestra un dashboard creado en la herramienta Tableau que muestra de

manera general los datos.

Este dashboard tiene como filtros ano, mes y supervisor que permiten determinar
el comportamiento de las paras dependiendo del afio 0 mes cuando se produjo o del
supervisor que estuvo a cargo. El informe indica de manera gréfica las paras totales por
dia. Ademas, el otro grafico del informe permite observar las paras por equipos de trabajo
y las paras causadas por otras causas. Se entiende por paras al tiempo que la empresa

dejoé de producir, expresado en horas. Con esto informe se permite tener un descriptivo
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para revisar en donde ocurren los fallos en la linea y realizar las correcciones

correspondientes.
El segundo informe presentado en la Figura 31 muestra las paradas en la linea

de produccién, mostrando en primera instancia el nimero de unidades producidas vs el
numero de unidades reales, consideradas como el numero maximo de unidades que se
esperaba producir si no se hubieran presentado las paras.

Figura 31.

Informe descriptivo Paradas

Resumen Unidades Proyectadas

Afio: (T~ Mes: enero2020 - Semana: |(Teco) - YYYY-MM-DD  (Teco) ~ Supervisor: (T- ~ EQuipo: (T = Supervi. Nombr.

Proyeccion Cumplimientos

Supervisor  Turno Uni fabricadas Uni planeadas Uni maximas Diferancias Tiempo retraso hrs
AVIDA 2 45.948 51838 59.442 5.940 231,96
VERIT 2 23754 24888 28344 1134 79,18
Total general 69.702 76776 87.786 7.074 311,14
Supervisor
AVIDA VERIT
50K 55.442
51.888
=0 45948
40K
5
=
= 30K 28.344
23754 24.888
20K
10K 5940
o . e LB s
Uni fabricadas Uni planeadas Uni maximas Diferencias Tiempa retraso Uni fabricadas Uni planeadas Uni maximas Diferencias Tiempa retraso
hrs hrs

Nota. La figura muestra un dashboard creado en la herramienta Tableau que muestra las

paras en linea de produccion de la empresa caso de estudio.
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En el segundo grafico presenta el comportamiento de las unidades paradas de los

equipos vs el numero total de paras de la linea independientemente de las paras de

equipos y que se pudieron dar por otras causas. El tercer informe de la Figura 32 hace

referencia a las paras de la planta debido a llamados a la bodega.

Figura 32.

Informe descriptivo Llamadas Bodega

Bodega - Ocurrencias

Mes: enero 2020 *| Semana: (Toco) | YYYY-MM-DD (Todo) b
amadas Supervisot no - Equipo Consolidado Llamado
Equipo Turno / Supervisor
Supervisor  Turno DREAM HIBRIDOS IMPECAB.  MISION PILOTOS  VISION 2
7] AVIDA RIT
AVIDA 2 18,0 59,0 47,0 430 20,0 102,0 .
0.4 18 20 37 11 3.2 )
e
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04 07 11 07 10 24 K
28 0,8 0,0 0,2 01 28 k g
Tiempo Paras Equipos
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AViDA 2 DREA o 0,0 I s
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. I 0
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Mo BN
lox | EX
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1 00 05 6 i5 20 25 300 20 40 & 80

Tiempo Atencion Bodega Hora

Tiempo Solucion Bodega hora

Nro Llamadas Bodega

Nota. La figura muestra un dashboard creado en la herramienta Tableau que muestra el

comportamiento de las unidades paradas de los equipos vs el numero total de paras de

la linea.

Mediante los 4 tableros mostrados presenta en primera instancia las bodegas por

equipos, donde se muestra el numero de llamadas a bodega por problemas de inventario

para seguir produciendo esto por supervisor y equipos. El segundo tiene el tiempo total
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de bodega que indica el tiempo en horas de paras ocasionas por cada llamada por el
supervisor. El tercero es bodega por equipos G, donde se muestra el nUmero de llamadas
a bodega por problemas de inventario para seguir produciendo, esto por supervisor y
equipos con un entorno grafico. El cuarto tiene el Tiempo Total Bodega G que indica en
tiempo de horas cuanto de paras ocasiono cada llamada por supervisor a nivel grafico.

Los siguientes informes son parecidos al tercero orientados a paras de la planta
por llamados a mantenimiento, por problemas de la maquina o paras de la planta por
llamadas a produccion, debido al mal manejo del equipo, los mismos se pueden observar
en la Figura 33 y Figura 34.

Figura 33.

