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RESUMEN

Hoy las técnicas de Business Intelligence, son una gran herramienta dentro de
las empresas, ya que estan han permitido que todos los recursos del area de TI
sean aprovechados al maximo de su capacidad. Sobre todo, la informacion que
la empresa genera a cada segundo de manera interna y externa a tomado un

rol muy importante al momento de tomar decisiones.

La mineria de datos, una herramienta muy 0til dentro de los Bl ha permitido,
que la informacién cumpla un rol muy importante dentro de la empresa. Esta
toma los datos almacenados en grandes bodegas y mediante el uso de
algoritmos matematicos analiza el comportamiento de datos, buscando
padrones repetitivos los cuales aportan para la toma de decisiones, o también
nos brinda la posibilidad de mostrar datos estadisticos en ventas, produccion e

incluso en la mejora de areas de la empresa

Dentro de este proyecto, se demostrara como los datos obtenidos de diferentes
bases, pueden ser representados en un algoritmo, de tal manera que una vez

aplicado nos brinde una prediccion



ABSTRACT

Today Business Intelligence techniques are a great tool within enterprises
because they have allowed them to take advantage of all their technological
resources at the maximum of its capacities. Above all, the internal and external
information that a business generates every second have an important role in

the decision making of the company.

Data mining, a useful tool within Bl, has allowed information to become the
most important asset of the companies. It takes data saved in storages and
using arithmetic algorithms analyzes the behavior of data, searching for
repetitive patterns that will make easier the decision making process. It also
brings the possibility of showing statistics of sales, productivity and even better

areas of improvement within company.

In this project, it well demonstrates how data obtained from different databases
can be represented in one algorithm which once it's applied could give a

prediction as the output.
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INTRODUCCION

Diariamente las empresas generan diferente tipo de informacion, muchas veces
esta es interna de conocimiento propio debido a la actividad diaria que se
realiza dentro del negocio. Ademas, se genera informacién externa que no
conocemos, pero estd alli presente, cuyo objetivo es dar un uso significativo
como: investigacion, examinacion, y planificacion ayudando asi a la empresa a

la toma de decisiones

La evolucién de los diferentes componentes del area de Tl, especialmente los
de equipos de computo y transmision, han permitido que la informacion se
administre de mejor manera, es decir mejorando la manera de transmision y la
forma en la cual esta va a ser almacenada. Esto se dio gracias a los siguientes

factores:

Evolucién de los sistemas de almacenamiento, y de bajo costo
Tecnologias de transmision a gran velocidad
Mejoras de hardware y software dentro de los centros de computo

0N PE

Evolucion de los sistemas gestores de bases de datos

A pesar de las diferentes mejoras, las empresas no suelen sacar el mayor
provecho a la informacion, la mayoria solo se dedica a almacenarla sin ningin
fin. Pero si esta fuese analizada y procesada puede brindar un sin nimero de
soluciones las cuales ayudarian, a que la empresa pueda tomar decisiones

muy importantes.

La mineria de Datos una herramienta tecnoldgica que usa los datos como
materia prima principal, para poder generar conocimiento. Es decir, esta
cuando el usuario toma los datos y les da un significado en especial, este se

convierte en informacion



ALCANCE

El alcance de este trabajo de titulacion es disefiar e implementar un algoritmo
de prediccion, utilizando herramientas que parten de datos de diferentes
fuentes y con el fin de almacenar, analizar informacion, y transmitir
(estructurados, no estructurados y semiestructurados) de los sensores
meteoroldgicos ubicados en una de las fincas, y los datos de produccion para
procesar estos dentro de un servidor y asi elaborar un analisis estadistico el
cual nos brinde una proyeccion de produccion de Rosas para la venta de

Rosas a nivel nacional o Internacional.

Ademas, el sistema permitira:

e Comparticidon de informacion estadistica con el usuario
e Generar planificacion de produccion
e Proyecciones climatoldgicas

e Comparticién de informacion en tiempo real



JUSTIFICACION

El clima es uno de los factores mas importantes para la produccion de rosas y
en Ecuador este es muy variable, cuando es frio o lluvioso puede afectar a los
sembrios. Hoy en dia existen muchas formas de obtener datos meteoroldgicos
los cuales nos permiten predecir el clima, pero este no ayuda a predecir la
produccion. La mineria de datos es una herramienta, ya que al trabajar con una
serie que grandes empresas usan para la recoleccién de datos y asi generar
una estadistica de produccion, para generar ventas mas seguras, ademas
brinda la opcion de que esta informacioén pueda ser compartida con el usuario
para la verificacion de cuando el mercado puede ser mas viable. Ademas de
gue es informacion en tiempo real beneficia tanto al productor, al vendedor y al

comprador



OBJETIVO GENERAL.

Disefiar e implementar un sistema de mineria de datos, el cual permita abstraer
datos meteoroldgicos y de produccion, permitiendo buscar padrones repetitivos
para obtener conocimiento de cuantos tallos podran salir a la venta, tomando

en cuenta los factores principales como el clima y la produccién.

OBJETIVOS ESPECIFICOS.

Disefiar una topologia de red para empresa la cual permitira evidenciar, que los
datos de meteorologicos y de produccion seran ubicados en un servidor

principal el cual se encontrara en la nube, en plataformas de Amazon.

Analizar el uso de los diferentes protocolos de comunicacién, para la

transmision de datos y su respectivo almacenamiento.

Disefiar un algoritmo el cual permita calcular un valor estadistico de produccion

y ventas.

Implementar un servidor en la nube el cual permita al usuario visualizar

informacion en tiempo real de produccién y ventas.



1. CAPITULO |. MARCO TEORICO
Introduccién

Dentro de este capitulo se procedera con la revision de los diferentes
conceptos que componen Bussines Intelligence, ya que la mineria de datos es
un parte muy importante dentro de estos sistemas. También se revisaran los
conceptos mas importantes que componen el Data Mining (DM), ya que estos

son mas complejos al momento de la generacion de un algoritmo
1.1. Concepto Bussines Intelligence (BI)

Se define como el conjunto o combinacién de tecnologias, herramientas, o
procesos los cuales permiten a la empresa transforma los datos almacenados
en informacién, y esta su vez convertirla en conocimiento. Una vez que se
obtiene el conocimiento este ayudara a la toma de decisiones, con el

cumplimiento de objetivo y optimizacién de recursos.*

En la FIG1 se puede visualizar como la combinacion de técnicas y
herramientas o procesos van convirtiendo los datos en oportunidades a la

empresa

OPOTUNIDADES

Figura 1. Definicion de IB.
Adaptado de: (Uceda, 2013)

! (Oracle, ¢Qué es Business Intelligence?, 2012, pag. 1)



1.1.1. Caracteristicas de Bl

Para que un sistema de Bl cumpla con su funcionalidad correctamente de
cumplir con 5 caracteristicas fundamentales. En la Fig2, se puede observar las

caracteristicas que debe cumplir los sistemas de BI.

-
o
=
-

Figura 2. Caracteristicas Bl
Adaptado de: (Oracle, 2012)

e Rapidez: Modelo de datos o conocida también como la capa logica,
gue brinda la flexibilidad para facilitar las respuestas necesarias

e Fiabilidad: informacion de calidad, integra, y estandarizada

e Abstraccion: brindar respuestas a todo tipo de problemas sin
importar su complejidad

e Navegacion: transformacién de la informacion simple a conocimiento
complejo

e Presentacion: Interpretacion de la informacion.



1.1.2. Importancia de implementar Bl

Carencia de Informacion: la empresa por lo general solo
almacena datos, pero no la convierte en informacion, por ello es
recomendable guardar todo tipo de datos internos o externos, en
aplicaciones o gestores de bases de datos. Esto permitira obtener
una gran ventaja frente a la competencia ya que, al profundizar en
nuestros datos, permitird encontrar diferentes patrones repetitivos
0 comportamientos, y asi encontrar respuestas a nuestros
problemas.

Fragmentacién: las empresas suelen trabajar con aplicaciones
diferentes para cada uno de los departamentos, ya que carecen
de una visién global es decir no tienen las herramientas de BI
para integrar fuentes de datos de origen diferente o de diferente
tipo. Esto se convierte en una gran limitaciébn para que puedan
tomar decisiones importantes, ya que no posee los recursos
necesarios a la mano.

Manipulacion Manual: es un proceso lento y costoso tanto en lo
econémico como en hora hombre, poca confianza en la

elaboracién de informes ya que esto puede ser sujetos a errores.

1.1.3. Ventajas de utilizar Bl

Deteccion patrones, tendencias, oportunidades, y riesgos las
cuales podrian ser utilizadas como ventajas

Estandarizacion de procesos, lo cual permite a la empresa
eliminar un sin nimero de procesos manuales, para la generacion
de la informacion.

Simplifica el acceso a la informacién permitiendo asi ahorrar el
tiempo en la generacién de informes o reportes.

Ofrece el manejo de KPIs (Key performance indicator), para

obtener un control de rendimiento.



e La toma de decisiones se encuentra fundamentada con
informacion fiable y precisa
e En Ocasiones el uso de los Bl permite detectar fraudes y

padrones delictivos.
1.1.4. Arquitectura Bl

La Fig3 muestra, como se encuentra conformada los elementos del BI, para

después ser analizados.

Data -
Warehouse

USER

Figura 3. Arquitectura Bl
Adaptado de: (Conesa & Curto, 2011)

1.1.5. Multiple Data Sources
Las Mdltiples Fuentes de Datos, se conoce como el conjunto de sistemas
operacionales, sistemas departamentales o sistemas de fuentes externas,

donde se encuentran almacenados los datos dependiendo su origen.

La FIG4 nos describe cuales son los diferentes sistemas que funcionan para

dar origen a los datos



Multiple Data Source

Sistemas Sistemas
Operacionales Departamentales

*  Previsiones
*  Presupuesto
*  Hojas de Cakulo

Figura 4. Mdltiples fuentes de Datos
Adaptado de: (SENA, s.f.)

Ademas, estos datos almacenados deben cumplir con ciertas caracteristicas
para ser analizados o procesados y asi garantizar la calidad dentro de ellos

como, por ejemplo:

e Precision

e Integridad

e Coherencia

e Totalidad

e Validez

e Disponibilidad

e Accesibilidad

1.1.6. ETL (Extract, Transform, Load)

Se define como el proceso de extraccion, transformacion y carga de los datos

e Extract: proceso en el cual los datos son extraidos desde el sistema de

origen, para analizarlos y asi verificar que estos cumplan con la
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estructura con la cual se los desea interpretar, en caso de no cumplir
estos son rechazados. Ademas, se encarga de convertir los datos en un
formato para la transformacion. Se debe tener en cuenta que en este
proceso los datos deben estar totalmente organizados, ya que estos se
fusionan con los datos provenientes de otra fuente.

e Transform: dentro de este proceso se deben aplicar normas y reglas
que aplica la empresa es decir estos pueden ser declarados,
excepciones, o restricciones al momento de ser cargados. Hay que
asegurar que estos sean declarativos, independientes, claros,
intangibles. Y sobre todo que cumplan una finalidad util para el negocio.
Se debe tomar en cuenta que solo se debe utilizar columnas necesarias
omitiendo especialmente las que tengan valores nulos.

e Load: en este proceso los datos son cargados en el sistema de destino
es decir serdn almacenados dentro de un Data warehouse, tomando en
cuenta los requerimientos de la empresa. En algunos casos se toma en
cuenta que los datos pueden ser sobrescritos cuando sea necesario
especialmente cuando estos son antiguos, y en otros casos como con
datos nuevos solo se resumen las transacciones y se almacenan en un
espacio considerado.

Ademas, se debe tomar en cuenta el tipo de carga que se desea realizar
existen dos tipos:

o Acumulacion Simple: resume todas las transacciones que se
ejecutaron en un tiempo seleccionado y transportar solo el
resultado como una Unica transaccion hacia el Data WareHouse.

o Rolling: almacena informacion resumida a diferentes niveles
ordenada de una manera jerarquica, en orden cronoldgico o

incluso en la magnitud almacenada.

No importa cual proceso se utilice, se debe en este proceso se debe tener
mucho en cuenta que esta interactia con el destino, y es por ello por lo que se

debe tener en cuenta las restricciones como, por ejemplo:



e Valores unicos
e Campos Obligatorios
¢ Integridad Referencial

e Rango de Valores

1.1.7. Data Warehouse

Gran repositorio de informacién, en el cual se puede acceder a manipular

grandes volumenes de datos, los cuales son originados de diferentes fuentes y

diferente naturaleza?®

Como se puede observar en la FIG5, se puede ver que data DW se compone

de varios sistemas de bases datos unidos en uno solo.

< i
Data Warehouse
Operational Integration Data Data Marts
Svstems Layer Warehouse — —
e | Mast | [Mast |
= oDS | Mart | ][ Mart ||
ales
SRR = :> = Mart| [[]| Mart |[I]
— [ETL X [ETL [ETL
4 Strategic Marts
D St o Data Vault | ||_| | | d
Mart ||| Mart
]| Area [ B
scn |ETL [ETL ETL ;
ol /| s B
Extemal Data _ETiT

N

Figura 5. Estructura Data Warehouse
Adaptado de: (Microsoft, 2015)

2 (Rosado & Rico, 2010, pags. 321-326)
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1.2. Mineria de datos

1.2.1. KDD

Knowledge Discovery in Databases o el Descubrimiento de Conocimiento en
bases de datos, es un término que empezo a utilizar se al principio de los afios
90, con el fin de realizar busquedas amplias de alto nivel con métodos
especificos referentes a la mineria de datos®. Se debe tener en cuenta que el
descubrimiento es una induccion de conocimiento, el cual no se encuentra

supervisado que utiliza dos procesos

e La busqueda de regularidades en los datos de partida

e Formulacion de leyes que la describan

Para entrar a trabajar a profundidad con mineria de datos se debe tomar en

cuenta el verdadero significado de descubrimiento:

e Descubrimiento: se define como la observacion y explicacidn mediante
el uso de recoleccion de datos, formulacién de hipétesis, con el fin de
disefiar experimentos para explicar los hallazgos dentro de estas y
realizar comparaciones junto a las de otros investigadores.

e Descubrimiento del conocimiento: se denomina como la extraccion de
informacion no trivial, la cual estad implicita dentro de un almacén de
datos, pero esta es previamente desconocida y de suma utilidad a la

empresa

Sin embargo, el concepto KDD, sigue siendo muy ambiguo por lo cual se debe
analizar las principales ideas o componentes del descubrimiento de

conocimiento dentro de cualquier sistema:

3 (Rosado & Rico, 2010, pags. 321-326)
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e Lenguaje de alto nivel: cuando se descubre el conocimiento, se
encuentra en un leguaje de alto nivel, este es intangible desde un punto
de vista humano. Pero dentro del KDD, se realizan representaciones a
bajo nivel generadas como las conocidas redes neuronales,
generalmente utilizados en la mineria de datos.

e Precision: el descubrimiento es la representacion del contenido de la
base de datos, es un reflejo de la realidad, es decir no puede ser
perfecta y llena de contenido no deseado. es decir, no todos los datos
seran Utiles para adquirir conocimiento y el grado de certeza medira el
crédito que el sistema o el usuario le pueda dar a este; tomando en
cuenta que, si no cumple con la certeza requerida en los patrones
descubiertos, no se podra conocer como conocimiento.

e Interés: numerosos padrones pueden ser extraidos de una base de
datos, pero el usuario solo considera como conocimiento aquellos que
se vean interesantes tomando en cuenta los criterios de él, pero el
padrén mas importante o de interés debe ser nuevo, Gtil y no debe ser
trivial

e Eficiencia: para considerar que el proceso de descubrimiento sea
eficientemente debe estar en una computadora. Para considerar que un
algoritmo es eficiente se debe tomar en cuenta diferentes factores como
el tiempo de ejecucion y el espacio de memoria sean los adecuados ya
gue estos crecen de manera polinomial al momento que ingresan los

datos de entrada.

El KDD nace o tiene sus inicios en el aprendizaje automatico o la estadistica,
pero hay componentes que lo hace diferente como por ejemplo su objetivo es
el de descubrir conocimiento util, relevante, valido y nuevo de un fenémeno o
actividad mediante el uso de algoritmos ya que por el uso de creciente de los

datos.

Otro aspecto para considerar para dentro del descubrimiento de conocimiento

es la interaccion entre la maquina y el ser humano, esta debe ser dinamica y
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flexible ya que esto influye al momento de presentar los resultados de manera
visual o de una manera muy clara, ya que el resultado debe ser interesante y
que su calidad no se encuentre afectada por las grandes cantidades de

informacion o por el ruido presente en los datos.

En la FIG6 se puede evidenciar las diferentes tareas que el KDD, nos ayuda al

momento de aplicarlo en los sistemas de mineria de datos

Bases de
Datos

KDD

Visualizacion

de Datos

Figura 6. Descripcion del KDD
Adaptado de: (Microsoft, 2015)

1.2.2. Proceso KDD

El KDD cumple una serie de pasos dentro del proceso interactivo e iterativo, los

cuales son:

e Conocimiento Relevante: es paso de considera como el desarrollo y
entendimiento del aplicativo, buscando el objetivo del usuario final. Para
ello se debe tomar en cuenta factores como los cuellos de botella,
conocer las partes susceptibles del procesamiento automatico. Ademas,
se debe tomar en cuenta cuales son los objetivos criterios de
rendimiento que el proceso exige, para obtener simplicidad y precisiéon

en el resultado del conocimiento que se pudo extraer.
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Datos Objetivo: paso en el cual se crea un conjunto de datos, en el
cual se selecciona un subconjunto ya sea de variables o ejemplo de lo
que se desea descubrir. Para ello se considera la homogeneidad,
variacion del tiempo de los datos estrategias para muestras y grado de
dependencia.

Procesado: consiste en eliminar el ruido, es decir usa estrategias para

manejar valores nulos y procede a normalizar los datos.

Transformacion y Reduccidn: consiste en la accion de buscar en los
datos las caracteristicas de utilidad dependiendo su objetivo final,
ademas realiza una reduccion de variables y proyecta en los datos un
espacio de busqueda mas facil al momento de encontrar una solucién.
Este paso marca la diferencia dentro del proceso ya que requiere un
conocimiento del problema y una buena intuicion y asi garantiza el éxito

o fracaso de la mineria de datos

Seleccién del sistema Mineria de Datos: se escoge el sistema que se
va a utilizar ya que se debe utilizar para la clasificacién, regresion,

agrupamiento de conceptos, y las detecciones de desviaciones

Eleccién algoritmos de mineria de datos: se escoge el algoritmo
acorde a la necesidad

Mineria de Datos: es la busqueda del conocimiento y la representacion
del mismo, el éxito de esta depende de la ejecucién de los pasos

anterior por parte del usuario.

Interpretacion del Conocimiento: los resultados obtenidos dependen
mucho de otros factores tales como definicion de medidas de interés de
conocimiento, filtracibn automatica, técnicas de visualizacién, para

facilitar la valoracion de resultados o la busqueda de los mismos.
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e Conocimiento descubierto: paso en el cual se incorpora al sistema
documentado solo la parte de interés, dentro de este también incluye la

revision y resolucion a las inconsistencias.

A continuacion, FIG7 se puede observar el diagrama de como el KDD va

cumpliendo su proceso

Pre- procesamiento Mineria de Datos »
Interpretacion /
Seleccion Transformacion Evaluacion
A
O > '@)
~ A A~ A !
1 1 I 1 I
1 1 I 1 I
1 1 I 1 I
1 ] 1 I I
i D.aths I Datos 1 Datos I Patrones ! Conocimiento
| Objetivos | Preprocesados |  Transformados | :
1 1 I 1 I
I B L e mmmemme o Leceeee__.. ™

Figura 7. Proceso del KDD
Adaptado de: (Beltran, s.f.)