Informe descriptivo Llamadas Mantenimiento

Mantenimiento - Ocurrencias

Equipo Turno | Supervisar
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Nota. La figura muestra un dashboard creado en la herramienta Tableau que muestra las

paras de la planta por llamados a mantenimiento, por problemas de la maquina.



Figura 34.

Informe descriptivo Llamadas Produccion

Produccion - Ocurrencias
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Nota. La figura muestra un dashboard creado en la herramienta Tableau que muestra las

paras de la planta por llamadas a produccion, debido al mal manejo del equipo.

Creacion del Modelo

Para la creacion del modelo de mineria de datos se utilizd la caracteristica Auto

Model de Rapidminer, que permite analizar un conjunto de datos utilizando varios

algoritmos a la vez y en poco tiempo. Ademas, esta herramienta permite adecuar la data

a ser utilizada en la creacién del modelo, para obtener resultados éptimos. En el primer

paso se selecciona la base de datos con la que se desea trabajar en el modelo, a

continuacion, fue necesario seleccionar el tipo de proceso a realizarse, siendo para este
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proyecto, una prediccidon. Acompafiada de esta caracteristica es necesario indicar el
atributo a ser predecido, que para el caso de estudio se consideré al tiempo de para,
puesto se desea determinar los patrones de comportamiento qué interfieren en este
tiempo. A continuacion, Rapidminer mostrara los valores que este atributo podria
predecir, para en el siguiente paso, determinar la lista las variables de entrada qué
alimentaran de mejor manera al modelo a crear. Es importante recalcar que la
herramienta permite el usuario configurar las caracteristicas con las que quiere trabajar
en todas las fases de este proyecto. Finalmente, la herramienta permite escoger los
algoritmos con los que se desea trabajar, seleccionando en este caso los 3 por defecto
que presentan los siguientes resultados.

Para analizar los resultados obtenidos en cada modelo se hara referencia al primer
informe descriptivo mostrado en la figura, con datos de enero del 2020 con las variables

solo de un equipo mostrado en la Figura 35.
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Figura 35.

Ejemplo para modelo

Resumen Andon

Afio (Tege) = Mes: enero 2020 = Supervisor AVIDA = Equips GREAM

Tiempo Total Para/Dia

Horas de para por Equipo

Equipo

287
2,56 2,59 1 2 3
- Tiempo retraso hrs
Horas de para Otras Causas
1,49 .
AR 5,55
i 2 ‘5 026 025
- - | B | N . =

Nota. La figura muestra un dashboard creado en la herramienta Tableau que muestra un

Tiempo retraso hrs

ejemplo con datos del enero de 2020.
Algoritmo lineal

Algoritmo que permite representar la relacion entre dos (o mas) variables a través
de una expresion légico-matematica que, aparte de resumir como es esa relacion. Este
algoritmo va a permitir realizar predicciones de los valores que tomara una de las dos
variables a partir de los valores de la otra utilizando la estadistica. Este algoritmo es uno
de los mas utilizados a la hora de predecir los valores de una variable cuantitativa a partir
de los valores de otras variables.

En base a los resultados obtenidos mediante este algoritmo mostrados en la

Figura 36, se determina que el afio es una de las variables que mas determinara el

cambio de tiempo de para, mientras que le mes no sera determinante para este valor.



85
Para el ejemplo propuesto se puede observar que para los datos antes propuestos, se
tendra una para de 362764 segundos que darian 0,10 horas.

Figura 36.

Modelo con algoritmo Lineal
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Nota. La figura muestra la simulacion de la prediccion usando el modelo con algoritmo

lineal.
Algoritmo Deep Learning
Deep Learning es una técnica de aprendizaje automatico que ensefia a los
ordenadores a hacer lo que resulta natural para las personas: aprender mediante
ejemplos. Con el Deep Learning, se puede crear modelos que aprende en base a
ejemplos tomados en las fases de entrenamiento de la data. Los modelos se entrenan
mediante un amplio conjunto de datos etiquetados y arquitecturas de redes neuronales
que contienen muchas capas.
Analizando los resultados obtenidos en Rapidminer utilizando este

algoritmo mostrado en la Figura 37, se puede observar como en este caso el atributo
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unico y determinante para que el tiempo de para cambie es el equipo, mientras que los
otros atributos no contribuyen en el cambio de este tiempo, principalmente no existira
cambios en el tiempo si se cambia el supervisor. De acuerdo, al ejemplo planteado para
los mismos datos el tiempo de para seria de 618404 segundos, que equivalen a 0,18
horas.

Figura 37.

Modelo con algoritmo Deep Learning
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Nota. La figura muestra la simulacion de la prediccion usando el modelo con algoritmo

Deep learning.

Algoritmo Decision Tree

Es un tipo de algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza principalmente
en problemas de clasificaciéon, aunque funciona para variables de entrada y salida
categéricas como continuas. En esta técnica, se divide la data en dos o0 mas conjuntos
homogéneos, basados en el diferenciador mas significativos en las variables de entrada.

El arbol de decisién identifica la variable mas significativa y su valor proporciona los
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mejores conjuntos homogéneos de poblacion. Todas las variables de entrada y todos los
puntos de divisidn posibles se evallan y se elige la que tenga mejor resultado.

De acuerdo, a este algoritmo se puede observar en la Figura 38, que ninguna de
las variables de entrada consideradas ocasionaran cambios en los tiempos de para y para
el ejemplo propuesto la prediccion con los datos de entrada propuestos darian un tiempo
de para de 0,23 horas.

Figura 38.

Modelo con algoritmo Decision Tree
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Nota. La figura muestra la simulacién de la prediccién usando el modelo con algoritmo

decision tree.

Evaluacion del modelo

Para evaluar los modelos creados se puede observar el comportamiento de los
modelos de acuerdo a cada uno de los algoritmos, se debe considerar que Rapidminer
utiliza una validacion simple donde divide el conjunto de datos en dos un conjunto de
entrenamiento y uno pequefio de prueba, los de prueba no se deben usar en el

entrenamiento, se usan para determinar la confianza o error del modelo.
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En base a los resultados obtenidos y mostrados en la Figura 39, se puede

determinar que el algoritmo que mas confianza presenta el algoritmo lineal.

Figura 39.
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Capitulo V. Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

La revision inicial de la literatura, permitiéo conocer y entender de mejor manera el
giro del negocio. Ademas, permitié determinar las caracteristicas de las herramientas a
utilizar puesto que al utilizarse herramientas dadas por la empresa es necesario conocer
las mismas.

Mediante la recoleccién y el analisis de la informacién existente en la empresa
sobre la linea de produccion de refrigeracion, se identificd valores concurrentes que
ayudaron a determinar patrones de comportamiento. De esta manera, se comprendio la
necesidad de pronosticar los patrones de comportamiento en el proceso de produccion.
También, se observoé como alarmas de llamados a mantenimiento, bodega y produccion
infieren en los tiempos de retraso en la produccion. Este proceso también interfiere en la
calidad de los productos en sus lineas de fabricacion.

La facilidad de usar Rapidminer esta en que permite realizar la comparacién entre
algunos algoritmos de mineria de datos, para de esta manera con los mismos datos
identificar el algoritmo que mejor se acopla al caso de estudio y el que brinda mayor
confianza. En este caso se pudo observar como el algoritmo de decisién tree presenta un
error absoluto menor que lo definiria como el algoritmo mas adecuado para el estudio
realizado.

El modelo de mineria de datos creado se lo verificd con tres algoritmos
determinando algunos patrones que afectan la baja produccién y calidad de los productos

por tiempos de para.
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Evaluar el modelo analitico — predictivo a través de la herramienta Rapidminer

permitié identificar de una manera rapida el algoritmo que refleja mejor nivel de confianza
de acuerdo a los datos analizados.

Utilizar una metodologia al analizar los datos permitié organizar el flujo de trabajo de
una manera eficiente, es decir, considerando los pasos a seguir adecuadamente para
que los datos obtenidos reflejen un resultados descriptivo y predictivo de los patrones de
interés en el caso de estudio.

Los tiempos de retardo originados por llamados a mantenimiento son los que mayor
influencia tiene en las paras de la linea de produccion.

De acuerdo al algoritmo Deep Learning la variacion de equipo influira mayormente en
los tiempos de para, mientras que para el algoritmo lineal el atributo que mas influye es

el afno de analisis.

Recomendaciones

Es relevante que los informes descriptivos sean desarrollados con el apoyo de
algun trabajador de la empresa, para que de esta manera éstos reflejen los datos que
ellos requieren.

Utilizar una herramienta visual para mostrar los datos facilita la comprensién de
los mismos y que sirva de mejor manera en la toma de decisiones.

El modelo de mineria de datos podria serimplementados en una aplicacién
de visualizacién para poder ser entregado a la empresa.

La interaccion entre la data y los empleados es importante para obtener
resultados adecuados, puesto que si los datos son ingresados adecuadamente las

respuestas sera mas confiables.
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