1.2.3. Fases KDD

El proceso KDD, basicamente se encarga de la extraccion no trivial del
conocimiento, tomando en cuenta que este se encuentra escondido y es
sumamente utilitario, partiendo de un conjunto grande de datos. En el proceso
de KDD es compone de 6 estados:

e Recoleccion de Datos
En esta primera fase de KDD, tomando en cuenta que son sucesivas
son capaces de extraer la validez y la utilidad del conocimiento tomando
de origen la informacién original. Para ello se debe tomar en cuenta que
la informacion:
o Este en bases de datos
o Que sean internas o externas

o Las fuentes deben ser transaccionales
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Posteriormente se realiza el analisis, el cual ser mucho mas fécil si esta
es unificada accesible y fuera del trabajo transaccional, en esta fase se

toma en cuenta para la mineria de datos los siguientes aspectos:

Fuente
o OLAPuOLTP
o ROLAP o MOLAP
o Data warehouse
Usuario

o Picapedreros: su funcién es la generacion de informes
periodicos, evolucién de pardmetros, control de valores.
o Exploradores: encuentran nuevos patrones o valores
significativos utilizando técnicas de mineria de datos
Cuando se realiza la recoleccion externa de informacién, puede ser
extraida de diferentes fuentes como
o Documentos Gréficos impresos o digitales
o Datos compartidos con otros tipos de industrias
o Datos de marketing y mercadeo de la competencia
o Bases de Datos externas compradas
Seleccion, limpieza, y transformacion de datos
Cuando se trabaja con un sin numero de datos posiblemente existan
algunos que se encuentren erréneas 0 inconsistentes y deben ser
eliminados a esto se le denomina como limpieza, mientras que los datos
irrelevantes son seleccionados con métodos estadisticos.
Para determinarlos datos que van a ser seleccionados se debe tomar en
cinta las siguientes acciones:
o Outliers
= Al momento que se implementa un algoritmo se
debe tomar en cuenta que son muy robustos a datos
anomalos y deben ser ignorados
» Filtracion (eliminar o reemplazar) la columna; se

debe tomar que esta es una accion realmente
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compleja, ya que una columna puede depender de
otra. Es aconsejable reemplazarla por otra mas
discreta.
= Filtrar fila: al momento de sesgar los datos, suelen
aparecer datos erréneos ya que estos suelen estar
relacionados con casos especiales.
» Reemplazar valores: dependiendo el algoritmo el
valor nulo puede o no puede ser tomado en cuenta.
Asi que este procedimiento depende mucho de los
valores que del outlier,
= Discretizar: se usa valores discretos en vez de
valores continuos
o Missing Values
= Ignorar: usar algoritmos robustos a datos faltantes
» Filtrar la columna: al existir columna dependiente
con datos irrelevantes por lo cual no es
recomendable eliminar, es mejor reemplazar por
una columna booleana.
= Filtrar la fila: cuando los datos son sesgados, suelen
aparecer datos faltantes relacionados con casos
especiales
» Reemplazar un valor por medidas: prediccion a
partir de otros datos, utilizando técnicas de mineria
de datos.
= Segmentar: se clasifican de una manera ordenada
la lista de los datos, que tiene disponibilidad, y se
asigna un modelo diferente segmentos para luego
recombinarlas.
Mineria de Datos.
Al momento de maneja una gran cantidad de datos, se debe tomar en
cuenta mucho las técnicas de como aprendizaje automatico y

estadisticas so son de aplicacion directa por las siguientes razones:
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o Los datos se encuentran almacenados dentro de un disco y estos
no pueden ser escaneados
o El muestro no siempre es compatible con los algoritmos
o Ladimensionalidad es alta, es decir muchos datos
o Imperfeccion en los datos
Dentro de la mineria de datos se debe tener en cuenta cuales son los
padrones, que se desean descubrir o interpretar, asi que se debe tomar
en cuenta lo siguientes recomendaciones
o El explorador deduce que tipo de patrén quiere descubrir, una vez
gue los datos ya fueron recolectados, tomando en cuenta que
estos deben ser de gran interés
o Latécnica de mineria de datos que se desea utilizar sera definida
por el tipo de conocimiento a extraer
En los sistemas de mineria de datos son los encargados de elegir el
algoritmo mas adecuado para determinar un tipo de padrén deseado.
e Evaluacién y Validacion
Dentro de la mineria de datos se generan una o ms hipétesis del
modelamiento de los datos, asi que para validar el uso de un modelo se

debe tomar en cuenta la evolucién de hipétesis dentro de dos fases

o Primera Fase: la precision de un modelo de ser representado
dentro de un banco de ejemplos independientes, para su
comprobacién y para ser utilizado.

o Segunda Fase: se recomienda organizar un plan piloto con el
modelo seleccionado, para obtener mas fiabilidad en modelo
utilizado.

e Interpretacion y difusion
La interpretacion del modelo en algunas ocasiones es trivial pero generalmente
requiere un proceso de implantacion:

o El modelo requiere de una implementaciéon

o El modelo debe ser descriptivo y representativo
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o Al ser utilizado por muchos usuarios este modelo requiere difusiéon y
debe ser expresado de una manera comprensible para el uso de toda la
organizacion.

e Actualizacién y Monitorizacion

Se consideran como los procesos de manteamiento del modelo

o Actualizacion: un modelo que sea valido puede sufrir cambios de
contexto

o Monitorizacion: cada cierto tiempo los datos son nuevos, asi que
consiste en realizar revalidaciones, con el objetivo de detectar
actualizaciones dentro del modelo

1.2.4. Mineria de Datos
e Concepto

La mineria de datos es una técnica que posibilita la explotacion de los datos

extraidos de un banco de informacion el cual no puede ser detectado a

simple vista. La mineria de datos combina una serie de técnicas

semiautomaticas de inteligencia artificial, bases de datos, estadistica y

visualizacion grafica. Se encarga de descubrir tendencias, relaciones

comportamientos atipicos, relaciones, padrones y trayectorias ocultas, con
el de crear un proceso de toma de decisiones usando el conocimiento®.

Su nombre hace analogia a una montafa, ya que dentro de ella oculto entre

piedras y tierra se encuentran diamantes de gran valor, gue mediante el uso

de técnicas de mineria son extraidos para aprovecharlos de mejor manera.

e Tareas de Mineria de Datos
Como se puede evidenciar en la Fig8, la mineria de datos pone a su

disposicion un sin numero de tareas

4 (Beltran, s.f.)
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Fligura 8. Tareas de Mineria de Datos
Adaptado de: (Beltran, 2014)

o Identificacién de Clase: se identifica el conjunto de categorias o
conjuntos para poder describir a los datos. Se debe tomar en cuenta
gue estos pueden ser exclusivo y exhaustivos mutuamente, o
también pueden constituirse en una representacion jerarquica 0
permitir solapamientos.

o Clasificacion: es la tarea con la habilidad de adquirir funciones que
clasifica los elementos de un dato a varias clases predefinidas.

o Descripcion de conceptos: en esta tarea se busca encontrar un
método que permita describir compactamente un subconjunto de
datos, se toma mucho en cuenta que hay métodos muy sofisticados
gue involucran reglas de compactacién, técnicas para visualizacion
multivariada y descubrimiento de relacion funcionales entre las
variables. Generalmente este tipo de técnicas suelen ser usadas en
el analisis en forma interactiva y en generacion de reportes

o Deteccion de Desviaciones: tarea en la cual se detecta los cambios
de mayor importancia en los datos, tomando en cuenta valores
actuales y pasados, ademas sirve como un filtro de grandes
volimenes de datos que son menos interesantes, una de las
dificultades que presenta es el determinar la desviacion para dar
significado a los datos de interés

o Modelo de dependencias: aqui se define un modelo para describir
las tendencias significativas entre variables. Existen dos tipos, el

estructural que suele ser de manera grafica y las variables son



22

dependientes una de la otra, y a nivel cuantitativo el cual describe la
robustez de dependencias y utiliza escalas numéricas.

o Regresion: adquiere una funcion la cual se encarga de clasificar los
elementos de un dato a una variable de prediccion la cual obtiene un

valor real.

1.2.5. Proceso de Mineria de Datos

Para dar inicio a la mineria de datos, el primer paso en la identificacion de los
datos, asi que para ello se debe imagina cuales son los datos requeridos,
ademas verificar su ubicacién y como conseguirlos. Obtenidos los datos se
preparan, ubicandolos en una base de datos en un formato adecuado o0 a su
vez construir un data warehouse. Este es el paso mas complicado de la mineria
de datos. Con los datos en el formato adecuado se seleccionan los mas

esenciales y se elimina lo innecesario.

Para proceder con el andlisis de los datos dentro de la mineria de datos, se
recomienda en tener idea cual es el interés que se desea averiguar, las
herramientas requeridas y como proceder. Tras el uso de las herramientas la
cual fue seleccionada o creada por nosotros se debe saber cémo los
resultados o padrones van a ser interpretados, pasa asi obtener facilidad de
extraer solo los necesarios. Una vez realizada la inspeccion de resultados hay
que identificar cuales sera s las acciones a tomar, discutir y pensar en los

procedimientos que se llevaran a cabo.

Ya implementadas las herramientas se evalla observando los resultados,
beneficios y los costos para reevaluar el procedimiento completo, mientras se
realiza este procedimiento los datos pueden haber cambiado, asi que se debe
tener en cuenta la disponibilidad de nuevas herramientas y permitira planificar

el ciclo de la mineria que lo siga.



23

Bé&sicamente la mineria de datos no es mas que un proceso en el cual
involucra ajustar modelos normalmente de tipos estadisticos, tomando en
cuenta que puede existir ruido o errores dentro del mismo. Ademas, también se
puede establecer padrones generalmente son de tipo probabilistico o

deterministico.

Figura 9. Proceso de Mineria de Datos

Adaptado de: (Beltran, 2014)

e Procesamiento de los Datos

El formato almacenado de los datos en la base o en el data warehouse,
nunca es el idéneo, incluso no pueden ser utilizados en los algoritmos.
Mediante el procesado se filtran los datos incorrectos, no validos y
desconocidos, y segun la necesidad, para asi seleccionar el algoritmo
gue se acople a las necesidades donde se obtendran las muestras o los

valores posibles.

e Seleccién de Caracteristicas

En este paso, reduce los datos, tomando en cuenta las variables mas
influyentes dentro del problema, tonando en cuenta que esta no debe
modifica ni perjudicar la calidad del modelo del conocimiento adquirido
en el proceso de mineria de datos.

Los meétodos para utilizar deben cumplir con las siguientes dos

caracteristicas:
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o Basados en la eleccion de mejores atributos para la solucion del
problema
o Busqueda de variables independientes con el uso de test de

sensibilidad, algoritmos heuristicos o de distancia

Extraccion de Conocimiento o Algoritmos de Aprendizaje

El modelo del conocimiento se obtiene mediante el uso de técnicas de
mineria de datos, los cuales son representados por padrones de
comportamiento de los valores en las variables o por relaciones de
asociacion., existen casos en los cuales se pueden usar varias técnicas
sin embargo esto con lleva a que los datos tengan un procesado

diferente.

Evaluacion y Validacion

Ya obtenido el modelo, se procede a realizar su respetiva validacion,
comparando los resultados con los objetivos planteados, para poder
arrojar nuestras propias conclusiones y determinar si fueron
satisfactorias. Cuando se obtienen diferentes modelos es por el uso de
diferentes técnicas asi que se debe realizar una validacién uno por uno
para ver cual cumple con la solucion al problema. Si el modelo no

alcanza con lo esperado se debe repetir uno a uno los pasos anteriores.

Técnicas y Métodos de Mineria de datos.

La mineria de datos solo se encarga de crear modelos o0s cuales son

predictivos y descriptivos segun el problema propuesto. Pero se debe tomar en

cuenta que un modelo predictivo responde a datos futuros, mientras que un

modelo descriptivo menciona las caracteristicas entre los datos y sus

caracteristicas.®

® (Rosado & Rico, 2010)
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Se caracterizan por predecir un valor de un atributo, denominado como
etiqueta, de un conjunto de datos. Una vez que aparece dicha etiqueta se
busca una la relacidén entre la etiqueta y una serie de atributos con el fin de
predecir datos cuya etiqueta es desconocida. A esta también se la conoce

como aprendizaje supervisado €l trabaja en dos fases:

o Entrenamiento: construya modelos de un subconjunto de datos
con etiguetas conocidas

o Pruebas: realiza pruebas del modelo con el resto de los datos.

Cuando el aplicativo no es lo suficientemente robusto o con el potencial
requerido para una solucién predictiva, se toca recurre a los métodos
denominados como de Descubrimiento o no supervisados, los cuales se
encargan de encontrar tendencias o patrones en datos actuales es decir no
usan datos histéricos. Su objetivo final es buscar un beneficio para el negocio a

partir de estos.

1.3.1. Taxonomia de las Técnicas de mineria de datos

Clasificacion de las técnicas de aprendizaje

e Interpolacion: es cuando una funciébn es continua sobre varias
dimensiones.

e Prediccion secuencial: cuando las observaciones se encuentran
ordenadas de manera secuencial el aplicativo predice el siguiente valor
consecutivo.

e Aprendizaje supervisado: las observaciones poseen un valor a la clase
gue pertenecen, y aprende este clasificador

e Aprendizaje no supervisado: no tiene clases asociadas, en si su
objetivo es encontrar las regularidades en los datos de cualquier tipo.

e Abduccion o aprendizaje analitico: el objetivo es explicar la evidencia

con respecto a una constante.
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En la figura 10, se visualiza un mapa conceptual el cual nos explica de mejor
manera como se compone la taxonomia de las diferentes técnicas de mineria

de datos

N N
o)

Verification Driven DM

Discovery Driven DM

l SQL ‘ EI SQL Generator ‘ [I Description ‘ [I Prediction |

.

. Query Tools —
Statistical
Regression

N N
o)
N N
. Rule Induction
N— N
. Neural Network

£

Visualization |> D Classification

Association

Sequential Association
. Distillation

Figura 10. Taxonomia de Técnicas de Mineria de Datos

Adaptado de: (Calderon, 2013)

1.3.2. Clasificacion algoritmos predictivos y descriptivos.

Los algoritmos son herramientas de mineria de datos, a continuacion, en la

Figll visualizaremos su clasificacion

Datos Continuos: reales
Regresidn Lineal
Regresion Lineal Global
Regresian Lineal Ponderada Localmente
Regresidn No Lineal: logaritmica,, pick and mix

polacion y
Prediccion secuencial

Datos Discretos: no presenta técnicas especificas de
algoritmos suelen utilizar algoritmos genéticos o algoritmos de
enumeracion refinados

Predictivo -

Dependiendo si estima una funcidn o correspondencia:
Clasificacion: se estima una funcién (disyuncidn)
Categorizacidn: se estima una correspondencia

Supervisado

Dependiendo del numero y tipo de clases:
Discreta: se conoce como clasificacion
Concept Learning: si solo existe dos valores Vo F
Continua o discreta ordenada: clase de estimacion

Figura 11. Clasificacion de Algoritmos Predictivos
Adaptado de: (Beltran, 2014)



27

Estudios correlacionales
Dependencias

p| Deteccion datos andmalos
Analisis de dispersion

g
:

I

Descriptivo

K-means

Redes neuronales de Kohen
Estimated Means EM
Cobweb

Autoclass

Segmentacion

v
v

Figura 12. Clasificacion de Algoritmos Descriptivos
Adaptado de: (Beltran, 2014)

1.3.3. Técnicas no supervisadas y descriptivas

TECNICAS NO SUPERVISADAS Y

DESCRIPTIVAS

v

Algoritmo de bisqueda de

v v

Reglas de Asociacion y

Correlaciones y Estudios

Correlacién y Asociaciones

(Andlisis Exploratorio)

Asociaciones: atributos son
discretos

Dependencias: Asociacion
unidireccional

- (olE)
Cor(x.)‘]=w
Oy

Donde

1 n
Cov(5,j) = ;Z(xt =)=y
=

Facizgales
Cr

Establecen inele:ancia de
.factma;, ya sea positiva o

negativa con respecto a otro

factor vanable o (.1e estudio

dependencia de valor

Asociaciones:
(Xy=a)c (Xy=b)

Dependencias

If(Xy =0, Xy=c, X; = d)then(X, = b, X, =)

Asociaciones y Dependencias

Fase A- busca conjuntos con
alnbutos denominados support
los cuales parte de otro conjunto
mas grande. Esto no separa a
ninguno de los atributos

Fase B realiza pariiciones
binarias y disjuntas de los items y
calcula conflanza de cada uno
manteniendo la reglas

Figura 13. Clasificacion de Técnicas Supervisadas y Descriptivas
Adaptado de: (Beltran, 2014)



1.3.4. Técnicas supervisadas y predictivas

————» Regresion Lineal Global

Regresion Lineal
Ponderada Localmente

Interpolacion y 3 X
—_—_
Prediccién secuencial Regresion Adaptiva

» Regresion No Lineal

Pick and Mix

Figura 14. Clasificacion de Prediccion Secuencial
Adaptado de: (Beltran, 2014)

[ Radial Basis Fumction

Metodos Pseudo
— =
Racionales
» Aprendizaje Relacional y
Recursivo

Figura 15. Clasificacion de Prediccion Secuencial
Adaptado de: (Beltran, 2014)
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1.3.5. Métodos de Mineria de Datos

El objetivo principal del uso de métodos de mineria de datos tiene como meta

la prediccion de datos escondidos y desconocidos, ademas la descripcion de

patrones, tomando en cuenta que se pueden aplicar en diferentes criterios, y

asi clasificar a los sistemas de mineria de datos y los sistemas de aprendizaje

inductivo en computadoras entre los cuales estan:

e Dependiendo el objetivo del aprendizaje

o

o

Clasificacion: clasifica los datos en clases predefinidas
Regresidn: convierte los datos en valores de una funcién de
prediccion

Agrupacién de conceptos: agrupa los datos en conjuntos
Compactacion: busca la manera de compactar la descripcion de
los datos

Modelado de dependencias: dependencia entre las variables de
los datos

Deteccién de desviaciones: busqueda de desviaciones

importantes con recto a un valor

¢ Dependiendo de la tendencia del problema

o

o

o

Sistemas conexionistas: Redes neuronales
Sistemas Evolucionistas: Algoritmos genéticos

Sistemas Simbdlicos

o Dependiendo el lenguaje utilizado

o

o

o

o

Logica de proposiciones
Logica de predicados
Estructurada

No simbdlicas

A continuacion, se detallara los diferentes métodos de mineria de datos los

cuales nos servira para poder representar el conocimiento
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Clustering

Denominada también como segmentacion, identifica la tipologias o
grupos de elementos los cuales guardan cierta similitud entre ellos y
diferencia a grupos externos. Para llegar a las diferentes tipologias o
grupo que existen dentro de una base de datos, este tipo de métodos
requiere una serie de herramientas como la entrada de informacion debe
ser colectiva y segmentada, y esta mismo representara a los valores
concretos para cada uno de los elementos en un momento del tiempo de
una serie de variables o con respecto al comportamiento del tiempo en
cado de los elementos.

Estas herramientas se basan en técnicas estadisticas es decir emplean
algoritmos matemaéticos, generan reglas y redes neuronales al momento
de tratar registros; y como resultado el tratamiento de la informacién se
presentara diferentes grupos con variables con valores representativos
Association Pattern Discovery

Se los denomina también como Asociacion, su funcion es establecer
posible relaciones o0 correlaciones entre acciones 0 sucesos
aparentemente independientes, con el fin de reconocer la apuracion o
accion de un suceso que puede inducir o generar otros,

Al igual que el anterior posee fundamentos estadisticos como el analisis
de correlacién y variacion.

Sequential Pattern Discovery

Identifica las ocurrencias de acciones en el tiempo, puede desencadenar
otras posteriormente. En este caso el tiempo es un variable critica e
imprescindible al momento de analizar la informacion.

Patern Marching

Asocian de una sefial de informaciéon entrante con informacién ya
guardada con la cual comparte similitud. Estas habitualmente son
usadas en los procesadores de texto. Dentro de la mineria de datos nos
permitira identificar problemas e incidencias de las posibles soluciones a

buscar.
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Por lo general estas se sustentan en técnicas de redes neuronales y
algoritmos matematicos.

Forecasting

Establece un comportamiento hacia el futuro méas problema tomando en
cuenta la evolucion de pasado y del presente, Esta hace el uso en el
tratamiento de series temporales.

Simulacion

Basicamente se lo usa para investigaciones cientificas como
herramientas de disefio y produccién, sometiendo a una amplia serie de
condiciones normales y extremas. No solo permite ajustar el disefio, sino
que también establecera margenes y limites del funcionamiento.
Optimizacion

Ha tenido in uso en la resoluciébn de problemas con logistica de
distribuciéon y a la gestiéon de stock en los negocios, determinando
pardmetros tedricos a partir de experimentos de investigacion cientifica.
En si busca solucionar los problemas de maximizacidon o minimizacion
de funciones de una serie de variables m encontrando valores de
satisfacen las condiciones al maximo y reduciendo los costes.
Clasificacion

Se encarga de agrupar las herramientas las cuales asignan un elemente
perteneciente a un grupo o clase. Esto trabaja con establecimiento de
clases en funcion a los valores de las diferentes variables y permite
asignar un grado de discriminacion o influencia.

Para este tipo de herramientas la prediccion o la evaluacion donde
normalmente se aplican técnicas numéricas, establecen a cada
elemento un valor dependiente de los valores de la variable. Se debe
tomar en cuenta que usa técnicas matematicas, andlisis de
discriminante, analisis de variaciones, sistemas de conocimiento e

induccion a reglas.
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1.3.6. Técnicas de Mineria de Datos

El uso cotidiano del analisis de datos se ha dirigido a la verificacion ha
permitido reemplazarlo por un enfoque dirigido al conocimiento, la diferencia de
ambos esta que en el segundo descubre la informacion sin necesidad de
formular una hipoétesis anteriormente. El algoritmo de la mineria de datos tiene
la habilidad de reconocer facilmente los patrones en los datos, por tal motivo la
técnica resulta mucho mas eficiente que un analisis dirigido a la verificacion al
momento de explorar datos que provienen de repositorios grandes y de alta
complejidad.

Los algoritmos de mineria de datos, como se menciond anteriormente se
clasifican en dos grupos: los supervisados o predictivos y los supervisados o

descubrimiento del conocimiento.

e Arboles de decisién

1y Induccién Neuronal

Svpervizados

¥

¥

Series Tempaorales

. E*E_uumdéu.

¥

L

_-

td  Reglas de Aseciacién

s 4 Padrones Secoenciales

Figura 16. Técnicas de Mineria de Datos
Adaptado de: (Beltran, 2014)

Cuando se usa algoritmos dentro de la mineria de datos, es necesario ejecutar

una serie de actividades anteriormente ya que se deben preparar los datos de
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entrada ya que no pueden tener el formato adecuado o pueden tener ruido, asi

que es por ello por lo que también se debe interpretar y evaluar los resultados

gue se obtienen.

Las técnicas mas utilizadas dentro de la mineria de datos son:

Métodos Estadisticos

La estadistica es la herramienta principal de la mineria de datos, ya que

facilita al manejar grandes volimenes de dato numéricos y asi no poner

a duda su efectividad al momento de obtener los resultados y ademas

permite poseer un amplio conjunto de modelos de analisis para cubrir el

tratamiento de poblaciones y series de datos,

o

Anova: analiza la varianza, que existe en las diferencias de
medidas de una o mas variables continuas en poblaciones de
diferentes grupos

Ji Cuadrado: resalta la hipétesis de independencia de valores
Componentes Principales: reduce el tamafio o numero de
variables que estan siendo observadas a un numero menor de
variables artificiales tomando en cuenta que se conserva mayor
parte de la informacion sobre la varianza entre las variables.
Andlisis de cluster: clasifica una poblacion en un cierto nimero
determinado de grupos y busca la semejanza y diferencias de
perfiles que existen dentro de los componentes de una poblacién.
Andlisis de discriminante: clasificacion de individuos en grupos
que anteriormente fueron establecidos, y permite encontrar la
regla de calificacién de los elementos de cada grupo para poder
identificar las variables que definan al grupo.

Regresion Lineal: es la relacion que existe de una variable
dependiente con una independiente, se asume que la relacion es
linea.

Regresién Logistica: trabaja con variables discretas y requiere

que todas las variables sean lineales.
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Arboles de decision

Se consideran como herramientas las cuales se emplean para descubrir
reglas y relaciones mediante la subdivision o ruptura de la informacién
de manera sistematica que se encuentra contenida en el grupo de los
datos. Esta técnica se caracteriza por ser continua y solo se detiene
cuando no encuentra diferencias que tenga un significado dentro de las
variables de prediccion.

Esta técnica tiene forma de arbol la raiz viene a ser el conjunto integro
de datos, mientras tanto que los subconjuntos y los subsubcojuntos
vienen a ser las ramas ademas existe un conjunto denominado como
nodo que es donde realiza las particiones

Reglas de asociacion

Realiza un analisis el cual se encarga de buscar coincidencias,
realizando correlaciones o co-ocurrencias en los sucesos dentro de la
base de datos, aplicando reglas de SI' y ENTONES

Redes de neuronas artificiales

Se consideran como una nueva técnica de analizar la informacién, ya
que, a diferencia de las técnicas tradicionales, estas son capaces de
detectar, aprender patrones, y caracteristicas de los datos en los datos.
Su comportamiento es parecido a la del cerebro humano es decir
aprende de la experiencia el pasado aplicando el conocimiento.

Estas se construyen a través de niveles o capas compuesta por nodos o
neuronas que son capaces de aprender de dos maneras de forma
supervisada y no supervisada.

Algoritmos genéticos

Estos algoritmos matematicos se encargan de representar los elementos
CcOmo cromosomas en un aspecto evolutivo para alcanzar la estructura y
la composicion mas adecuada para las areas de supervivencia, al
considerar un proceso evolutivo de busqueda y optimizacion de cada
uno de los elementos esta dispuesto a mutaciones o cambio

afectandolos.
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Ademas, estos usan muchas técnicas biologicas de reproduccion como
la mutacién o el cruce para ser utilizadas en la solucion de todo tipo de
problemas de busqueda y optimizacion.

e Logicadifusa
Esta técnica permite un tratamiento probabilistico, permitiendo crear
barreras difusas entre los grupos categorizados de un colectivo o de los
diferentes elementos.

e Series temporales
Estudia a las variables a través del tiempo, partiendo desde el bajo
supuesto que no va a producir cambios estructurales, para realizar las
predicciones. Suelen utilizar ciclos, tendencias y estacionalidades, que

se diferencian cada uno por el tiempo que abarca,

1.4. Modelos de Gestién

En los afios 70 las empresas alrededor del mundo buscaban la manera de
actualizar el hardware dentro de sus empresas con el fin de que sus equipos
trabajen a mayor velocidad, sin embargo, con el paso de los afios 80 las
empresas decidieron poner mayor interés en el desarrollo de software, y desde
el afio 90 se han concentrado mas en la gestion de servicios.

El objetivo de la gestion de servicios es conseguir una actividad que madure
dia a dia, poniendo en practica cada la teoria que surgen cotidianamente en el
ambito de empresarial. La Gestion de IT ha ido creciendo inimaginablemente
con lo que ha llevado a convertirlo en un estandar denominado ITIL, con el fin
qgue las empresas desarrollen sus propicios marcos de Gestion de Servicios
IT.®

Los modelos de Gestion son considerados como una base para el desarrollo,
para el desarrollo de procesos que no estan descritos dentro de ITIL. A

continuacion, se mencionaran algunos modelos de Gestion Tl desarrollados en

® (Oriente, 2014)
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los dltimos tiempos: Para la implementacion de nuestro servicio, no
enfocaremos en el sistema de gestion ITIL, ya que esta se encuentra orientada

a las buenas practicas dentro del area de TI.

1.5. Sistemade gestion ITIL

A ITIL se lo conoce como un codigo para las buenas practicas dirigidas para el
cumplimiento de objetivos médiate el uso de un enfoque sistematico del
servicio de IT dentro de los procesos, procedimientos y establecimiento de
estrategias para la gestién de la infraestructura.’

Entre los principales objetivos de usar ITIL dentro de un Sistema de Gestion Tl

son:

e Brindar calidad dentro de la gestion

e Incrementar la eficiencia

e Procesos de negocio e Infraestructura debidamente alineados
e Disminuir los riesgos vinculados a los servicios de Tl

e Crecimiento del negocio.

MEIORA DOMNTIMLA DEL
2ERVICIO

DISEND DEL TRANSICION DEL
SERVICID SERVICID

ESTRATEGIA
DE SERVICIO

OPERACION DEL
SERAICIO

Figura 17. Ciclo de Vida ITIL
Adaptado de: (Oriente, 2014)

’ (Oriente, 2014)
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1.5.1. Estrategia del servicio

El objetivo principal de la estrategia del servicio es definir la forma en la cual se
va a representar los planes y patrones del servicio que se va a implementar con

el fin de alcanzar a cumplir los objetivos del negocio de la empresa.

Ademas, posee otros objetivos secundarios los cuales se pueden resultar:

¢ |dentificacion de servicios y clientes

¢ Identificacién de oportunidades que el servicio brindara
¢ Modelamiento de servicios provisionales

e Coordinacién y documentacion de activos del servicio

e Optimizacion del rendimiento del servicio

Para lograr que la estrategia del servicio sea exitosa se compone de un

proceso de 3 pasos:

e Gestion del Portafolio
Asegura que todos los servicios estan totalmente bien definidos y estén
correctamente orientados al cumplimiento del objetivo de la empresa es
decir observar las actividades del disefio, la transicion y operacion
brinden algun valor a la empresa. Ademas, que proporciona un proceso
para decidir los servicios que quiere ser proporcionados en la empresa

tomando en cuenta:

o Nivel de riesgo

o Necesidades del negocio

o Estrategia para responder a cambios
o Control de servicios

o Anadlisis de servicio viables y obsoletos
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Gestion Financiera de servicios IT
Su objetivo es encontrar el equilibrio que existe entre la calidad y el
coste del servicio, ademas también de mantener el equilibrio entre el

servicio y el usuario.

Gestion de Relacion con el negocio

Esta se encarga de la identificacion de necesidades del usuario con el
fin de asegurar que el servicio cumpla con estas, tomando en cuenta los
cambios dentro de la empresa fijaAndose en el tiempo y las circunstancias
También debe fijar el nivel de satisfaccién del cliente con el servicio

manteniendo la comunicacién constante, con el fin de buscar mejoras.

1.5.2. Diseiio del Servicio

El disefio de un servicio IT consiste en el manejo de la practicas, procesos y

politicas del area de TI, facilitando la operacion de los servicios tomando en

cuenta la calidad en el que este se entrega dicho servicio. Disefiar un servicio

IT de manera efectiva con lleva solamente a realizar mejoras minimas durante

el ciclo de vida de este.

Coordinacion del disefio.

Cuando se plantean meta y objetivos se debe asegurar que estos se
cumplan en disefio de servicio, siempre debe mantener un Unico punto
de coordinacion y control para las diferentes actividades y procesos.

Un disefio de servicio se encarga de gestionar la informacion,
arquitectura, tecnologia y valores de control para cumplir los
requerimientos solicitados. Con el fin de realizar cambios dentro de la
infraestructura fisica y l6gica de la empresa coordinando planificaciones.
Para no afectar a lo servicio existentes.

Catélogo de Servicios

Es la fuente que abarca la informacion de los servicios que estan

ejecutandose, el cual sirve como herramienta para las personas
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autorizadas, dentro de este se detallan las caracteristicas mas
importantes de los servicios a implementar o ejecutdndose tomando en
cuenta las politicas definidas para los mismos. Este debe estar
disponible todo el tiempo para el personal de Tl para brindar soporte
Nivel de servicio

Es el encargado de controlar y asegurar que los procesos de la gestion
de servicios del area de IT cumpliendo los acuerdos de nivel operativo
OLAs, ademas verifica que los incidentes o requerimientos de soporte
sean los mas apropiados para el cumpliendo de objetivos.

Ademas, no solo se encarga del control si no de la documentacion,
monitoreo, medicion y reporte de los niveles de servicios de IT, para
proveer y promover las acciones correctivas de ser necesarios. Sirve
como una herramienta de comunicacion entre el usuario y el servicio.
Este debe ser medible para obtener un feedback o respuesta por parte
del usuario evaluando la satisfaccion del usuario y la operabilidad del
mismo.

Suministradores

Asegura que el servicio de IT cumpla con los requisitos del negocio, con
el fin de cumplir las necesidades de la empresa y del usuario final
tomando en cuenta la evaluaciéon de los SLAs acordados en el nivel de
servicio.

Disponibilidad

Un servicio de IT debe estar disponible 365x7x24, ya que este debe
cumplir con el nivel de servicio requerido, este es un factor medible
dentro de los SLAs, ya que la mayoria de los servicios por
implementarse o implementados pueden causar un gran impacto dentro
de la empresa.

Capacidad

Un servicio de IT y la infraestructura IT deben tener las caracteristicas
necesarias para su funcionamiento dentro de la empresa tomando en
cuenta los cambios futuros que se puedan dar dentro de la misma. Este

también se ajusta dentro del area de servicio ya que al no cumplir con la
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capacidad tanto de servicio como de infraestructura con lleva a las
incidencias relacionadas con el rendimiento del mismo.

Continuidad del servicio IT

Analiza los riesgos que pueden afectar dentro de la continuidad de
funcionamiento del servicio de IT, el area debe proveer niveles de
servicios que aseguren el mismo para no generar un alto impacto a la
empresa.

Seguridad de la informacién

Se encarga de la alineacion de la seguridad del area de IT, tomando en
cuenta que la informacion de ser confidencial, integra y debe estar
disponible siempre para el funcionamiento del servicio. Aqui se definen
las reglas o politicas para la divulgacion de ala informacion ya que se
debe proteger con los intereses de la empresa es decir que la

informacion, sistemas y comunicacion no debe sufrir dafio alguno.

1.5.3. Transiciéon del Servicio

Es la guia para desarrollo y mejora de las diferentes capacidades que van a ser

introducidos o implementadas dentro de los nuevos servicios o dentro de los

servicios ya existentes, con el fin planificar y administrar los cambios dentro de

los mismo de manera eficiente y efectiva.

Planificacién y transicién del Servicio

Coordina y planifica las transiciones de los requerimientos del servicio.
Administracién de activos y configuraciones del servicio

Los servicios que se encuentran activos deben ser controlados de
manera apropiada, y la informacién tanto del servicio IT como de la
infraestructura deben estar totalmente disponibles y debe detallar como
se encuentran configurados.

Administracion de cambios

El ciclo de vida de los cambios debe ser controlado permitiéndole asi la

implementacion con el menor impacto en el area IT
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e Administracion de Versiones
Es el control de la implementacién, pruebas y la puesta a produccion de
versiones mejoradas o con nuevas funcionalidades las que fueron
solicitadas por la empresa. Siempre tomando en cuenta la proteccion de
los servicios ya existentes.

e Gestion del Conocimiento

Sirve para compartir los diferentes puntos de vista, ideas, y experiencias del

servicio con el fin de asegurar que estén disponibles en lugar y en el

momento exacto.

1.5.4. Operacion del Servicio

Dia a dia las empresas dependen mas y mas de las tecnologias para llevar
acabo sus funciones, con el fin de cumplir las necesidades que el negocio
requiere, Con frecuencia el departamento de IT no considera que los objetivos
de la empresa que son parte de él, si este se considera a si mismo como un
proveedor. ITIL considera que el area de Tl debe estar trabajando a la par con
empresa, es decir integrando al departamento con la empresa y asi trabajar a

la par en el cumplimiento de objetivos.

En una empresa los usuarios requieren mucho de los servicios de Tl, y el area
busca entregar un servicio el cual sea constante y estable, incluyendo una
disponibilidad 365x24x7. Hay que tomar en cuenta que al momento de gestiona
en base a los procesos y actividades logicas con el fin de cumplir un objetivo, al

utilizar estos procesos nos proporciona las siguientes ventajas:

e Un proceso se encarga de describir la forma de llegar al objetivo

e Cada proceso debe estar defino por un input y output, los cuales juntos a
otros procesos permitira cumplir los objetivos de ambas partes

e La organizacion se compone de procesos, y todos estos procesos

pueden ser vigilados uno a uno
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Las personas asignadas al manejo de los procesos son eficientes,
eficaces y muestran resultados al ejecutar los procesos.

Divide las respetabilidades para evitar conflictos internos.

Los procesos basicos que se aplica dentro de la operacion son:

1.5.5.

Gestion de Eventos

Se encarga de la gestion de los eventos del servicio dentro de su ciclo
de vida ITL, para detectar los diferentes cambios de estado que son
considerados como importantes.

Gestion de Incidencias

Busca que la restauracion del servicio se tan rapida con el fin de
minimizar los impactos que afecten a la empresa, tomando en cuenta los
niveles de servicio.

Gestion de Requerimientos

El objetivo principal es llevar el control de las solicitudes o
requerimientos por parte de los usuarios, para mantener la satisfaccion
de los mismos.

Gestion de Problemas

Tomar el control de todos los problemas presentes dentro del sistema,
minimizando el impacto de las incidencias.

Gestion de Accesos

Administra los privilegios de los usuarios, y otorga los permisos

dependiendo su necesidad o puesto dentro de la empresa.

Mejora continua del Servicio

El objetivo principal es crear una alineacion de todos los servicios de IT, con el

fin de modificarlos o cambiarlos de acuerdo con las necesidades de la empresa

creando ciclos de vida de estrategia, disefio, transicion y operacion de los

mismos.
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Para mejorar un servicio dentro de una empresa de debe tener en cuenta los

siguientes pasos:

o Definir lo que se quiere cambiar: analizar cual va a ser la estrategia de
mejora es decir la visién, la necesidad de la empresa, metas y procesos

e Definir lo que realmente se va a cambiar: cuando ya se ha planificado
una estrategia y un disefio, y dicha informacién esta lista se procede a
crear un ciclo de vida.

e Obtencion de datos: en una empresa los datos pueden ser obtenidos
de diferentes formas, esta puede ser manual o automaética, estos deben
estar acorde a las metas y objetivos de la empresa.

e Procesamiento de los Datos: una vez los datos recolectados y
procesados se alinean con los factores criticos de la empresa.

e Analisis de datos e Informacion
Dentro del analisis, la empresa busca le cumplimiento de los SLA,
identificacion de problemas, cumplimiento de disponibilidad d y si esta
de acorde a la capacidad solicitada, cual es el plan de contingencia a
seguir entre las mas importantes.

e Uso y presentaciéon de lainformacion
Cuando se obtiene mucha informacion esta debe tener un formato
especifico, ya que esta debe ser filtrada para ser utilizada en diferentes
momentos del ciclo de vida del servicio.

e Acciones Correctivas
Al conocimiento obtenido se le puede dar diferentes usos; con el fin de
mejorar y corregir los servicios 0 procesos que abarca el area de IT

aplicando el ciclo PDCA
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2. Capito Il. Levantamiento de Informacion

Introduccién

Dentro de este capitulo se analizara la infraestructura actual de la empresa,
con el fin de verificar como se encuentra actualmente y asi verificar si cumple
con los requisitos necesarios para implementar el servicio dentro de la misma.
Ademas, con el uso del estandar ANSI/TIA942 como guia, podremos verificar

cuales son las fallas dentro de la misma

2.1. Subsistema de Arquitectura

La empresa dispone de un area dedicada al alojamiento de todos los equipos
que componen el data center. Ademas, posee una separacion entre el
cableado eléctrico y el cableado de la red mediante el uso de canaleta metalica

y canaleta plastica

2.1.1. Ubicacién del Data Center

El data center en el cual vamos a instalar nuestro servicio se encuentra ubicado
en la ciudad de Cayambe, en la finca principal ROSAPRIMA R1. Este Ocupa
un espacio fisico de 3 de ancho, 4 de largo y 6 de Alto en una estructura de

paredes de ladrillo y cemento
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Figura 18. Ubicacién Rosaprima R1
Adaptado de: Google Maps, 2017

2.1.2. Puertas de acceso y techo

La puerta del data center en la finca cumple con los requisitos establecidos
tiene acceso desde el exterior, ademas es extraible con apertura hacia afuera,
también cuenta con seguridad para que solo el personal autorizado tenga
acceso, sus dimensiones son altura de 2,13 metros de alto y un acho de 1

metro

Figura 19. Acceso Data Center Rosaprima R1
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2.1.3. lluminacién

Dentro del data center se cuenta con un minimo de 8 lux de iluminacion medido
horizontalmente y 380 lux como maximo verticalmente ademas esta posee una
alimentacion eléctrica independiente cumpliendo asi lo recomendado por la
norma ANSI/TIA-942

Figura 20. Densidad de lluminacion

2.1.4. Pisoy Techos Falsos

Dentro de la finca no trabajamos con pisos falso, todo el cableado que llega al
Data Center por un techo falso de Gypsum, el cual puede soportar el peso de
las canaletas y de las tuberias las cuales cruza por la oficina aproximadamente
de 2.4 Kpa.

2.2. Subsistema de Telecomunicaciones
Dentro de este subsistema se procedera a revisar cuales son los elementos

infraestructura de telecomunicaciones, el cual se encarga de manejar todos los
servicios informéaticos de la empresa principalmente de la finca.
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Ademas, se especificara cuales son las conexiones principales, las cuales van
a permitir trabajar dentro de la empresa, con el acceso a la red WAN, donde se

va a encontrar nuestro servidor de data mining
2.2.1. Topologia Fisica de la Empresa

La Topologia de la empresa se encuentra compuesta por los diferentes
dispositivos de comunicacién, ordenadores, incluso posee una serie de
Firewalls los cuales permite mantener una mayor seguridad de la informacion o
datos de la empresa. Ademas, mediante una VPN contratada a la empresa

Telconet.

Para una rapida visualizacion en la FIG19, se puede evidencia un modelo
disefiado en Microsoft Visio de como se encuentra estructurada la empresa

actualmente.

" Rosaprima Group
W
rosapnma

Site Cumbaya

Figura 21. Topologia Finca R1
Adaptado de: Rosaprima,2016
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2.2.2. Andlisis de la Topologia de la Empresa

e Cuarto de Telecomunicaciones (TR)
Espacio en el cual se alberga el cableado de equipos provenientes del

exterior, ademas se combina el MDA y HDA.

e Cuarto de Equipos (ER)

Lugar en donde se alberga todo alberga los equipos y servicios de
telecomunicaciones, para distribuir a las diferentes areas de trabajo o
departamentos., Se debe considerar que estos equipos

e Areade distribucion principal (MDA)

Se ubica junto en al ER, es aqui donde se encuentra la distribucion principal
del cableado es decir aqui se estan routers, switches, centrales telefénicas,
equipos SAN, ademas los equipos por medio el cual el proveedor nos
brinda el servicio de internet. El data center se encuentra en un punto
céntrico que no excede las longitudes del cableado, y en total mente
cerrado ya que se debe manejar con cuidado los equipos de alimentacion

eléctrica

e Areade distribucion horizontal (HDA)

Area de distribucion del cableado y equipos activos para la finca. Aqui se
encuentran los racks tomando en cuenta que se separan los de Fibra optica
con los UTP, también estan los switchs y los pach panels con el fin de

reducir el uso de cable UTP.

e Areade Distribucion de Equipos (EDA)
Lugar donde se encuentran conectados los equipos finales es decir

computadores, servidores, y equipos de telecomunicaciones.
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2.2.3. Topologia Logica.

Internet Intranet
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FW1 Firewall Fortinet Fortigate 80C

FW2  Firewall Polycom VBP 4555

SW1  Switch Cisco 2960(SW_CAYAMBE_1)
SW2  Switch Cisco 2960(SW_CAYAMBE_2)
SW3  Switch TP-LINK

SW4  Switch Cisco SG200

SW5  Switch Cisco SF300

SW6  Switch TP-LINK

SW7  Switch Cisco 2960

SW8  Switch TP-LINK

SW9  Switch D-LINK 16 PUERTOS

SW10  Switch Cisco 2960

SW11  Switch TP-LINK

AP1 Aruba Access Point IAP- 205-RW
AP2 Cisco Access Point |AP- 205-RW
AP3 Cisco Access Point IAP- 205-RW
Ms1 Avaya IP S05

MS2  Polycom HDX 7000

Figura 22. Topologia Logica Rosaprima

Adaptado de: Rosaprima,2016

2.2.4. Administraciéon del Cableado Estructurado

La empresa ultimamente ha realizado varios cambios en la infraestructura, el

area de IT aprovecho de esto para realizar un recableado de la red, es decir un
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cambio categoria 5 a 6 con el fin de obtener una mejor tasa de transmision de
los datos; con un tiempo de duracién estimado de 10 afios. Por lo cual se lo
maneja de una manera ordenada y estructurada aplicando estandares como el
ANSI/TIA, ya que son necesarios al momento de montarlos en el rack con el fin

de manejar un control unificado de todas las instalaciones del data center.

e Rack

Esta construido de metal, con el fin de alijar los servidores y equipos de
telecomunicaciones que son necesarios para la empresa. Segun el estandar
ANSI/TIA recomienda que el hardware debe ser compatible con este ya que
debe cumplir con altura de 1.75m de alto y 600mm de ancho, y se debe
considerar una separacion de 15 cm entre el rack y el hardware instalado con

el fin de permitir conexiones dentro del mismo

A continuacion, en la FIG21, se puede evidenciar como actualmente se

encuentra conformado el rack de la empresa

Figura 23. Rack Data Center Rosaprima R1
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2.3. Subsistema de Eléctrico

2.3.1. Energia

La fuente de energia principal de la Finca Rosaprima R1, es proporcionada por
la empresa EMELNORTE, al encontrarse en un lugar apartado del pueblo, los
cortes de energia suelen ser repentinos y prolongados, es por ello que se hace

uso de un generador de energia ubicado dentro de la misma.

De acuerdo con la empresa proveedora de energia, el voltaje que proporciona

a las instalaciones es de 122 V de corriente con una frecuencia de 60 Hz.

EemelNlorte

Figura 24. Emelnorte proveedora de Electricidad en Rosaprima R1
Adaptado de: Emelnorte,2010

2.3.2. UPS
Aparte de obtener energia por parte la compafia de eléctrica de la ciudad de
Cayambe, el data center se encuentra dispone de una serie de UPS, los cuales

son accionados al momento del corte de energia

Como se puede evidencia en la Fig22, la empresa utiliza UPS APC 550 para

proteger y mantener los equipos durante un corte de energia

APC

Back-UPS™

Figura 25. UPS APC 550 usado en Finca Rosaprima R1
Adaptado de: APC,2016
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2.3.3. PDU

Para conectar el gran numero de equipos que disponemos dentro del Data
center, se uso una serie de regletas las cuales brindan varias tomas eléctricas
para los diferentes equipos, sin embargo, no brindan proteccion a
sobretensiones, estas estan instaladas tanto en el rack como en el piso.

2.3.4. Generador

Este equipamiento completo nos permite suministrar de energia alterna para
los equipos tanto de computo como de telecomunicaciones en caso de
presentar posibles cortes energéticos por parte de la empresa proveedora del
servicio. Ademas, este se encuentre disefiado para suministrar corrientes
armonicas, debido a que se trabaja con una serie UPS, evitando la sobrecarga

térmica

La empresa dispone de un generador que funciona a base de Diesel, el cual
entra en funcionamiento cual un corte se genera, se lo puede visualizar en
Fig23.

Figura 26. Generador Instalado en Rosaprima R1

Adaptado de: Rosaprima,2016



2.4. Subsistema de Mecanico

2.4.1. Sistema de Aire Acondicionado
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El data center mantiene un ducto de ventilacion, por el cual permite que el calor

no se concentre dentro de él, sin embargo, no tiene un sistema de aire

acondicionado para poder trabajar normalmente

2.5. Tablas de fallas

Con el fin de mejorar la infraestructura perteneciente al area de IT, se realizd

un levantamiento de informacién en los diferentes subsistemas con el fin

encontrar las diferentes fallas presentes, con el fin de proponer de mejoras

tomando en cuenta el uso de normas y estandares.

A continuacion, en la Tabl se pueden verificar los errores que se presentaron.

Tabla 1
Fallas ubicadas dentro del Data Center
Subsistema Fallas
Acceso al
Subsistema panel de Cortes de Luz Conexiones a
Eléctrico monitoreo Constante tierra
Subsistema Etiquetas en Etiquetas Separacion de
Telecomunicaciones Cableados servidores equipos
seguridad en la
Subsistema De Carencia de Puerta no es puerta de
Arquitectura piso Falso deslizable acceso
Carencia de
Subsistema Tuberias de sistema de
Mecénico Ventilacion enfriamiento




3. CAPITO Ill. DISENO E IMPLEMENTACION DEL SERVICIO

Introduccién
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Antes de proceder con el disefio y la implementaciéon de nuestro servicio se

realizara un analisis algunos casos de estudios ya implementados vy

funcionales, para tomarlos como referencia al momento de crear el nuestro. A

continuacion, en la Tab2 se presentard un cuadro comparativo de los diferentes

gestores de bases de datos con el fin de seleccionar.

Tabla 2

Cuadro Comparativo Gestores de Base de Datos

DBMS Caracteristicas Ventajas Desventajas
IBM Multiplataforma
DB2 Integracion de XML Elimina tareas rutinarias No es robusto a diferencia de otros
Arquitectura Relaciona Uso menor de recursos de hardware
Facil manejo y aprender Triggers basicos
Multiplataforma Conversiones de datos
MySQL |Licenciado y Libre Cadigo Abierto
Rapidez en operaciones Privilegios en tablas manuales
Facil configuracion
Eluso de arrays en la herencia de o Con una mala configuracion los
Oracle Soporte técnico
tablas resultados pueden ser
Libre Multiplataforma Tamarfio limita de 2 TB
q Relacional CompatlblI!L?ad enleguajes de Asignacién de valores individuales
SQLite programacion
!_engua]es de’programa'cu_)n lo Portabilidad
incluyen en médulos y bibliotecas
Licenciado Compatibilidad de Sistemas operativos
InterBase |Arquitectura Gnica Copias de Seguridad No permite realizar particiones
procedimientos y triggers potentes
Licenciado Microsoft Transaccional Es pagado
Herramientas de analisis e . Uso de recursos computacionales
iy Escalabilidad )
Integracion como memoria RAM
SQL Server i0 Api .
Ql Recuperacién de datos rapida y Seguridad
eficaz
Portabilidad Entorno grafico
Soporta procedimientos almacenados

Se tomara como guia la documentacion y herramientas Microsoft SQL Server,

tomando en cuenta que sus caracteristicas,

implementacion de Mineria de Datos con herramientas Microsoft

3.1.

Requisitos parainstalar un servidor de mineria de Datos

ventajas y desventajas

e Hardware: en la TAB2 se mencionaran cuales son los requisitos de

hardware que Microsoft recomienda tener como minimo en el servidor

fisico para crear el modelo de mineria de datos.



Tabla 3

Requisitos de Hardware

e Software:

Hardware
RAM 512 MB
AMD OPTERON
AMD ATHLON
INTEL XEON soporte EM64T
Procesador
INTEL PENTIUM IV soporte
EM64T
INTEL iX
Disco Duro | 6 GB en adelante
Monitor |VGA (800 x 600)
RED xEthernet (TPC/IP, VIA)

55

en la TAB3 se mencionardn cudles son los requisitos de

software que Microsoft recomienda tener como minimo en el servidor fisico

para crear el modelo de mineria de datos.

Tabla 4

Requisitos de software

Software
Windows 8 Standart
Windows 8 Professional
Windows 8 Enterprise
Windows 10 Standart
Sistema Windows 10 Professional
Operativo Windows 10 Enterprise
Windows Server 2012 |Standart
Windows Server 2012 | Essencial
Windows Server 2012 | Datacenter
Windows Server 2012 | Foundation




3.2.

Windows Server 2012

R2 Standart

Windows Server 2012

R2 Essencial

Windows Server 2012

R2 Datacenter

Windows Server 2012

R2 Foundation

Windows Server 2016 |Standart

Windows Server 2016 | Essencial

Windows Server 2016 |Datacenter

Framework 4.6
Componentes

Actualizacién KB2919355

Implementacién de Mineria de Datos con herramientas Microsoft
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En mineria de datos como primer paso consiste en la definicion del problema

planteado y como usar los mismos datos para dar una posible solucién al

mismo. Para ello se debe tomar en cuenta las diferentes estrategias que

ayudaran al momento de implementar la mineria de datos:

predicciones a futuro de la empresa

diagnostico para la eleccion de clientes

producido el cual pueda ser vendido en el mercado.

Prondstico: al momento de trabajar una gran cantidad de datos
almacenados se debe tomar en cuenta cual es la carga de informacién
qgue reside dentro del servidor ademas el tiempo de inactividad del

mismo. Esto con el fin de realizar célculos en las ventas y de

Riesgo y Probabilidad: Determinar un punto de equilibrio, el cual
simule diferentes escenarios de riesgo y asigne probabilidades de

Recomendaciones: determinacion de un cierto nimero de producto
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e Busqueda de secuencias: analizar cuéales fueron los principales
articulos seleccionados por los clientes con mayor frecuencia con el fin
de predecir nuevos posibles eventos.

e Agrupacion: la creacion de grupos de productos, clientes y eventos con

el fin de analizar y crear prediccion de afinidades.

Integration
Services

Definir el
problema

Integration

Services

Preparar
datos

Implementar
y actualizar
rmuodelos

Explorar de datel
datos

Generar
modelos

Walidar
modelos

Disenador de

Figura 27. Ciclo de Vida de Mineria de Datos con SQL server
Adaptado de: Microsoft,2016

3.3. Casos de Estudio Referenciales

3.3.1. Ejemplo 1: Analisis modelo predictivo para que entidades

Bancarias entreguen créditos a personas naturales.

Definicién del Problema

Una entidad bancaria realiza entrega de tarjetas de crédito para sus clientes
con el fin de emitir nuevos préstamos o para dar un seguimiento a los mismos.
Para que esta sea una institucibn sea competitiva debe adquirir nuevos

clientes, sin embargo, se limita al incumplimiento de pago.

Con el fin de maximizar las ganancias el banco utiliza una tarjeta de crédito de

puntacion para que el cliente o el listado de clientes cumpla a tiempo el pago
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de sus deudas. La tarjeta es utilizada como un modelo predictivo, con el fin de

proyectar los valores de incumplimiento.

Preparacion y Exploracion de Datos

Los datos que se identificados para obtener la informacién de los clientes y

realizar el analisis predictivo de riesgo son:

e Historico de créditos bancarios
e Historico de pagos y créditos de la superintendencia de bancos

e Datos demograficos de tercero

Para ello dicho banco debe trabajar con los siguientes requerimientos para
realizar la explotacion de los datos:

e Tratar con valores tipicos y faltantes
e Preparar las variables continuas y categorizar las variables
e Identificar y resolver las variables especialmente las que se encuentren

correlacionadas.

Generaciéon del modelo

e El administrador de base de datos o el desarrollador es quien selecciona
el modelo a usar, este puede ser una solucion Microsoft o puede ser
proveniente de terceros, con el fin de encontrar el algoritmo indicado

para prediccion de riesgo de pago de créditos.
Validar el modelo
e Para validar el modelo se debe tomar en cuenta que este es un gran

conjunto de datos y por ello se debe probar desde lo mas pequerio.

¢ El modelo debe presentar una regresion légica por defecto
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Implementacion y Actualizacion del Modelo

e Una vez validado el modelo se procede con la implementacion del
mismo en la base de datos

e Continuamente el banco realizar4 monitoreo a las tarjetas de los clientes
ya que estas son las que ayudan a la evolucién del modelo

e Realizar revalidaciones al modelo bajo desarrollo, permitira al banco

crear nuevas versiones.

Dentro de este ejemplo, se puede denotar de una manera mas sencilla de las
diferentes acciones que se toman en cada uno de los pasos del procedimiento
Microsoft.

3.3.2. Ejemplo 2: Anélisis de modelo de prediccién de Floricolas en

Colombia con respecto al clima.

Definicién del Problema

Las floricolas de Colombia requieren encontrar un modelo de proyeccion o
prediccidn de rosas la cuales le permita pre visualizar los volimenes de
produccién generados en un dia con el fin de aplicar a nivel administrativo y
gerencial tomando en cuenta las variaciones climatoldgicas y las fechas del

calendario, y predecir cuales son las condiciones para un buen cultivo

Preparacion y Exploracion de Datos

Los datos que van a ser utilizados para realizar este modelo

e Variedad
e Calidad

e Fragancia
e Color

e Temperatura
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Para las floricolas trabajar con los siguientes requerimientos para realizar la

explotacion de los datos:

Variabilidad de la Temperatura
Grados — Dias (Promedio entre temperatura maxima y minima)

Efectos ambientales (calentamiento global, Efecto de invernadero)

Generacion del modelo

Para la generacion de este modelo, el investigado utilizo como
herramienta Microsoft Excel, mediante el uso de formulas construir
graficas de produccion tomado en cuenta diferentes variables que
existen dentro de él.

Para la generacion del modelo se toma mucho en cuenta en la
produccion del dia anterior, ademas para analizar la curva va contando

el numero de dias en los cuales la planta crecié

Validar el modelo

Para validar el modelo el autor realiza una comparacién de crecimiento
de la planta de las diferentes variedades que fueron seleccionadas para
el estudio en una cierta cantidad de dias, y ademas el porcentaje de la
variacion de la curva. Tomando en cuenta que el uso del clima aun lado.
El modelo indica cuanto corte de tallos se puede producir en un dia,
tomando en cuenta la produccion del dia anterior, crecimiento de la

curva t el porcentaje de éxito de cosecha

Implementacion y Actualizacién del Modelo

El modelo no requiere implantacibn ya que este trabaja en Excel, y
puede ser mostrado en una hoja de calculo normal. Sin embargo, se
toma en cuenta que dicho programa dispone de add-ins mas

sofisticados para Data Mining.
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Dentro de este ejemplo de denota como buscar patrones repetitivos mediante
el uso de graficas y formulas mediante el uso de datos ingresados
manualmente. Sin embargo, Excel en este ejemplo no fue explotado a su
mayor capacidad ya que al sr una herramienta Microsoft también dispone de

mas herramientas para realizar la busqueda de patrones repetitivitos.

3.4. Disefio e Implantacion del servicio para ROSAPRIMA

3.4.1. Descripcion de la Topologia para el servicio de Mineria de Datos

Figura 28. Topologia del Actual en la Empresa Rosaprima

Como se evidencia en la FIG28, en la sucursal de Cayambe la empresa
dispone de su servidor de Base de Datos el cual se encarga de albergar los
datos de produccion. En cada sucursal se dispone se ha instalado un router de
la empresa proveedora de servicio de internet TELCONET el cual proporciona
la salida al mundo exterior, y mediante una VPN dentro de esta nos permite

tener comunicacion con todas las sucursales.

Ademas, se dispone de un servidor virtualizado dentro de las plataformas
AMAZON, al cual también tenemos acceso mediante una VPN, y alberga el
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software necesario que se encargara de realizar las tareas de mineria de datos

y generacion de algoritmo.

3.4.2. Descripcion del Servidor de mineria de datos

En TAB4, se podra visualizar cuales son las principales caracteristicas la cual

se procedera a realizar nuestro modelamiento de mineria de datos.

Tabla 5
Requisitos de Hardware

Servidor de Base de Datos

Procesador Intel Core i3, 3.10 GHZ
RAM 8 GB
Disco Duro 500 GB
Windows Server 2016 Standart x64
Sistema Operativo bits

SQL server 2017
Visual Studio 2017

Servidor de Base de

Datos
Sybase Central 16.0
Red Fastethernet, TPC/IP
Video VGA (1024 x 768)

3.4.3. Definicién del Problema

Hace 20 afos en la Ciudad de Cayambe nace ROSAPRIMA, con tan solo 3
hectareas de invernaderos dedicados a la produccién y exportacion de rosas,
con el tiempo ha crecido de manera impresionante; actualmente con 4 fincas y
mas de 94 hectareas dedicadas a su labor social, ha permitido generar mas de
1000 plazas de empleo. Ademas, ROSAPRIMA ha logrado ofertar al mercado
mas de 150 variedades las cuales cumplen con lo los mejores estandares de
calidad, permitiéndoles asi ser reconocida con los mejores galardones de la
industria floricola y cumpliendo con la satisfaccion del cliente. Esto se debe por

gue cuenta con el mejor personal, totalmente especializado en todas sus areas,
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y siempre sus instalaciones cuentan con la mejor tecnologia de vanguardia

para todas sus labores.

El clima y la produccion de las rosas son dos factores importantes para que la
empresa siga adelante, por ello dispone de una estacion meteorologica; la cual
ayuda de una manera poco eficiente para predecir el nimero de tallos que se
produciran ese dia; pero si relacionamos datos estructurados, no
estructurados y semiestructurados de la estacion meteorologica y produccion,
dentro de un data sistema de mineria podremos realizar calculos estadisticos
de produccion obteniendo un nimero mas acertados de tallos para venta tanto

nacional como internacionalmente

e ¢Qué se estabuscando?, ¢Qué tipos relaciones se busca?
La empresa estd buscando en implementar un servicio de mineria de
datos, el cual nos proporcione una prediccidon de producciéon tomando en
cuenta la relacion que existe entre las variables de datos de tallos
cortados, datos meteoroldgicos y enfermedades, con el fin de obtener
una proyeccién tanto de flor de exportacion como de flor nacional

e (Qué estdintentando resolver o mejorar dentro de la empresa?
Mediante el uso de un algoritmo proporcionado por Microsoft SQL,
implementado dentro de un sistema de mineria de datos, obtener un
reporte de tallos cortados, para la venta tanto internacional como

e ¢Qué predicciones desea obtener a partir de la mineria de datos?
A través de la mineria de datos la empresa busca:

o Proyeccion de tallos cortados en el dia dependiendo las
variaciones climatoldgicas y la presentacion de enfermedades en
la planta

o Proyeccion de numero de tallos que saldran a la venta tanto en el
mercado nacional como en el internacional

o Proyeccion de presencia de enfermedades en la planta con

respecto al clima
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e ¢Quéresultado o atributo desea predecir?
El resultado que se desea obtener es la prediccion de numero de tallos
gue van a ser cortados tomando en cuenta el clima y la presencia de
enfermedades.

e ¢Quétipos de datos tiene?, ¢Estan relacionados?,
Dentro de la empresa se manejan los datos de produccion,

enfermedades, y climatologicas. Estan se encuentran relacionas

3.4.4. Preparacion de Datos

La Base de Datos de toda la empresa es demasiado grande, compuesta de

diferentes tipos de datos, tablas y relaciones.

e Configuracion de Conexiones ODBC a las Bases de Datos.

o Configuracion Base de Datos Principal de la empresa

; (ODBC Data Source Administrator (32-bit) s

User DSN  System DSN File DSN  Drivers  Tracing  Connection Pooling  About

User Data Sources:

Mame Platform  Driver Add...

32/64bt  SGL Anywhere 16

weathertest 32/64bit  SQL Server Native Client 11.0 Remove
Configure...

_ An ODBC User data source stores information about how to connect to the indicated data provider. A
EI; User data source is only visible to you and can only be used on this computer.

Cancel Apphy Help

Figura 29. Configuracion de Conexiones ODBC a la Base de Rosaprima
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ODBC Configuration for SOL Anywhere ? X
ODBC Login  Metwork Advanced

Data source name: | EE] |

Description: |D|-i|-|-|as|jf‘[ |

Isolation level: | |

[] Microsoft applications (Keys in SQL5tatistics)
[[] Delphi applications

[ Suppress fetch wamings

[ Prevent driver not capable emors

[ Delay AutoCommit urtil statement close

Describe Cursor Behavior
() Never (®) If required ) Aways

Test Connection

Cancel Help

Figura 30. Origen y Descripcion de la Base de Datos

ODBC Configuration for SOL Anywhere ? x

ODEC Login  Network Advanced

Server name: |

Authentication: Database ¥
User ID: [dba |
Password |.u |
Encrypt password: | Ngne ¥
Action: Connect to & running database on another computer R
Host: [152.168.2.110 |
Port: |2638 |
|
|

Database nams: |

Cancel Help

Figura 31. ParAmetros de Conexion a la Base de Datos Rosaprima

e Limpieza de Informacion
Con las conexiones ODBC, ya se tienen acceso a las bases de datos tanto
a la empresarial como a la local. Cuando el problema fue plantado se debe
tener en cuenta los elementos o variables que van a servir para nuestro
analisis:

o Produccion

o Enfermedades

o Clima
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Dentro de la base de datos empresarial se tiene los datos de produccion y
enfermedades, pero para poder obtener solo los datos realmente
necesarios a tomar en cuenta se realizan consultas o querys. Con el fin de
obtener las tablas y columnas que conformaran el Data Warehouse.

El gestor de base de datos que la empresa es Sybase Central 16.0 o
también conocido como SQL Anywhere. Para ingresar a la necesitamos la
direccién o nombre del servidor, puerto de comunicaciéon y credenciales de

autenticacion.

2

File Edit View Tools Connections Help

e pRoKH| 2 8- 2-|0|i0R |0« @

Context: ¥ Sybase Central >

]

e g Connect to a SQL Anywhere Database
s

Pl

— g
Nar| #;&guthentmtmn: Database -~

User ID: dba

[¥) Tasks

x

SQL Anywhere 16

[ Ao Connect to 3 running database on another computer ~
Host: 192.168.2.110 Ping
Mobilink 16 2 Port: 2638

[l Creste = project Server name: <[ Fnd..
£ Open a MobiLink server log fie Database name: .

Relay Server 16

New Relay Server configuration file

Adgnced = Gnel | [ Hep

3 abjects

Figura 32. Ingreso a Sybase Central, Base de Datos de Rosaprima

Una vez dentro de la base de datos, ir a la seccion de tablas, dar clic derecho y
seleccionar la opcién VIEW DATA IN INTERACTIVE SQL, se desplegara una
ventana en la cual se podran realizar las consultas. Las cuales nos permitira

realizar la limpieza de datos y solo obtener lo mas importantes.
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124 Sybase Central - X
Eile Edit View Tools Connections Mode Help

evEveaK 2. 2 2-(@|Y¥BR x|o @

Context: |[7] sybase Central/SQL Anywhere 16/bdprimaf/bdprimaf - DBA/ Tables v
BToos - [ S DB B
() Tasks % || [ Tables
Tables
Table Design Tasks a
Name Owner Type Comment =
B create a bl 1 @newtable DBA Table "
B Create a global temporary table &l & View Data i nteractive QL Table
] Create a proxy table =g e Table
0 Unload Data.. Table
=] Vaiid Proxy table
Other Databases 2 31 grEe Table
(= Table
& connect to another database 0. A& setPrimary Key. Table
=) @ set Clustered Index... Proxy table
1 Table
Other Tasks 2 E ¥ cu Tabk
1By copy e
@ Work with database "bdprimaf E : 5 o I“:ﬁ
Ds able
[2) Help on tables = Proxy table
[2) Help on SQL Anywhere 0 (B paste Table
4 Home E LE? Propertics ?E:ﬂ
e — able
3 cacr DBA Table Clave de acces...
[ cajaspsks DBA Table
O cie DBA Table
B2 cama DBA Table
[ carriers DBA Table
1 cate DBA Table Tabla de categ...
1 cbmf DBA Table
1 core DBA Table
1 cfac DBA Table
1 cHrr DBA Table v

[ Open an Interactive SQL for each selected item and displays the item's data.

Figura 33. Ingreso al Gestor de Querys

<
File Edit SOL Data Favorites Tools Window Help
@«
SQL Statements i
BNISELECT * FROM "DBA"."RERQ"| "
2
4
5 v
< >
-
Results
AeroCdgo AeroNmbr DvPIcdgo AeroCdad AeroDrcc AeroCntc AeroCnCg AeroTeff AeroFaxs AeroMail AeroObsr aeroadna

01 American Alines (ML) (WuLL) (muLL) (wuit) (Wt} (WutL) ie)  |aa 5249 ~
002 Continental (MULL)(NULL) (L) WL} i) (WL (wuLL) weit) |co 5465

004 Sar Cargo (ML) (NULL) (L) wuLL) wuiL) (WL (wuLL) L) (L) 9993

005 Continental (MULL) (NULL) (L) (i) (WuLL) (W) (WULL) (LL) (ML) 5465

006 Dela (MULL) (NULL) (L) (wuLL) (WuLL) (WuiLL) (WULL) (L) (L) 4088

016 United Cargo (MULL) (NULL) (L) (WuiL) (WuiL) (WuiL) (NULL) (MLL) (L) 0016

020 Lufthansa (MULL) (NULL) (L) (Wuit) (Wuit) (WULL) (WuLL) L) |LtH 5780

022 Girac (ML) (NULL) (wLL) (i) (wuit) (wurt) (L) (i) (L) 9993

034 Milon Ar (ML) (NULL) (wLL) (i) (wuit) (wurt) (L) (i) (L) 9993

037 FEMKE FRESH FREIGHT FLIGHT (ML) (WULL) (muLL) (wuit) (wuit) (wutt) (WuLL) (muit) (wuLL) 4023

042 Maritimo Carguera (ML) (WULL) (muLL) (wuit) (wuit) (wutt) (WuLL) (muit) (wuLL) (L)

044 Aerolineas Argentinas (ML) (NULL) (L) wuLL) wuiL) (WL (wuLL) L) (L) 9993

045 Lan Chile (MULL) (NULL) L) wuLL) WL (WuLL) (NULL) weis) LA 5726

055 Altala (MULL) (NULL) (L) (i) (WuLL) (W) (WULL) i) |Az 9993

| 15057 Al France (MULL) (NULL) (L) (wuLL) (WuLL) (WuiLL) (WULL) (MUiL)  |AF 5168

| 16074 KLM (MULL) (NULL) (L) (WuiL) (WuiL) (WuiL) (NULL) L) [k 5645 v

& G|I|E|E‘E‘E‘w‘w‘u‘mh'»'m‘m‘a

Resutts Messages

|Line 1~ Column 27 | [ 104 rows I
e e

o e

Figura 34. Dashboard para realizar consultas

Antes de realizar las consultas de los datos, requiere realizar un analisis de
las variables, tablas y columnas que son requerida para el armado del Data
Warehouse
Produccion

Id de produccion: identificador

Fecha: el dia que se realiz6 el corte.

Finca: Lugar de donde se obtendran los datos
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Nombre: nombre de la variedad
Cantidad: numero de tallos cortados ese dia

e Enfermedades
id de enfermedad: identificador
fecha: fecha de registro de enfermedad
Variedad: a qué tipo de flor afecto
Nombre: nombre de la enfermedad
Cantidad: namero de tallos afectados

e Clima
Id Clima: identificador
Clima méximo: punto mas alto de calor
Clima minimo: punto mas bajo de frio
Promedio: valor promedio entre minio y maximo
Horas de sol: numero de horas que el sol brilla
Precipitacion: humedad

Una vez realizado el andlisis vamos a proceder con la limpieza y con la
preparacion de la informacion que vamos a necesitar para poder implementar
nuestro Data Warehouse es decir mediante el uso de consultas o querys
vamos a tomar solo las columnas mas importantes para la realizacién de

predicciones.

e Consulta para produccion

select gclt.finca as finca, date(mlisfcha) as fecha, tpfl.tpflnmbr as
variedad, sum(mlls.mllsnmro * mlls.mlisfnca) as tallos

from mlls

inner join tpfl

on tpfl.tpflcdgo = mlls.tpflcdgo

inner join gclt

on gclt.gcltcddgo = mlls.gcltcddgo

where date(mllsfcha) = date(today())

group by finca, fecha, variedad;
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< bdprimaf (DBA) on baprimat - nteractive SOL - o x
Fe Edt SOU Dot Favorits Tools Window Help

«aD% »rn

(a8 Coumn 3 |

FTFrst 195 ows.

Figura 35. Resultados Consulta Produccion

Consulta Enfermedades

select bdga.bdgafnca as finca, tpfl.tpflnmbr as variedad ,ocrr.ocrrnmbre
as enfermedad, date(rnacfcha) as fecha, sum(rnac.rnacnum) as cantidad

from rnac

JOIN ocrr ON ocrr.ocrrcdgo = rnac.ocrrcdgo
join TPFL on TPFL.tpflcdgo
join BDGA on BDGA.bdgacdgo = rnac.BdgaCdgo
where bdga.bdgafnca = 'R1’

rnac.tpflcdgo

and date(rnac.rnacfcha) = date(today())

group by bdga.bdgafnca, tpfl.tpflnmbr, ocrr.ocrrnmbre, date(rnacfcha)
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Figura 36. Resultado Consulta enfermedades

e Creacion del Data Warehouse

En este punto se utilizan a ser los campos que ayudaran a la generacion del
modelo del DW; de la gran DB que la empresa dispone solo se toma en cuenta
0 se abstraeran los datos que se obtuvieron de las consultas o querys, que
realmente brindaran una pauta al modelo para obtener el conocimiento
requerido. Mediante el uso de POWER BUILDER se modelaran las tablas que

conformaran el DW como se puede visualizar en la siguiente FIG.36.

PROUWCT 0N
PRODUCTICON 1D Serial

#

o ENTRY_ID Integer

o PRODUCTION_DATE Date

o PRODUCTION_FARM Variable characters (50)

o PRODUCTION_DESCRIFTION Wariable characters {50}

o PRODUCTION_AMOUNT Integer

Relationship_1
ENTRIES
# ENTRY ID Serial
o ENTRY_DATE Date
Relationship_2 Relaticnship_2
/ A
WEATHER ILLNESS

# WEATHER D Serial # ILLNESS 1D Serial
o ENTRY_ID Integer o ENTRY_ID Integer
o WEATHER_DATE Date o ILLNESS_DATE Date
o WEATHER_MIN Decimal o ILLMNESS_FARM Variable characters (50)
o WEATHER_MAZC Decimal o ILLNESS_WVARIETY Variable characters (50)
o WEATHER_AVERAGE Decimal o ILLNESS_DESCRIPTION Variable charactess (50)
o WEATHER_SH Decimal o ILLNESS_AMOUNT Decimal
o WEATHER_PRECIFITATION Decimal

Figura 37. Modelo Fisico del Dataware House
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Una vez creado el modelo de la base de datos, POWER DESIGNER nos brinda
la posibilidad de generar un script, para ejecutarlo como query dentro del SQL
SERVER 2017.

Para crear el DW ejecutamos el MICROSOFT SQL SERVER MANAGEMENT

STUDIO, ingresar el usuario y el password del administrador de la DB.

SQL Server

Figura 38. Ingreso al Gestor de Base de Datos

Una vez ingresado dar clic derecho sobre la carpeta Databases vy
seleccionamos la opcion NEW DATABASE. En la ventana que se despliega

asignamos un nombre y damos clic en OK

File Edit View Debug Teols Window Help
[ 48~ 0 -2 1 | B NewQuey B B NewDatabase - o x
T Scipt ~ @ Help

Object Explorer - X
Connect ¥ # 5 Y & »

£ @ RPSRVTEST (SQL Server 14.0.1000.169 -
Databases

¥ Fiegoups Database name: [westhertest |

Owner [<defat> |

Datebase files:
Logical Name  File Type  Filegroup Inial Size (MB)  Autogrowth / Maxsize

weathetest  ROWS. PRIMARY  [8 By 64 MB, Unimited
weathertest .. LOG Not Appicable 8 By 64 MB, Unlimted

Connection

Server
RPSRVTEST

eeeee

Figura 39. Creacion del Dataware House
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File Edit View Debug Tools Window Help

-0 ®-1a-2 H | B rewauey B RS RR i -¢-|@] Gt P SR
Object Explorer v 1x
Connect~ ¥ ¥ [V
= W@ RPSRVTEST (SOL Server 14.0.1000.162 -
£ ¥ Databases

System Databases
Database Snapshots
Database Diagrams
Tables
Views

=]

External Resources
Synonyms
Programmability
Service Broker
Storage

FREEEREREEERE @@

Always On High Availability
Management
Integration Services Catalogs
58 SOL Server Agent
] XEvent Profiler

EEEEEEE
=

4 »

Figura 40, Visualizacion del Data Warehouse

Para crear las tablas que van a ser utilizados dentro del DW, se utilizara el
script que genero el POWER DESIGNER, este puede ser visualizado con el
block de nota, se copia todo el texto. A continuacién, se muestra el script a

utilizar:

/* == == == === == = o - - ———T——=—zT
=—==%*

/* DBMS name:  Microsoft SQL Server 2012 */

/* Created on:  3/1/2018 11:47:24 */

/* == == == === == = o - - ———T——=—zT
—

if exists (select 1

from sys.sysreferences r join sys.sysobjects o on (o.id = r.constid and o.type
='F)

where r.fkeyid = object_id('ILLNESS") and 0.name =
'FK_ILLNESS_RELATIONS_ENTRIES")
alter table ILLNESS

drop constraint FK_ILLNESS RELATIONS_ENTRIES

go
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if exists (select 1

from sys.sysreferences r join sys.sysobjects o on (o.id = r.constid and o.type
='F)

where r.fkeyid = object_id(PRDUCTION) and 0.name =
'FK_PRDUCTIO_RELATIONS_ENTRIES")
alter table PRDUCTION

drop constraint FK_PRDUCTIO_RELATIONS_ENTRIES

go

if exists (select 1

from sys.sysreferences r join sys.sysobjects o on (o0.id = r.constid and o.type
='F)

where r.fkeyid = object_id(WEATHER") and 0.name =
'FK_WEATHER_RELATIONS_ENTRIES')
alter table WEATHER

drop constraint FK_WEATHER_RELATIONS_ENTRIES

go

if exists (select 1
from sysobjects
where id = object_iId(ENTRIES")
and type ='U"
drop table ENTRIES
go

if exists (select 1
from sysindexes
where id = object id('ILLNESS)
and name ='RELATIONSHIP_3 FK'
and indid >0
and indid < 255)
drop index ILLNESS.RELATIONSHIP_3 FK

go



if exists (select 1
from sysobjects
where id = object_id('ILLNESS")
and type ='U"
drop table ILLNESS
go

if exists (select 1
from sysindexes
where id = object_id(PRDUCTION)
and name ='RELATIONSHIP_1 FK'
and indid >0
and indid < 255)
drop index PRDUCTION.RELATIONSHIP_1 FK

go

if exists (select 1
from sysobjects
where id = object_id('PRDUCTION")
and type ='U"
drop table PRDUCTION
go

if exists (select 1
from sysindexes
where id = object_id(WEATHER)
and name ='RELATIONSHIP_2 FK'
and indid >0
and indid < 255)
drop index WEATHER.RELATIONSHIP_2_ FK

go
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if exists (select 1
from sysobjects
where id = object_id(WEATHER)
and type ='U"

drop table WEATHER
go
/*:::::: == == s S p—
/* Table: ENTRIES */
/*:::::: == == s S p—
___*/

create table ENTRIES (
ENTRY_ID numeric identity,
ENTRY_DATE datetime null,
constraint PK_ENTRIES primary key nonclustered (ENTRY_ID)

go
[¥=============—======—====—=—=———=-—-—————————————=—==
—

[* Table: ILLNESS */
[¥====================—====—-—-—-—-o—oo-—o—oooo—o—oooo
—

create table ILLNESS (

ILLNESS_ID numeric identity,
ENTRY_ID int null,

ILLNESS DATE datetime null,
ILLNESS FARM varchar(50) null,
ILLNESS_VARIETY  varchar(50) null,
ILLNESS DESCRIPTION varchar(50) null,

ILLNESS_AMOUNT decimal null,
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constraint PK_ILLNESS primary key nonclustered (ILLNESS_ID)

go

/*:::::: == == - - -/, . . .,
———%

/* Index: RELATIONSHIP_3 FK */

/*:::::: == == s e ——

create index RELATIONSHIP_3_FK on ILLNESS (
ENTRY_ID ASC

go

[f====== == == b e
—==%*/

[* Table: PRDUCTION */

[f====== == == st e et

create table PRDUCTION (

PRODUCTION_ID numeric identity,
ENTRY_ID int null,
PRODUCTION_DATE datetime null,
PRODUCTION_FARM  varchar(50) null,
PRODUCTION_DESCRIPTION varchar(50) null,
PRODUCTION_AMOUNT int null,

constraint PK_PRDUCTION primary key nonclustered (PRODUCTION_ID)

go
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create index RELATIONSHIP_1 FK on PRDUCTION (

ENTRY_ID ASC

create table WEATHER (

WEATHER_ID numeric
ENTRY_ID int
WEATHER_DATE datetime
WEATHER_MIN decimal
WEATHER_MAX decimal

WEATHER_AVERAGE  decimal

WEATHER_SH decimal

WEATHER_PRECIPITATION decimal
constraint PK_WEATHER primary key nonclustered (WEATHER_ID)

Go

identity,

null,
null,
null,
null,
null,

null,
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En el MICROSOFT SQL MANAGEMENT STUDIO dar clic derecho sobre la
base de datos creada y seleccionar la opcién de NEW QUERY y a continuacion
se desplegara un espacio en blanco en el cual se pegara el texto del script y se

lo ejecutara,

File Edit View Query Project Debug Tools Window Help

C-0|H- -2 W Brvaey BESRD| LT |2-C |8 Ge | # Slmesl
N | weathertest < | b Execute Debug viEE R Ama=eEn]we.
II S0LQueryl.sql - RPS..eathertest (sa (S4)* & X [T—— ~ A X
T P ” =
Connect~ ¥ ¥ & - [ — Microsoft SOL Server 2012 . e Current connection parameters -
© @ RPSRVTEST (SQL Server 14.0.1000.163 - = Created on: 12/8/2017 11:19:55 A B =0 s
= ¥ Databases Vad 72 B Aggregate Status
System Databases Connection failure:
Database Snapshots
o @ westhertest if exists (select 1 Elapsed time
from sysobjects Finish time
Database Diagrams where id = object_id('illness’) Name RPSRVTEST
Jables and  type = 'U') Rows returned
Views drop table illness Start fime
Extemnal Resources o
Synonyms State Open
Programmability if exists (select 1 B Connection
Service Broker from sysobjects Connection name RPSRVTEST (sa)
Storage where id = object_id('production’) & Connection Details
and type -
! Security drop table production Connection elapse:
Security o Connection encryp Not encrypted
Server Objects Cennection finis
Replication if exists (select 1 Connection rows 1t 0
PolyBase from sysobjects Coennection start til
Always On High Availability where  id = object_id(‘weather") | Connectionstste  Open
Management dro, tabl:”sﬁt:zﬁe = Display name RPSRVTEST
Integration Services Catalogs . P Login name .
SQL Server Agent Server name RPSRVTEST
XEvent Profiler . o Server versicn 120,100
/7 Table: illness v Session Tracing ID
create table illmess ( sPib e
illnessId numeric identity,
illnesdate datetine null, + l| Name
100% - The name of the connection.
q » [l ¥, Connected. (1/1) RPSRVTEST (14.0 RTM) | sa (54) | weathertest | 00:00:00 | 0 rows.

Figura 41. Ejecucion de Script del Data WareHouse

= i@ RPSRVTEST (50L Server 14.0.1000.169 -
= Databases

Systern Databases

Database Snapshots

= g weatherfinal

= Tables

Systern Tables
FileTables
External Tables
Graph Tables
R dbo.EMTRIES
BR dbo.LLMESS
B dbo.PRODUCTION
B dbo.WEATHER

B H

H E

Figura 42. Resultados de la Ejecucion de Query
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PRODUCTION
T FRODUCTION ID A
EMTEY_ID
PRODUCTION_DATE
PRODUCTION_FARM

SRODUCTION JDESORS.

PROTAITT IO AR W
WEATHER
T WEIATHIZUD
ILLMESS S
T mumEsS D ENTRIES WEATHES_DWTE
T EMTEOD
STV D oo = - ———— WEATHER MNMAL
R EMTEY_DWTE
LMESE_DWTE WEATSEE_MAN
LMESE_FAEM WEIATHIT ANTRASE
LUNESE NATETY WEATHES S
LWNESS DESCRISTION WEATHER_FRECRATION
LUNESS_AMOUNT

Figura 43. Relacion de tablas dentro del Data Warehouse

3.4.5. Exploracion de Datos

Dentro de este proceso se realizara la exploracion de los datos que van a ser
extraidos de las diferentes tablas de las bases de datos y de la estacion
climatologica de la empresa. Dentro de este procedimiento se realiza el ETL la
extraccidon, la transformacion y la carga de los datos provenientes de las

diferentes bases hacia el Data Warehouse. Para ello se utilizara.

Para realizar este procedimiento Microsoft tiene herramientas que permite
realizar Integrations Services, es decir herramientas que permite manejar los
datos de diferentes fuentes y agruparlos en un todo para realizar las diferentes
técnicas de mineria de datos. En este caso Microsoft dispone SQL Data Tool
Server permite integral un numero de base de datos mediante los diferentes
tipos de conexiones existentes. Este caso la conexidon de la base de datos con
ODBC.
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Se debe tomar en cuenta que los datos de la Tabla de ENTRIES no puede ser
abstraidos. Ya que estos deben ser ingresados manualmente y se consideran
una variable dentro del entorno del algoritmo. Los datos que deben ser

ingresados en la tabla son de tipo DATE.

EMTRY_ID EMTRY_DATE
2 2017-12-27
9 2017-12-28
10 2017-12-29
1 2017-12-30
12 2017-12-31
13 2018-01-01
14 2018-01-02
15 2018-01-03
16 2018-01-04
17 2018-01-05

b O | NULL 2018-{fo1

- MULL NULL

4 4 |1 of 11 3 Cell is Read Only.

Figura 44. Ingreso de datos en la tabla ENTRIES

Ademas, los datos que se obtienen de estacidbn meteordloga proporcionan un
documento plano con su propio formato, sin embargo, con un bloc de notas se

lo puede visualizar de una manera poco ordenada



j cayambe - Notepad

Fle Edit Format View Help
city  description  value
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"(ayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”
"Cayanbe [Pichincha;Ecuador]”

Figura 45. Datos obtenidos de Estacion Meteorolégica

name  valued desc

prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion
prediccion

20171227
2011227
2011227
0171227
20171227
20171227
2011227
2011227
0171227
20171227
20171227
2011227
2011227
0171227
20171227
20171227
2011227
2011227
2011227
20171227
20171227
2011227
2011227
2011227
20171228
20171228
20171228
20171228
20171228
20171228
20171228
20171228
20171228
20171228
20171228
20171228

valuel desc2

Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Miercoles
Leves
Ueves
Ueves
Ueves
Ueves
Leves
Ueves
Ueves
Ueves
Ueves
Leves

]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
Jueves

on o oo o on on o o o on o o

valued unit

b

ov oh oM On On On Oh O On O On Oh On On O O O On On O O O O

valued unite value7 unitd
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 6
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 6
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 6
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con lluvib d,bil 6
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 6
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 6
(ielos nubosos con 1luvia d,bil &

symbol synbolB valued unitld valuell unitll

(ielos nubosos con Lluvia d,bil §
(ielos nubosos con Lluvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
Cielos nubosos con lluvia d,bil §
(ielos nubosos con Lluvia d,bil §
(ielos nubosos con Lluvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
Cielos nubosos con lluvia d,bil §
(ielos nubosos con Lluvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
Cielos nubosos con Lluvia d,bil §
(ielos nubosos con Lluvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
Cielos nubosos con 1luvia d,bil §
Cielos nubosos con Lluvia d,bil §
(ielos nubosos con Lluvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
(ielos nubosos con 1luvia d,bil §
Cielos nubosos con 1luvia d,bil §

Cielos nubosos con Lluvia d,bil &
(ielos nubosos con Lluvia d,bil 6
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 6
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 6
Cielos nubosos con 1luvia d,bil &
Cielos nubosos con Lluvia d,bil &
(ielos nubosos con Lluvia d,bil 6
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 6
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 6
Cielos nubosos con 1luvia d,bil &
(ielos nubosos con Lluvia d,bil 6
(ielos nubosos con Lluvia d,bil 6

(ielos nubosos con Lluvia d,bil 9 aC
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 9 aC
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 9 aC
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 9 gC
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 9 gC
(ielos nubosos con Lluvia d,bil 9 aC
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 9 aC
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 9 aC
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 9 gC
(ielos nubosos-con Tluvia d,bil'9 gC
(ielos nubosos con Lluvia d,bil 9 dC
(ielos nubosos con 1luvia d,bil 9 aC
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A

Se recomienda que los datos proporcionado por la estacion climatoldgica, sean

enviados a un archivo de Excel, para obtener una mejor vista de cada uno de

columnas que vamos a necesitar y deshacer las columnas que no se va a

utilizar
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Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 10
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 10
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 11
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 13
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 13
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 14
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 15
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 15
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 15
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 14
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 13
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 12
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 11
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 11
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 11
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 11
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 11
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171227 6 8 5,4 3 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 9
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 11
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 12
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 13
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 14
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 14
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 14
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 14
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 13
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 13
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 12
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 11
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171228 6 9 3,3 2 9
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 9
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 9
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 9
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 9
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 [e] 2 9
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 9
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 12
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 [e] 2 14
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 [e] 2 16
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 17
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 18
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 18
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 [e] 2 17
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 [e] 2 16
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 [e] 2 15
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 14
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 12
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 [e] 2 11
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 [e] 2 9
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 8
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 8
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 o 2 7
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20171229 3 6 [e] 2 6
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180101 6 5 1,6 1 6
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180101 6 5 1,6 1 7
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180101 6 5 1,6 1 10
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180101 6 5 1,6 1 14
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180101 6 5 1,6 1 16
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180101 6 5 1,6 1 15
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180101 6 5 1,6 1 12
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180101 6 5 1,6 1 10
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180102 5 8 3 1 10
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180102 5 8 3 1 9
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180102 5 8 3 1 10|
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180102 5 8 3 1 16
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180102 S 8 3 1 17
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180102 5 8 3 1 15
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180102 5 8 3 1 11
Cayambe [Pichincha;Ecuador] prediccion 20180102 5 8 3 1 11

Figura 46. Datos Estacion Meteoroldgica
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RPSRVTEST.weathe...nal - dbo. WEATHER -+ < [UE ATy oy WV gty E TS 1o Tl ) i 50
'WEATHER_ID ENTRY_ID WEATHER_DATE WEATHER_MI... WEATHER_MAX WEATHER_AVE... WEATHER_SH WEATHER_PRE...
1 9 2017-12-28 00:0... 9 18 14 2 5
9 2017-12-28 00:0... 9 18 13 2 3
B 8 2017-12-27 00:0... 8 18 13 3 3
s # 10 2017-12-28 00:0... & 2 8 2 q
A NULL NULL NULL MNULL NULL NULL NULL

€
4 4 |4 of 4 4 Cell is Modified. (F

Figura 47. Ingreso de datos a la tabla del Clima

e ETL de los Datos para la tabla de Produccion

Para realizar la extraccion de datos, se debe tener la tabla de ENTRIES

poblada de datos, ya que esta tabla es la principal y se encuentra

relacionada con las demas. Como primer paso es poder abstraer el campo

ENTRY _ID hacia la tabla de produccion.

1. Abrir SQL SERVER DATA TOOL, en archivo ir a NEW, PROJECT, se
despliega una ventana, y seleccionar INTEGRATION SERVICES
PROJECT, y asignar un nombre y dar clic en OK

Figura 48. Creacion de Proyecto de Integration Services para produccion
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2. En el lado izquierdo, en el SOLUTION EXPLORER, en la carpeta
CONNECTION MANAGERS, dar clic derecho en NEW CONNECTION
MANAGER, se desplegara una ventana mostrando el tipo de conexiones

en este caso ODBC.

D4 Integration Services Projects - Microsoft Visual Studio (Administrator) YH & | QuickLaunch (Ctrl+Q) Al a8 x
File Edit View Project Build Debug Tesm Format SSIS Tools Test Analyze Window Help Signin [
| @ -2 W |9 - | Developi - Defauit b st -] A
%" [SQL Server Object Beplorer = 1 X | Package.disx [Design] + X Ml solution Explorer - R x
olds [PPYEEERTE % Det2Flon | @ Add SIS Connection Manager o x |e@@& @ o-sam| e -
4 g sl server Search Solution Explorer (Ciri+) p-
b B (localdb)\MSSQLLocall Select the type of connection manager to add to the package.
& (ocaldb\MSSQLLoca P Z (=25 13 Solution ‘Integration Services Project5' (1 project)
b S (localdb)\ProjectsV13 £ i i i
4 4 Integration Services Projects
3 Projects - Integration Servi 5
T A & Projectparams
4 {3 Connection Managers
Type Description FileNa... FileV A ¥ bdprimaf.dba.conmgr
g‘a Exeautesql | FTP Connection manager for FTP connections CiPro.. 2017, . a ?S‘SW:“:E“E““ conmgr
Hadoop Connection manager for Hadoop Micros... 1410 scrages
[}, Package.dtsx
HTTP Connection manager for HTTP connections C\Pro. 2017.
El Packagel.dtsx
MSMQ Connection manage for the Message Queuet..  Micros.. 1410 4 & Package Parts
MSOLAP100 Connection manager for Analysis Services con...  C'\Pro. 2017. Contral Flow
MULTIFILE Connection manager for multiple files C\Pro. 2017. & Miscellaneous
MULTIFLATFILE  Connection manager for multiple flat files CiPro.. 2017,
ODATA Connection Manager for OData services Micros... 1410,
ConnectionMansgers Connection manager for ODBC connections 7]
§ biprimafbdpinatea § wpq | OLEDB Connection manager for OLE DB connections 017,
SMOServer Connection manager for SQL Server transfer ta. 1410
SMTP Connection manage for the Send Mail tack 1410
SQLMOBILE Connection manager for SQL Server Compact ... 2017.
e B < 5
@ | entyld
@ processDate ackage Stfing pLIYA P
4 »
5515 Toolbox [Ee ARt Eror List Breakpoints Output |RAEAe] Getting Started (5515) [t IS Properties

4 Publish &

Figura 49. Tipo de Conexiones a la Base de Datos para produccion

Se desplegara una ventana que muestra las conexiones existentes, para
crear dar clic en NEW y en la casilla USE USER OR SYSTEM DATA
SOURCE NAME nos mostrara las bases con conexiones ODBC que
podemos utilizas, ingresar es USER NAME y el PASSWOR.

04 imtegration Services Projects - Micros ol Stutho (Adminstratar) Ya & P e B x

Fle  Ede

jow Project Buld Debug Tesm. Fomnet SS5 ook Ted Ansyze Window Help : sgnin B
[-LRP| - Develop = Defoud § Connection Manager x |

% | Packagedtsx Design] [

D

R o-SFB F -

b [ Oocaldb)MSSQLLocal Data source specification

8 Projects - Integration Servi ® Use user or system dats source name:

baprimaf v Refresh

(© Use connaction string: % bdprimat.dba.conmgr
: ¥ westhertezza conmar

@

Login fermation

Username: [dbs

Password: e

Connection Manage

@ bdprmaf bdprmat.c

e E

Name

o | entnia
@  processDate

EETRIINN Sc. Server Object. Getting Started (555) [ At Properties

Figura 50. Configuracion Conexion a la Base de Datos para produccion
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3. Para verificar la conexion realizar un TEST CONNECTION, dando clic en

| boton
D& Integration Services Projects - Microsoft Visual Studio (Administrator) YE & | Quick Launch (Cti+Q) Pl B x
File Edit View Project Build Debug Team Format SSIS Tools Test Analze Window Help signin [
<O [ -2 W@ |9 - C | Develop | Defoull @ Connection Manage xl
& [SQL Server Gbject Explorer ~ % X | Packa: Solution Explorer

[ = [

4 g SQL Server

b = (localdb)\MSSQLLocall
g b B (localdb)\ProjectsV13 (
s 3 Projects - Integration Servi

@ baprimaf bdprimar.d

ariables

Name

Date

@ process

»

SIS Toolbox [SORCASI ErorList Breakpoints Output |G 4ed

Figura 51. Test de Conexién a la Base de Datos para produccion

Este procedimiento se realiza para las dos bases de datos, la principal de la

empresa BDPRIMAF de donde se extraer la informacion y la WEATHERFINAL,

la cual almacenara los datos.

Solution Explorer * 0 X
@ o-sam| F -
Search Solution Explorer (Ctrl+7) P~

fa] Sclution 'Integration Services Projects’ (1 project)
4 ,ﬁ Integration Services Project5
w# Project.params

4 {i| Connection Managers
¥ bdprimaf.dba.conmgr
¥ weathertest.sa.conmgr

Figura 52. Conexiones a las Bases de Datos para produccién

4. Dentro del SOLUTION EXPLORER, en la carpeta SSIS PACKAGES,

dar

clic derecho y seleccionar NEW SSIS PACKAGE, se creara un paquete
y mostrara un DASHBOARD en blanco y el TOOLBOX, con los

elementos o herramientas los cuales permitiran realizar el proceso ETL



D4 Integration Services Projects - Microsoft Visual Studio (Administrator)

File Edit View Project Build Debug Team SSIS Tools Test Analyze Window Help
0-0|R-LWH| 9 -

- | Developr - Default - b Stat - | 5

BB Packaged.dts [Design] £ X Package.dtst [Design]

&% Data Flow Task
o8 Execute SOL Task

B File System Task
B FPTask
) Hadoop File System Task

ERIEEERT v DataFlow i Parameters B EventHandlers = Package Explorer

YH & Quick Launch (Ctrl+0)

Connection Manages

¥ (project) bdprimaf.dba ¥ (project) weathertest.sa

£ XML Task

4 Containers

¥ Information...

Drag a toolbox item to SSIS
Designer to use it

5515 Toolbox [ETIE e L Ly variables

Figura 53. Dashboard de un Package para produccion

<1 x

P & x

Getting Started (5515) [EIUISGINEY Properties
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5. Dentro del Toolbox, vamos a encontrar dos elementos los cuales no

permitird extraer la informacion de la tabla ENTRIES y la base de datos

de la empresa

EXECUTE SQL TASK: conocido también como procedimiento almacenado

desde un paquete, dicha tarea puede estar conformada por una Unica o

varias declaraciones, variables o pardmetros de SQL, que se ejecutan

secuencialmente con el fin de modificar datos, tablas e incluso vistas.

En este caso el EXCUTE SQL TASK requiere de dos, una la cual se

extraera la informacion, y la otra que se encargara de procesar y de

convertirla, para asignar en el campo correspondiente en las diferentes

tablas.
Name Scope Data type Value
entryld Package Int32 0
& processDate Package String 2017-12-28

Expression

Figura 54. Declaracion de Variables para Execute SQL TASK para produccion

Una vez declarada las variables, se procede a configurar las propiedades

generales del task como se puede visualizar en la FIG 55.
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L5 Execute SQL Task Editor o x

Configure the properties required to run SOL statements and stored procedures using the selected connection.
[

[ v General

Parameter Mapping Name Execute SQL Task
Result Set Description Execute SQL Task
Expressions ~ Options

TimeOut 0

CodePage 1252

TypeConversionMode Allowed
~ Result Set

ResultSet Single row
v 5QL Statement

ConnectionType OLEDB

Connection RPSRVTESTweatherfinalsa
Direct input
select entry_id from entries where entry_date
False

False

Name

Figura 55. Configuraciones de Generales del Excute SQL Task para produccion

Dentro de la configuracion del task se debe ejecutar un SQL query el cual nos
permitird extraer los valores de la tabla ENTRIES para poder asignarlo en la
relacion con las otras tablas. El query es el siguiente:

select entry_id from entries where entry_date=?

Se le asigna un valor ? a la variable para que esta pueda ser llamada a las
otras tablas relacionas con la tabla principal, ya que en las configuraciones de
PARAMETER MAPPING al valor se le asigna la variable que se le asigno, la

direccion que tendra el tipo de dato, se configura lo valores:
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| i3 Execute SOL Task Editor b O b

] Configure the properties required to run S50L statements and stored precedures using the selected connection,

B
General Variable Narme Direction Data Type Parameter Mame Parameter Size
P eter M i H H
arameter Mapping i User:processDate i Input DATE (i} -1
Result Set
Expressions
£ >
Add Remaove

Figura 56.Configuracion PARAMETER MAPPING para produccién

Dentro del Result Set, se configura el valor que deseamos recibir y la variable

gue la contiene
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% Execute SOL Task Editor O *

Configure the properties required to run 50L statements and stored procedures using the selected connection,

General Result Name Variable Mame
Parameter Mapping

Expressions

entry_ld User:entryld

Add Remove

Figura 57. Configuracion de Resulta Set para produccion

Data Flow task: dentro de este se encapsula las tareas de extraccion
transformacion y carga de los datos.

Dentro del caso el Data Flow task se compone:

OLE DB SOURCE: abarca el CONNECTION MANGER, en este caso
serd la base de origen BDPRIMAF con sus respectivas credenciales de
acceso, el query utilizado para tener los datos de la base de datos de
origen, y una vez ejecutado el mismo mostrara las columnas que lo
conforman.

En la preparacion de los datos ya se utilizo los querys o consultas para
tener la informacion que se necesitaba para nuestro algoritmo de mineria
de datos, este es el mismo solo que se le agrega el parametro ? el cual
permite abstraer realizar el llamado a los datos de la tabla principal
ENTRIES

select ? as entry_id, gclt.finca as finca, date(mllsfcha) as fecha,

tpfl.tpflnmbr as variedad, sum(mlls.mllsnmro * mlls.mllsfnca) as tallos
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from mlls

inner join tpfl

on tpfl.tpflcdgo = mlls.tpflcdgo
inner join gclt

on gclt.gcltcddgo = mlls.gcltcddgo
where date(mlisfcha) = date(?)

group by finca, fecha, variedad;
| & OLE DB Source Editor O X

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.

Connection Manager Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access mode. If using
Columns the S0L command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by using Query Builder.

Error Cutput

OLE DB connection manager:

bdprimaf.bdprimaf.dba b New...
Data access mode:
S0L command w

S0L command text:

elect ? as entry_id, gcltfinca as finca, date(mllsfcha) as fecha, tpfltpflnmbr as

Parameters...
ariedad, sum(mlls.mllsnmro * mlls.mllsfnca) as tallos
Build Query...
Browse...
here date(mllsfcha) = date(?)
group by finca, fecha, variedad;
Parse Query

Preview...

Figura 58. Configuracion de OLE DB Source para produccion

Cuando el query ejecutado, se encuentra ejecutado sin fallas, en la opcion de
COLUMS muestra las columnas de la base de datos de origen incluyendo el

campo que se encuentra relacionado con la tabla de ENTRIES.
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Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.

Connection Manager

Columns

Error Output

External Column

entry_id

finca
fecha
variedad

tallos

Qutput Celumn

entry_id

finca
fecha
variedad

tallos

Figura 59. Muestra de Columnas para produccién

DATA CONVERSION: generalmente este elemento nos permite realizar
cambios en los tipos de datos ya que los diferentes gestores de bases de datos
en ocasiones no suelen compatibles. En este caso no se realiza ningn cambio
ya que las conexiones ODBC y OLE son compatibles entre ellas. Ademas, SQL

y Sybase Central son dos gestores de base de datos que utilizan los mismos

tipos de datos.
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] >

Configure the properties used to convert the data type of an input column to a different data type. Depending on the data type to which the column
is converted, set the length, precision, scale, and code page of the celumn,

Input Column Output Alias
! entry_id_o
finca_o
fecha fecha_o
variedad variedad_o
tallos tallos_o
<

Configure Error Output...

MName

entry_id

finca
fecha

variedad

tallos

Data Type Length Precision Scale
two-byte signed integer [D...

string [DT_STR] 5

database date [DT_DBDATE]

string [DT_STR] 20

double-precision fleat [DT_...

Figura 60. Data Conversion para produccién

Code Page

1252 (ANSI - Lay

1252 (ANSI - La

Help

92

OLE DB Destination: dentro de elemento se debe conectar a la base de datos

de destino WEATHERFINAL, con sus respectivas credenciales de acceso, en
DATA ACCESS MODE como primera y mas recomendable la opcion TABLE o

VIEW y selecciona la tabla a la cual nosotros vamos a cargar los datos en este

caso seria a la tabla de produccion, este procedimiento también se lo puede

realizar mediante query, pero con llevaria un gran tiempo.

Como paso final realizar un test de conexion a la base de datos y a la tabla.
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Configure the properties used to insert data into  relational database using an OLE DB provider.

Connection Manage Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access mode. If using
the SOL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by using Query Builder. For

Mappings fast-load data access, set the table update options.

Error Output

OLE DB connection manager:

RPSRVTEST.weatherfinal.sa - New...

Data access mode:

Table or view ~

Name of the table or the view:

EE [dbol.[PRODUCTION] v New...

View Existing Data..

Figura 61. OLE DB Destination para produccion

En la opcién de Mappings se van a unir los campos de la tabla de la base de

origen con los del destino arrastrando cada uno al perteneciente.

. OLE DB Destination Editor (] x

Coenfigure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DE provider.

Connection Manager

Error Qutput Name ~

L Emw—uj -

finca Nl
fecha i

vanedad ENTRY_ID

tallos PRODUCTION_DATE

ertry_id_o PRODUCTION_FARM

finca_o - PRODUCTION_DESCRIPTION
fecha_o /// < >

variedad... '/—
L

tallos_o )

Input Column Destination Column
<ignore> { PRODUCTION_ID

entry_id_o ENTRY_ID

fecha_o PRODUCTION_DATE

finca_o PRODUCTION_FARM
variedad_o PRODUCTIOMN_DESCRIPTION
tallos_o PRODUCTIOM_AMOUNT

Figura 62. Mapping de Campos para produccién
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6. Una vez terminado, esto se realiza un deploy de Data Flow tas y sus
elementos, en caso de realizarse exitosamente este se mostrara con
vistos verdes, después se ejecuta el deploy de package completo y se
mostrara de misma manera, por ultimo, vamos al gestor de la base de
datos y verificamos que los datos estén cargados.

> oLEDBSource

254 raws

1 .
(-)l] Data Conversion

25410‘.&'5

€ oLE DB Destination T

g‘a Execute SQL Task

Upload

> . ..
ii Production I

SQLQueryl.sql - RPS..atherfinal (sa (36))* + X
lelect * from PRODUCTION

. I of
4 I

100% -~

B Resuts B Messages
PRODUCTION_ID  ENTRY_ID  PRODUCTION_DATE PRODUCTION_FARM =

1 1263 9 201712-28 00:00:00.000 R1

B i i izzsonmonnn | R

3 1265 ] 201712-28 00:00:00.000 R4

4 1266 9 2017-12-28 00:00:00.000 R1

5 1267 9 2017-12-28 00:00:00.000 R2

3 1268 9 201712-28 00:00:00.000 R1

7 1269 ] 201712-28 00:00:00.000 R1

8 1270 ] 2017-12-28 00:00:00.000 R2

9 1271 9 2017-12-28 00:00:00.000 R2

0 1272 9 2017-12-28 00:00:00.000 R4 -
4 13

Figura 63. Deploy para produccién ETL completo

El proceso anterior se debe realizar también en la tabla en la tabla de
enfermedades tomando en cuenta que en el OLE DB source se debe caminar

el SQL query utilizado, y la tabla destino.



95

3 Execute SQL Task Editor had m} X

Configure the properties required to run SOL statements and stored procedures using the selected connection.

)
~ General
Parameter Mapping Name Execute SQL Task
Result Set Description Execute SQL Task
Expressions v Options
TimeOut 0
CedePage 1252
TypeConversionMode Allowed
~ Result Set
ResultSet Single row
~ 5QL Statement
ConnectionType OLE DB
Cennection RPSRVTEST.weatherfinalsa
SQLSourceType Direct input
SQLStaternent select entry_id from entries where entry_date.
IsQuerySteredProcedure False
BypassPrepare False
Name
Specifies the name of the task.
Browse... Build Query... Parse Query

Figura 64. Configuraciones de Generales del Excute SQL Task para

enfermedades

select ? as entry_id, bdga.bdgafnca as finca, tpfl.tpflnmbr as variedad
,ocrr.ocrrnmbre as enfermedad, date(rnacfcha) as fecha, sum(rnac.rnacnum) as
cantidad from rnac

JOIN ocrr ON ocrr.ocrrcdgo = rnac.ocrrcdgo

join TPFL on TPFL.tpflcdgo
join BDGA on BDGA.bdgacdgo = rnac.BdgaCdgo
where bdga.bdgafnca = 'R1"'

rnac.tpflcdgo

and date(rnac.rnacfcha) = date(?)
group by bdga.bdgafnca, tpfl.tpflnmbr, ocrr.ocrrnmbre, date(rnacfcha)
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Configure the properties used by a data flow to obtzin data from any OLE DB provider.

Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access mode. If using
the SOL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by using Query Builder.
Error Output
OLE DB connection manager:
bdprimaf.bdprimaf.dba New..
Data access mode:
SQL command ~
5QL command text:
select ? as entry_id, bdga.bdgafca as finca, tpfltpflnmbr as variedad P
,oerr.ocrmmbre as enfermedad, date(macfcha) as fecha, sum(mac.macnum)
a5 cantidad from mac
JOIN ocrr ON ocrrocrredge = ac.ocrredgo Build Query.
join TPFL on TPFLipflcdge = mac.tpflcdgo
join BDGA on BDGAbdgacdge = mac.BdgaCdgo
where bdga.bdgafnca = 'R1" Browse...
and date(mac.macfcha) = date(?)
group by bdga.bdgafnca, tpfl.tpflnmbr, ocrr.ocrmmbre, date(macfcha)
Parse Query
Preview...
Cancel Help

Figura 65. Configuracion de OLE DB Source para enfermedades

| OLE DB Source Editor had [m] x
Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.
Connection Manager
Error Output
Name ~
finca
variedad
enfemedad
facha
cantidad v
>
External Column Output Column
finca finca
variedad variedad
enfermedad enfermedad
fecha fecha
cantidad cantidad
entry_id entry_id
Cancel Help

Figura 66. Columns para enfermedades
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[« o x

Configure the properties used to convert the data type of an input column to a different data type. Depending on the data type to which the column
is converted, set the length, precision, scale, and code page of the column.

Input Column
entry_id

e
variedad
enfermedad
fecha

cantidad

Mame
! finca
variedad
enfermedad

fecha

cantidad
entry_id
Qutput Alias Data Type Length Precision  Scale
entry_id_o two-byte signed integer [D...
' fincao string [DT_STR] k)
variedad_o string [DT_STR] 20
enfermedad_o string [DT_STR] 20
fecha o database date [DT_DBDATE]
cantidad_o numeric [DT_NUMERIC] 3 0
Configure Error Output.. Cancel

Figura 67. Data Conversion para enfermedades

= OLE DB Destination Editor

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Mappings

Error Output

Code Page
1252 (ANSI - Lat

1252 (ANSI - La
1252 (AMSI - Lay

Help

Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and select the data access mode. If using
the SOL command access mods, specify the SCL command either by typing the query or by using Query Builder. For

fast-load data access, set the table update options.

OLE DB connection manager:

RPSRVTEST weatherfinal.sa

Data access mode:

Table or view

Mame of the table or the view:

EE [dbol[ILLNESS]

View Existing Data..

Figura 68. OLE DB Destination para enfermedades

Cancel

Mew.

New...

Help
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Configure the properties used to insert data into 2 relational database using an OLE DB provider.

Connection Manager
Mappings
Error Output Name ~
f fin Name ~
el ILNESS 1D
f”':"“"dad ENTRY_ID
o ad . ILLNESS_DATE
et : ILLNESS_FARM
”‘“’*‘d ILLNESS_DESCRIPTION
rin i o ILLNESS_AMOUNT ~
finca_o a )
dod 0 ¥
< >
Input Column Destination Column
<ignorex ILLMESS_ID
entry_id_o ENTRY_ID
fecha_o ILLNESS_DATE
finca_o ILLNESS_FARM
enfermedad_o ILLNESS_DESCRIPTION
cantidad_o ILLNESS_AMOUNT
variedad ILLNESS_VARIETY

Figura 69. Mapping de Campos para enfermedades

A 4

> oED8 source

2 rows.

e(- OLE DB Destinatien

g‘a Erecute SOLTask

] i_)i Data Flow Task |

[T —— RPSETEST (140 FTM) w0 (36) | westharoal | 00003 2108 roms

Figura 70. Deploy para produccion ETL completo

3.4.6. Generacion de Modelos de Mineria de Datos

Para crear un proyecto de mineria de datos de datos, se seguira utilizando el
SQL SERVER DATA TOOL, como primer paso iremos a File, clic en new
Project, se desplegara la ventana, seleccionaremos ANALYSIS SERVICES
MULTIDIMENTIONAL AND DATA MINING BUSINESS INTELLIGENCE se

asignara un nombre y por ultimo dar clic en OK
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Figura 71. Creacion proyecto para mineria de datos

El siguiente paso es crear la conexion a la base de datos, asi que en la venta
del Explorer solution, dar clic derecho sobre la carpeta data source se abrira un
asistente, dar clic en siguiente, y mostrara dos opciones la una para crear un
nueva y otra para usar una existente, en este caso se escoge la segunda ya

que anterior mente se creo0 las conexiones a las bases de datos

W Data Source Wizard had [m] x
Select how to define the connection
You can select from a number of ways in which your data source will define its connection
string. \ E

() Create a data source based on another ohiject

(®) Create a data source based on an existing or new connection

Data connections Data connection properties:

RPSRVTEST weatherfinal sa Propety Value

Data Source RPSRVTEST
Initial Catalog weatherfinal
Provider SQLNCLIT11
User ID sa

New, Delete

< Back Finish >>] Cancel

Figura 72. Creacion de Conexion a la base de datos

A continuacion, se debe asignar un user y un password para ingresar a la base
de datos este puede ser asignado manualmente o también se lo puede heredar

de las conexiones anteriores, las dos opciones son validas



Wl Data Source Wizard

Impersonation Information
You can define what Windows credentials Analysis Services will use to connect to the data
source.

100

O

L+

X
o

(O Use a specific Windows user name and password

() Use the service account

(0) Use the credentials of the cument user

® Inherit

Figura 73. Configuracion

< Back Cancel

de Acceso a Origen de la base de datos

A continuacion, se debe crear, la vista de las tablas, dar en solution explorer

dar clic derecho sobre Datawiew Source Views, con asistente asignamos la

base de origen y seleccionamos las tablas que deseamos analizar

L]

O¥ Data Source View Wizard m] <
Select Tables and Views
Select objects from the relational database to be included in the data source view.

Available objects: Included objects:

MName Type Mame Type

B sysdiagrams (dbo) Table B ENTRIES (dbo) Table

HB ILLNESS (dbo) Table

EE PRODUCTION (dba) Table

EH WEATHER (dbo) Table

Fitter:

I

Add Related Tables

[] Show system objects

< Back Nesdt > Cancel

Figura 74. Seleccion de tablas

Después aparecera, una ventana mostrando la relacion del DW.
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e 68 Viw Pojet Suld Debug Team Databwe Took Tet Ambe Window Hep sonin B
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Getting Started (555) [N UR Propert

Figura 75. Vista de Relacion del DW

La mejor manera de trabajar con mineria de datos en Microsoft es utilizar cubos
OLAP con el fin de tener dimensiones y medidas de la informacion que es
abstraida de diferentes. Para crear un cubo dar clic en CUBES, seleccionar la
opcion de NEW CUBE, y seleccionar la opcion de crear uno con tablas

existentes

) Cube Wizard O >

Select Creation Method
Cubes can be created by using existing tables, creating an empty cube, or generating tables in

the data source

How would you like to create the cube?
®) |se existing tables

() Create an empty cube

(C) Generate tables in the data source

Template:

{None)

Description:

Create a cube based on one or more tables in a data source.

< Back Mext = Cancel

Fiigura 76. Creacion de un cubo con tablas existentes

Después se procedera a mostrar el cuadro de la conexion a la base de datos, y
muestra las tablas disponibles, se procederéa a seleccionar las tablas que seran

parte del grupo de las medidas del mismo.



Figura 77. Seleccion de Tablas que conforman el cubo
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@) Cube Wizard

O X
Select Measure Group Tables

Select a data source view or diagram and then select the tables that will be used for measure
groups.
Data source view:

Weatherinal ~
Measure group tables: Suggest
[AEE ENTRIES

[1EH ILLNESS

¥z PRODUCTION

[IER WEATHER

< Back MNext >

Cancel

A continuacion, el asistente mostrara cuales van a ser las medidas del cubo, es

decir cuéles van a ser las tablas de donde se analizara la informacion y

realizara la prediccion

@ Cube Wizard

[m| X
Select Measures
Select measures that you wart to include in the cube.
Measure
NTRIES

1l PRODUCTION AMOUNT
| PRODUCTION Court

< Back Next > Cancel

Figura 78. Medidas del Cubo

a dimension es la parte mas importarte de un cubo ya que de esta depende el

analisis a realizar, esta es la tabla principal o de donde se obtendra los

patrones mas importantes.
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£2) Cube Wizard O =

Select New Dimensions
Select new dimensions to be created, based on available tables

[1 Dimension

O
-[JFH ENTRIES

[l PRODUCTION
~{~]E8 PRODUCTION

« Back Next > Cancel

Figura 79. Dimension del Cubo

Como paso final para crear el cubo, el asistente solicita que se le asigne un

nombre.

) Cube Wizard O

Completing the Wizard

*
Name the cube, review its structure, and then click Finish to save the cube. “f

Cube name:

eatherfinal

Preview:
= ] Measure groups
= [ul] ENTRIES
il ENTRIES Count
= [ul] PRODUCTION
Al PRODUCTION AMOUNT
Al PRODUCTION Court
= 1 Dimensions
¥, ENTRIES
¥, PRODUCTION

<Back Cancel

Figura 80. Asignacion de nombre para el cubo

Una vez creado el cubo, se procedera a ver si este contiene errores en caso de
tener errores este no ejecutara al momento de realizar el proceso de mineria,
se recomienda bien escoger bien las medidas y las dimensiones del cubo
OLAP. Dar clic sobre el cubo creado y seleccionar la opcion de PROCESS, Se
desplegaran dos mensajes, dar clic en si, y por ultimo dar escoger en RUN, si
este esta bien generado mostrada dos ventanas con un visto verde en la

esquina.
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.....

o

Figura 81. Process del Cubo

Como paso final se creara el mining structure, ir al explorer solution en la
capeta con el mismo nombre dar clic derecho, crear uno nuevo. Se abrir4 una
ventana del asistente dar clic, en siguiente y se mostrara las opciones de usar

la base de datos relaciona o un cubo seleccionamos la primera opcion

Data Mining Wizard had m] s
g

Select the Definition Method
Select the method to be used while creating the mining structure definition.

Which method do you use to define the mining structure?
(® From existing relational database or data warshouse
(O From existing cube

Description:

This method defines a mining structure based on tables and columns from an existing refational database

< Back Cancel

Figura 82. Configuracion del Data Minig Structure

Como siguiente paso se debe seleccionar el algoritmo que se va a utilizar,
tomando en cuenta cuales son los valores que realmente necesitamos predecir

y tomando en cuenta los factores



105

A Data Mining Wizard had O X
Create the Data Mining Structure
Specify if mining model should be created and select the most applicable technigue.

(@) Create mining structure with a mining model
Which data mining technique do you want to use?

Microsoft Decision Trees ~

Microsoft Association Rules
()| Microsoft Clustering
Microsoft Decision Trees

D Microsoft Linear Regression
Microsoft Logistic Regression
T Microsoft Naive Bayes

Els Microsoft Neural Network

Microsoft Sequence Clustering
Microsoft Time Serizs

< Back Mext > Cancsl

Figura 83.Listado de Algoritmos

En este punto se analiza, cual es mejor algoritmo que se va a utilizar para
predecir la cantidad de rosas que se pueden producir tomando en cuenta. Las

variables y recomendaciones que ofrece Microsoft

Segun los pasos anteriores, se fue definiendo poco a poco van a ser los
datos que se iban a utilizar y cuél debe ser el producto final de la
implementacion del algoritmo.

La empresa rosa prima busca:
o Predecir el numero tallos que se puede producir

o Predecir cuando la flor esta mas propensa a una enfermedad

o Predecir los cambios climatoldgicos.
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Con el fin de ayudarle a seleccionar un algoritmo para su uso con una tarea especifica, la tabla siguiente proporciona sugerencias para los tipos de

tareas para las que se usa normalmente cada algoritme.

Ejemplos de tareas

Predecir un atributo discreto:

Marcar los clientes de una lista de posibles compradores como clientes con buenas o malas perspectivas.
Calcular |z probabilidad de gue un servidor geners un error en los préximes £ meses,

Clasificar |a evolucion de los pacientes y explorar los factores relacionados,

Predecir un atributo continuo:
Pronosticar las ventas del afio proximo.
Prededr los visitantes del sitio a partir de tendencias histdricas y estacionales proporcionadas.

Generar una puntuacion de riesgo a partir de datos demograficos.

Predecir una secuencia:
Realizar un andlis’s clickstream del sitio web de una empresa.
Analizar los factores que dan come resultado errores en el servidor,

Capturar v analizar secuencias de actividades durante las visitas de pacientes externos, para formular las practicas
recomendadas en |as actividades comunes,

Buscar grupos de elementos comunes en las transacciones:
Usar | znélisis de la cesta de |2 compra para determingr |a posicdn del producto.
Sugerir a un cliente la compra de productos adicionales.

Analizar los datos de una encuesta & los visitantes & un evento, para descubrir qué actividades o stands estaban
correlacionados con el fin de programar actividades futuras.

Buscar grupos de elementos similares:
Crear grupes de pacientes con perfiles de riesge en funcién de atributos come datos demograficos y compertamientos.
Analizar usuarios mediante patrones de blUsqueda y compra de productos.

Identificar servidores con caracteristicas de uso similares,

Figura 84. Recomendaciones Microsoft de Algoritmos

Algoritmos de Microsoft que se
pueden usar

Algaritmo de arboles de deci
de Microsoft

Algoritmo Bayes naive de Microseft

Algoritmo de clisteres de
Micrasoft

Algoritmo de red neuronal de
Microsoft

Algoritma de arboles de deci
de Microsoft

Algaoritmo de serie temporal de
Micrasoft

Algaritmo de regresion lineal de
Microsoft

Algoritma de clisteres de
secuencia de Microsoft

o

Algaritmo de arboles d
de Microsoft

Algaritmo de clisteres de
Microsoft

Algoritmo de clisteres de
secuencia de Microsoft

Para este proyecto realizaremos la validacion de series temporales, ya que
puede pronosticar cual es la produccion en un determinado tiempo, ademas
permite realizar las validaciones con los histéricos que se encuentran

almacenados
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3.4.7. Validacién de los Modelo

Series Temporales

Dentro de este tipo de algoritmos la variable de tiempo es muy esencial,
Microsoft utiliza la metodologia ARIMA con el fin de realizar sus predicciones
mediante la revision del marco tedrico, identificacién de variables relevantes, y
la especificacion de forma funcional permitiendo que los datos temporales de
una variable permitan el estudio de las caracteristicas de una estructura
probabilistica subyacente esto también se lo conoce como ECONOMETRIA DE
SERIES TEMPORALES.

e Proceso estocastico
Se denomina asi a una sucesion de variables ordenadas aleatoriamente

denotadas como Y;donde t toma cualquier valor de -y oo.

Y5,V Yar Yo Ya: Y4 Ecuacionl. Variables Yt

e Serie Temporal y proceso estocastico
Se deduce que una serie temporal es una muestra concreta con valores.
El analisis de las series temporales parte de los datos que la componen
infiriendo caracteristicas probabilisticas subyacentes.
e Estacionariedad de un proceso
La utilizacion de modelos ARIMA como estrategia de prediccién de
series temporales solo tiene sentido si las caracteristicas observadas en
la serie permanecen en el tiempo.
o Proceso estocastico estacionario en sentido fuerte.
Cada una de las variables Y; que configuran un proceso
estocastico tendran su propia funcién de distribucion con sus
correspondientes momentos. Cada conjunto de variables tendra
su correspondiente funcion de distribucion conjunta y sus

funciones de distribucion marginales. Habitualmente, conocer
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esas funciones de distribucion resulta complejo de forma que,
para caracterizar un proceso estocastico, basta con especificar la
media y la varianza para cada Y; y la covarianza para variables

referidas a distintos valores de t:

E[Yt] = /Jt

o?=Var(y,)=E[y,- 11’ Ecuacion2. Media, Varianza y Covarianza de

Vs = COV(Y .Y s) = E[CY, - £4)(Ys- #5)]

Yt
Un proceso estocastico es estacionario en sentido estricto o fuerte
si las funciones de distribucion son invariantes con respecto a un
desplazamiento en el tiempo es decir considerando que t, t+1, t+2,

...., itk reflejan periodos sucesivos:
FOY oYt Y o) = F(Ym oY ez oY ten) Ecuacion3. Desplazamiento de t

o Proceso estocastico estacionario en sentido débil
Un proceso estocastico es débilmente estacionario si. Las
probabilidades matematicas de las variables aleatorias no
dependen del tiempo, son constantes:
E[Y:]=E[Yum] ¥V M Ecuacion4. Y y t son constantes

Las varianzas tampoco dependen del tiempo (y son finitas):

Var[y.]=Var[Yum] #© V m Ecuacion5. Y y t son finitas

Las covarianzas entre dos variables aleatorias del proceso
correspondientes a periodos distintos de tiempo (distintos valores
de t) sélo dependen del lapso de tiempo transcurrido entre ellas:

Cov(Y(,Ys)=CoV(Y tzm:Ysem) V M Ecuacion6. Covarianza de

Variables
De esta ultima condicién se desprende que, si un fenémeno es
estacionario, sus variables pueden estar relacionadas linealmente
entre si, pero de forma que la relacion entre dos variables sélo
depende de la distancia temporal k transcurrida entre ellas.

o Definicién informal de un proceso estacionario
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De una manera informal, diremos que un proceso es estacionario
cuando se encuentra en equilibrio estadistico, en el sentido de
gue sus propiedades no varian a lo largo del tiempo
e Ruido Blanco
Un ruido blanco es una sucesion de variables aleatorias con esperanza
nula, varianza constante, y covarianzas nulas para distintos valores de t.
e Modelos autorregresivos AR(p)
Definimos un modelo AR como aquel en el que la variable endogena de
un periodo t es explicada por las observaciones de ella misma
correspondientes a periodos anteriores (parte sistematica) mas un
término de error ruido blanco. EIl orden del modelo expresa el niumero
de observaciones retasadas de las series temporal analizada que

intervienen en la ecuacion.
Yi=@t P Yata Ecuacion?. AR (1)
La expresidén genérica de un modelo autorregresivo, de un AR(p) donde

p es el nUmero observaciones a analizar de seria la siguiente:

Yi= @ thYutd,Yiot .t Yipta Ecuacion8. Autorregresiva de

AR(p)
Esta forma funcional se acompafa de una serie de restricciones
conectadas con importantes hip6tesis analiticas:

o El proceso no debe ser anticipante (hipotesis de recursividad
temporal); lo que quiere decir que los valores de una variable en
un momento t no dependeran de los que esta misma tome en t+j.

o La correlacion entre una variable y su pasado va reduciéndose a
medida que nos alejamos mas en el tiempo (proceso ergodico)

o La magnitud de los coeficientes esta limitada en valor absoluto:
asi, por ejemplo, en el caso de un AR (1), el coeficiente
autorregresivo de un proceso estocastico estacionario ha de ser
inferior a 1 en valor absoluto; en el caso de un Ar (2), es la suma
de los dos coeficientes la que no puede exceder la unidad. Estas
restricciones expresadas en los coeficientes conectan con las

propiedades de estacionariedad del proceso analizado o, dicho de
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otro modo: soélo los modelos cuyos coeficientes respetan una
serie de condiciones (que dependen del orden “p” del modelo)
representan procesos estocasticos estacionarios y, por tanto,
tienen utilidad analitica.
e Operador Retardos
El operador retardo LP aplicado al valor Y; de una determinada serie
devuelve el valor de esa serie retardado “p” observaciones, es decir:
LPYt=Y,p Ecuacion9. Ecuacion de Retardo
e Polinomio de Retardos
Un polinomio de retardos de orden “p” ¢,(L) se compone de una

sucesion de “p” operadores de retardos con sus respectivos coeficientes:

$,(L)=1-¢L-p,L*-ccc..-p, P Ecuacion10. Polinomio de

Retardos
Los analistas pueden evaluar caracteristicas relevantes del proceso
estocastico que se estd modelizando estudiando las propiedades
matematicas del polinomio de retardos.
e Modelo de medias méviles MA(Q)

Un modelo de los denominados de medias moviles es aquel que explica
el valor de una determinada variable en un periodo t en funcion de un
término independiente y una sucesion de términos de error, de
innovaciones correspondientes a periodos precedentes,
convenientemente ponderados.

Y= putatiamtOrat ...t Oqan Ecuacionll. Medias Moéviles

gue de nuevo puede abreviarse utilizando el polinomio de retardos
(como en el caso de los modelos AR):

Yi=6,(L)a+u Ecuaciéon12. Retardos MA(q)

En realidad, un modelo de medias méviles puede obtenerse a partir de

un modelo autorregresivo sin mas que realizar sucesivas sustituciones:
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Yi=fYuta 2> Yu=0Ywotau —
Yi=a+daut ¢2Yt_2 e Ecuacidonl3. Autorregresiva

_ 2 3 j
........... Y= at+¢at.1+¢ a[.2+¢ azt ----+¢’at.,- +

Validacion de Series Temporales en Rosaprima

Para poder validar los resultados que se van a obtener, se van a tomar como
muestra un conjunto de datos de las diferentes tablas que componen la data

warehouse.

e Validacion de Produccion
Para realizar la validacion de algoritmo de series tomara como muestra

las variedades de color las cuales son mas populares en el mercado.

Variety

Figura 85. Grafica Actual del Muestreo de Produccion

Calculo de la Media de Produccion
Y14+Y2+4+Y34+Y4............
- t
45360 + 12330 + 6960 + 7335

4

Media de Black Pearl

1085580 + 220740 + 140040 + 110740

4

= 17996.25

= 17133.75
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Media de Freedom
9000 + 3690 + 1800 + 2280

= 4192.5
4
Media de Red Paris
21780 4+ 7860 4+ 3800 + 2400
= 8960
4
Media Sexy Red
Production Amount Media
450000
400000
350000
300000
250000
200000
150000
100000
50000
Production_Variety
Black Pearl Freedom Red Paris Sexy Red
—[edia 17996.25 380275 4260 2960

Figura 86. Representacion de la Media de Produccion

Calculo de la Media Movil de Produccién (Serie Temporal)
XY +Yx
=
45360 + 12330 + 6960 + 7335 + 3945
4
Media Movil Black Pearl

1085580 + 220740 + 140040 + 110740 + 58820

= 18982.50

= 403980
4
Media Moévil Freedom
9000 + 3690 + 1800 + 2280 + 960
= 4027.50
4
Media Movil Red Paris
21780 + 7860 + 3800 + 2400 + 2020
= 9465

4
Media moévil Red Paris
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Serie Temporal Pruduccion
Production Amount

1300000

1000000 \
BOOHO0 A
& ""-,.
E00000 \,"‘
400000 \
200000 \—‘—-____ /
——
— —

Figura 87. Serie Temporal prediccion del muestreo

En la FIG81 se puede evidenciar que en el muestreo tomado del data
Warehouse aplicando las ecuaciones de serie temporal. Como se puede ver
para el 5 de enero se obtuvo un crecimiento en las variedades utilizadas. Sin
embargo, hay que tomar en cuenta que para el modelo de serie temporal
completo depende de todas las variedades y puede existir un crecimiento,

decrecimiento, 0 mantenerse la produccion.

Una vez analizado el funcionamiento matematico de las Series Temporales en

Microsoft, se procede a implementado en el Microsoft Visual Studio Data tool
Production Amount
2500000

2000000 \

1500000 \

1000000 \

s ||

JONA AN

0 17 29 39 49 Entry_ld

Figura 88. Resultados Serie Temporal Produccion
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3.4.8. Implementacion del Modelo

Para que el usuario tenga acceso, debe ingresar de forma remota al servidor
del aplicativo empresarial, para ello debe ir REMOTE DESKTOP
CONNECTION, ingresar al servidor 10.0.1.21, el cual se encuentra en Amazon.
Dentro de este el usuario debe tener configurados los ODBCs explicados
anteriormente tanto para el ingreso a la base de datos principal y a la base del
Data Warehouse.

B Remote Desktop Connection i — *

| Remote Desktop
“~»¢) Connection

Computer: | [FNUKIEA v

Username: ROSAPRIMAMpatricia jacome

“You will be asked for credentials when you connect.

¥ Show Options Help

Figura 89. Ingreso al Servidor de Amazon

Para mantener la seguridad del ingreso de los usuarios cada uno tiene acceso,
mediante credenciales que se encuentran vinculadas al Active Directory de la

empresa.

Windows Security X

Enter your credentials

These credentials will be used to connect to 10.0.1.21.

Password ‘

Domain: ROSAPRIMA

|:| Remember me

More choices

e ROSAPRIMA\patriciajacome

g Use a different account

OK Cancel

Figura 90. Ingreso de Credenciales al servidor en la Nube
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Una vez ingresado al servidor via remoto, en el escritorio se desplegara el
escritorio en el cual se encontrara un archivo de Excel, este archivo se

encuentra configurado para que se conecte al DW.

B Windows Server 2012 R2

[T SR S B oymams

Figura 91. Escritorio y archivo de Excel

Dentro del archivo, se encontrardn varias pestafias u hojas de trabajo las
cuales muestran cada una de las tablas del DW. El usuario como primer paso
debe actualizar las conexiones a la base de datos. Debe ir al ment DATA y dar
clic en REFRESH ALL con el fin de actualizar las conexiones y los datos

ingresados

B+ Remave Duy

Vo Advanced  Columns 55 Data Va

£ 43
A B c ) E F G H J K L M N ] [ -
8 2017-12-27
9 2017-12-28
10 2017-12-29
11 2017-12-30
12 2017-12-31
13 80101
14 2018-01-02
15 2018-01-03
16 2018-01-04
17 2018.01-05
12 18 2018-01-01
[ 21 ms-01-02
14 22 2018-01-02
L-] 23 2018-01-03
16 24 2018-01-04
7 25 2018-01-05
18 26 2018-01-06
19 27 2018-01-07
20 28 2018-01-08
21 29 2018-01-09
0 Wi i 2 30 2018-01-10
23 31 2018-01-11
Entries Praduction Enfermedade: Clima Graph Graphz | Graj .. (¥
Reay B m o - ' + 1o

Figura 92. Hoja de Tabla Entries
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Finalweather [Repaired] - Excel (Product Activation Fail

Table

v e Gl oo b signin | . Share
From Access Show Queries Connections W Clear [ Flash Fill E-s Consolidate @Group + =
Do T | By |3 R b ' EE=
rom Web B From Table © [ properties ¥ Reapply B-ARemove Duplicates ©S Relationships ! 8 Ungroup ~
= From Other  Bisting | New Refresh 7| Sort | Fiter Tetto What-If Forecast
[HfomTet  Sources~  Connections | Query~ LORecentSources | i [ Edit Links A Vo Advanced  Columns 58 Data Validation - [ Manage DataModel | anaiysis = sheet o Subtotal
Get External Data Get & Transform Connections Sort & Filter Data Tools Forecast Outline ~
A1 o £ | PRODUCTION_ID v
4 A B C D E F 6 | H | [
Document Recovery il [ProoucTion_ 1D B entry 10 B proD paTE I PROD arm [ PROD DESCRIP M PROD A - L
Excel has recovered the following files. z 1263 9 28/12/20170:00 R1 High & Arena 340
Save the ones you wish to kesp 3 1264 9 28/12/2017 0:00 R1 Wow 420
Available Files 4 1265 9 28/12/2017 0:00 R4 Free Spirit 140,
5 1266 El 28/12/2017 0 Cherry Brandy 360
(version 1).xisb
Version created from the L. & 1267 9 28/12/2017 Esperance 360
16/01/2018 17:39 T 1268 9 28/12/2017 0:00 R1 Patience 2205
8 1263 9 28/12/2017 0+ Black Pearl 3060,
[ Finalweatherxisx [Original] 9 1270 9 Bikini 380)
Version created last time tu, 10 1271 9 SrETiEETe 280
16/01/2018 16:19
s n 1272 El 28/12/2017 0:00 R4 Topaz 640
12 1273 9 28/12/2017 Secret Garden 20
13 1274 9 28/12/2017 i 320,
14 1275 9 28/12/2017 0:00 R1 High & Exotic 200|
15 1276 9 28/12/2017 0:00 R1 La perla 320
16 1277 9 28/12/2017 0:00 R1 Fado 200
17 1278 9 28/12/2017 0:00 R2 Cool Water 140
18 1279 9 28/12/2017 Freedom 4760/
18 1280 k) 28/12/2017 Deep Purple 1080
20 1281 9 28/12/2017 0:00 R1 High & Mora 375
21 1282 9 28/12/2017 0: High & Intenzz 180
@ Whichfile do | want to save? 2 1283 2 28/12/2017 Titanic 450
23 1284 9 28/12/2017 0:00 R1 High & Yellow Flame 480, =
» Entries | Production | Enfermedades | Clima | Graphi | Graph2 | Graj .. @ [ it
Ready 5] M -+ 0%

Finahweather [Repaired] - Bxcel (Product Activation Fai Tabl (eI x

Home  Inset  Pagelayout  Formulas Review Design Signin 9 Share

D F [ show Queries N [ Connections sl W Clear E [E" Flash Fill B2 Consolidate Eg:?s 8 Group ~
e iom Table = [ Properties Vi Reapply " B[ Remove Duplicates & Relationships : BBUngroup -
Existin New D Recent's Refresh i 7| Sort | Filter Yoad | Textto s « G Dot Model What-If Forecast EBsubtotol
Connections | Query~ LG RecentSources gy [ Edit Links vanced | Columns 8 Data Validation anage Data Model | Analysis - Shest | £t Subtotal
Get External Data Get & Transform Connections Sort & Filter Data Tools Forecast Outiine -~
A1 . Fe || WLNESS_ID v
4 ILLNESS 1D | | ENTRY_ID |~ | ILLNESS_DATE | |ILLNESS_ FARM |~ | ILLNESS_VARIETY |~ |ILLNESS DESCRIPTION |+ |ILLNESS AMOUNT |~ H ] K[
Document Recovery 10450 15065 35 15/01/20180:00 RL Tiffany. Clorosis 8
Excel has racovered the following files 10451 15066 35 15/01/2018 0:00 R1 Polar Star Flor 152|
Save the ones you wish to keep, 10452 15067 35 15/01/20180:00 R1 Dark Tallo Torcido 28
Available Fles 10453 15068 35 15/01/2018 0:00 R1 Patience Tallo Corto 36
10454, 15069 35 15/01/20180:00 R1 Ohara Flor Abierta 7
@ Tinaweathet ersion 1hsd 10455 15070 35 15/01/20180:00 R1 Dark Decolor Boton 37
16/01/2018 17:39 10456 15071 35 15/01/2018 0:00 R1 High & Magic 92|
10457, 15072 35 15/01/2018 0:00 R1 Pink Floyd Descabezada 3
[ Finalweather.xisx [Original] 10458, 15073 35 15/01/2018 0:00 R1 Kate Tallo Delgado 16
Version aeated last time t. 10459 15074 35 15/01/2018 0:00 R1 Sexy Red Flor 31
tez018 1818 10460, 15075 35 15/01/20180:00 R1 Gran Dorado. 14
10461 15076 35 15/01/2018 0:00 R1 Esperance Arafia 53
10462, 15077 35 15/01/20180:00 R1 Mondial Flor 74
10463 15078 35 15/01/2018 0:00 R1 Vendela Maltrato x Granizo 10
10464, 15079 35 15/01/20180:00 R1 Priceless Clorosis 10
10465, 15080 35 15/01/2018 0:00 R1 Sweetness Tallo Torcido 56
10466 15081 35 15/01/2018 0:00 R1 Yokohama Desyeme 5
10467, 15082 35 15/01/2018 0:00 R1 Wild Spirit Boton Deforme 12
10468, 15083 35 15/01/20180:00 R1 Yokohama Clorosis 5|
10469 15084 35 15/01/2018 0:00 R1 Super Green 10
10470, 15085 35 15/01/20180:00 R1 Hot Shot Botrytis 46
@ Which il do 1 want to save? 10471 15086 35 15/01/2018 0:00 R1 Tara Desyeme 5 |:
10472 15087 35 15/01/20180:00 R1 Deja Vu Clorosis 30 =
» Entries | Production | Enfermedades | clima | Graphi | Graph2 | Graj .. @ : [4] i [
Ready = 0 -—— 1+ 0%

Figura 94. Hoja de Tabla Enfermedades
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w Queries ) T 2 Fash il
[ From Table © [ properies -

Remove Dupicat
New - Refresh | sot | Filler Textto B -
Covey D Recent Souves | "1 i W Adanced | Cypumag 5 Deta Valdation

ansfoim Connections Sart & Fitter Data Tools Foretast Outtine

Get External Data

AL - fo | WEATHER_ID

Document Recov

P st e Tt s 2 1 5 28/12/20170:00 ] 18 1 2 3
Save the ones you wish to keep. 3 2 5 28/12/20170:00 [) 18 13 3
e 4 3 5 27122017000 s 18 13 3 3
00 Finahwestner prersion 1)xsh 2 2 L /2 v : 2 2 z 3
Vavion crosted from ot & 1002 1 30/12/20070:00 3 13 1 2 5
160172018 17:39 7 1003 2 oz/oy/01 [) 15 12 2 3
8 1004 2 03/01/20180:00 [ 12 ) 2 3
) Finsiwesthesisx [Original 9 1005 24 04/01/20180:00 7 15 13 2 3
Version created st time . 10 1006 25 05/01/20180:00 ] 15 1u 2 3
1600172018 1819
n 1007 26 06/01/20130:00 [ 15 1 2 3
2 1008 27 07/01/20180:00 8 1 1 2 3|
3 1009 28 08/01/2018 0 8 13 11 2 3|
4 1010 3 03/01/20180:00 8 13 1 2 3|
H 1011 30 10/01/20180:00 ] 13 1 2 3
6 1012 21 11/01/20180:00 10 14 12 2 3
7 1013 32 12/01/2018 0:00 13 14 14 2 3
8 1014 33 13/01/20180:00 3 15 12 2 3
£ 1015 31 14/01/2018 0:00 3 16 13 2 3|
20 1016 35 15/01/20180:00 8 17 13 2 3
27 1017 36 16/01/20180:00 8 17 13 2 3|
@ Wikch e do | want o save 2 1018 37 17/01/20180:00 7 16 13 2 3|
3 1013 38 18/01/2018 0:00 7 16 1! 2 3|
* , Entries | Producion | Enfermedades | Clima | Graphl | Graph2 | Graj .. (&
Ready B =2 M- 3 + 0%

(a0 S e L RBa L,
Figura 95. Hoja de Tabla Clima

Ademas, también contiene hojas la cuales esta conectadas a los cubos OLAP,
creados dentro del Microsoft Studio Data Tool, cuyo objetivo es mostrar como
se encuentran las gréficas de produccion, enfermedades y el clima actualmente

para después realizar la proyeccion

Finalweather.xisx [Repaired] - Excel Luis Diaz

File  Home Insert  Pageloyout  Formulas  Data  Review  View  Add-ins  Team Design  Format  Q Tellme what you wan

Chort Name: | Active Field:
Expand Field = D D 5 =5 D By
o : = & i3 B [A B of L5
- Diill  Diil ¢ Inset Inset  Fiter  Refresh ChangeData  Clear Move  Fields, ltems, OLAP Relationships | Field  Field
[ Options Field Settings pown  Up Slicer Timeline Connections ~ ~ Source~ - Chat  &Sets~ Tools~ List Buttons~
PivotChart Active Field Fiter Data Adtions Calculations Show/Hide -
Chartl  ~ = -
A B ¢ D 3 F G H J K L M N o ] a =

1 |Rowlabels| +| PRODUCTION AMOUNT PivotChart Fields ~ *
2o 2469735

PRODUCTION AMOUNT + Show fields: | (Al) M e
3 |10 863505
4 420820 Total v Search 2
5 14 342585 3000000
6 |16 248150 4 = ENTRIES B
7 17 184830 2500000 [ ENTRIES Count

2000000
e 160270 4 = PRODUCTION
9 28 213710 1500000 Total PRODUCTION AMOUNT
1029 171365 1000000
1131 203095 4 ] ENTRIES
1232 241490 500000 ENTRY ID e
1333 163070 0 ‘
als 50190 o 10 11 15 16 17 26 28 29 3 32 33 35 6 Dreg fields between areas below:
15136 182275 ENTRYDD ~ Filters Legend (Series)
16 Grand Total 6415050
7
18
19 Muis (Categori.. | = Values
e ENTRYID - | |[ PRODUCTION... ~
21
22

« | Clima | Enfermedades Of | Sheet3 « > Defer Layout Update

Ready Calculate ] g -

Figura 96. Representacion Actual de Produccion

A continuacion de la grafica actual, se procedera a insertar la proyeccion
realizada dentro del Microsoft SQL Data Tool, con el fin de que esta pueda ser

interpretada por el usuario final.
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Production Amount

2500000
2000000 l"
1500000 \
\ NOW PREDICTION
1000000
- \k«_ﬁ_ﬁ e
——_.—--_-—'—-_-_.-

0

500000 —3 17 2 38
Entries ID

Figura 97. Proyeccion de Produccion

Por ejemplo, en la FIG 97 se puede observar en la gréfica actual que la
produccioén de la flor ha ido decreciendo hasta el ENTRY_ID: 35. La proyeccion
muestra que a partir de dicho registro la produccion ira decayendo hasta no
obtener produccion, incluso generando pérdidas. Pero es necesario el saber el
porqué de este decrecimiento. Por ellos se realiza también el andlisis de las
otras dos tablas enfermedades y clima.

1 Row Labels - ILLNESS AMOUNT

25 120568,

i 58320 Total
41 32390

5 16 50646

617 uzi !
7 26 19653 o
82 2473 o
5 25 18320 60000 e
10 30 20047 000
132 21855 0000
s onomow o= oW w -

123 12701
335 44604
14 Grand Total aaroz BTN -

Figura 98. Representacion Actual de Enfermedades

En la Fig.98 se muestra la hoja donde se graficaron los datos actuales de las
enfermedades presentes en la produccion, mostrando cual fue la cantidad

afectada en las diferentes fechas.
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Figura 99. Proyeccion de Enfermedades

Al parecer la aparicion de enfermedades es un factor muy bajo para afectar la
produccion en las rosas como se puede visualizar en la Fig. 99, Hasta el
ENTRY_ID; 49, las enfermedades se mantuvieron bajas, pero su proyeccion

denota que puede que estas pueden crecer.

Finalweatherxisk [Repaired] - Excel

Format Q Tell me what you want to do.

e Pagelayout  Formulas  Data  Review  View  Add-ins  Team lyze

Chart Name: = = D [‘\ -Iﬂlih =2 D =

Chart 1 = T (3 [ Tk =] Jﬂy

Insert Insert Refresh ChangeData  Clear Move | Fields, ltems, OLAP Relationships | Ficld Field

Ef Options Slicer Timeline - Source ~ - Chat | &Setsr Took~ List  Buttons~

PivotChart Active Field Filter Data Actions Caleulations Show/Hide ~
Chart 1 = fe

A B c D 3 F G H J K L M N o )
1 |Row Labels ~| WEATHER AVERAGE PivotChart Fields ~ %
2|8 13
Choose fields to add to report:

39 27

4 |10 8 WEATHER AVERAGE + Search D
5 |1 1

6 |21 12 Total a 4 T WEATHER

7|2 12 w» WEATHER AVERAGE

8|23 10

5 4 ] ENTRIES 2

9 |24 12 ENTRY ID

1025 1 o

11|26 11 15

Jo—
12|27 11 o
13|28 11
5 Dreg fields between areas below:

14]29 11

1530 1 o o - . . Filkers Legend (Series)
o 1l 8 9101121222304252627

1733 12 ENTRY ID v

18[34 13

1935 13 Puis (Categori.. | % Values

20136 13 ENTRY ID v | || WEATHER AV... *
21|37 13

22|38 13

23la9 13

‘ .| clima | Prod Enfermedades Of | Clima of ® Dl
— & m-———+

249PM
27572018

A Tldy ESP

Figura 100. Representacion Actual del Clima

En la FIG100, se evidencia la tabla climatolégica, para obtener estos datos se
utilizo el promedio entre la temperatura maxima y la temperatura minima de un

cierto dia almacenado en la tabla de ENTRY.
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Figura 101. Proyeccion Clima

En la Fig1l01, muestra que el clima es muy variante, a partir del ENTRY_ID:49

el clima obtendra una pequefia variacion.

Como analisis general se puede constatar que la produccion y las
enfermedades dependen mucho del clima, ya que si este es muy elevado se
obtendra un mayor nimero de tallos, pero las enfermedades se hardn mas
presentes, Mientras cuando el clima tiende a ser templado este mantiene un
equilibrio entre la produccién y las enfermedades. Y cuando es frio la
produccion baja ya que este suele quemar mas los pétalos y la flor tiende a ser
rechazada para su venta y exportacion
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. Conclusiones

La aplicacion de Business Intelligence es una herramienta muy poderosa
dentro de cualquier empresa y brinda la posibilidad de crecer mediante el uso
de su propia informacion tanto interna como externa proporcionada por los

clientes o proveedores de la misma

El uso de un servidor en la nube virtualizado con lleva un ahorro en la
infraestructura de la empresa, sin embargo, al manejar una gran cantidad de
datos, estos suelen trabajar con lentitud e incluso suele presentar cortes de
comunicacién, ademas puede presentar congelamientos del gestor de la base
de datos al momento de realizar las consultas para obtener los datos.

La mineria de datos busca dar respuesta a varias incégnitas dentro de una
empresa, afios atras los datos imposibilitaba el manejo de grandes volimenes
de datos con la aparicion de nuevo software, mediante el cual se ha aumentado
su velocidad de procesado y precision en calculos. Las empresas utilizan la
mineria de datos como una herramienta de Ultima generacion con el fin de
buscar tendencias no visibles dentro de sus datos para tomar decisiones

rentables.

El uso de algoritmos en la mineria de datos evita que el usuario realice calculos
matematicos estadisticos o la blUsqueda de patrones repetitivos dentro de la
base de datos, brindado asi tener valores mas ciertos de produccion e incluso
ver cual es la variedad mas afectada tomando en cuenta las enfermedades y el

clima
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4.2. Recomendaciones

Al manejar grandes volimenes de informacion dentro de la nube, se requiere
un gran ancho de banda para evitar los cortes de comunicacién con el servidor,
congelamiento y lentitud en las consultas, e incluso caida del servidor mismo,
se recomienda contratar con el ISP un plan el cual pueda solventar a la

empresa sin la presencia de fallos.

El uso de un servidor virtualizado con lleva ahorro a empresa sin embargo
puede presentar una debilidad si este no se encuentra activo todo el tiempo,
por lo cual se recomienda tener un servidor fisico, dentro del cual se encuentre

una réplica de la base de datos y del data warehouse.

Al momento de manejar base de datos se deber mucho cuidado, ya que son
datos reales de la empresa, y pueden ser utilizados en otros procesos activos,
por lo cual es necesario tener una base de pruebas o una réplica de la misma

en el servidor back.

Para evitar la pérdida de informacion o la sustraccion de informacion, se
recomienda tener un back up de la misma ejecutada un periodo de tiempo
predeterminado, ademas almacenarlo en un servidor seguro o en un disco
seguro, sin embargo, si desea almacenar en la nube el uso VPN dentro de esta
beneficia la seguridad de la data.
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Glosario

Bl: Business Intelligence

IT: Information Techonology

KPI: Key performance indicator

ERP: Enterprise Resource Planning
CRM: Customer Relashionship Management
SCM: Supply Chain Management

ETL: Extract. Transforation, Load

DW: Data Warehouse

KDD: Knowledge Discovery in Databases
DB: Data Dase

OLAP: On Line Analytical Processing

OLTP: On Line Transaction Processinh

ROLAP: Relational On Line Analytical Processing
MOLAP: Multidimentional On Line Analytical Processing

SQL: Structured Query Language
KPA: Kilopascal

TR: Telecommunications Room
MDA: Main Distribution Area
HDA: Horizontal Distribution Area
ER: Equipment Room

EDA: Equipment Distribution Area
RT: Router

FW: Firewall

SW: Switch

AP: Access Point
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ANSI/TIA: American National Stardards Institute/ Telecommunication
Industy Association

UPS: Uninterruptible Power Supply

PDU: Power Distribution Unit

BDM : Business Development Methodology

ASL: Aplication Services Library

CobiT: Control objectives information and related Technology
eTOM enhanced Telecom Operation Map

IPW: Introducing Process orientes Working methods
IMM: IT Management Model

ISM: Integrated Service Management

MSP: Managerial Step by Step plan

MIP: Managing the information Provision

ITPM: T Process Model

ISPL: Information Services Procurement Library
MOF: Microsoft Operation Framework

RPM: Recursive Process Management

SIMA: Standart Integrated Manage Approach

ITIL: IT Infrastructure Library

SLA: Service Level Agreement

OLA: Operation Level Agreement

PDCA: Planification, Do, Check, Act

SSIS: SQL Server Integration Services
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INTRODUCCION

En esta practica se pretende obtener un sistema real de prediccién meteoroldgica
utilizando técnicas de aprendizaje automatico para obtener modelos de caracterizacion y
prediccion, empleando como herramienta la plataforma Weka. En concreto se pretende
desarrollar tres modelos de prediccion:

Prediccién de temperatura a 1 hora
Prediccion de temperatura a 24 horas
Prediccién de condiciones meteorolégicas a 24 horas

Para poder desarrollar este sistema, se ha tenido que usar una informacion
adicional que seran los datos necesarios para el aprendizaje automatico. Estos datos han
sido obtenidos a través del METAR (Meteorological Actual Report) donde se
proporcionan los datos en los siguientes campos:

1 HoraCET

(1 Temperatura (grados Fahrenheit)

71 Punto de rocio (grados Fahrenheit)

1 Humedad

(1 Presién (pulgadas)

[ Visibilidad

1 Direccion del viento

1 Velocidad del viento (millas por hora)
[ Velocidad de rafagas de viento (millas por hora)
0 Precipitacion

1 Eventos

71 Condiciones

Una vez conocidos los datos con los que se va a trabajar, se necesita realizar un
preprocesado exhaustivo de los datos, no solo para poder tenerlos en el formato adecuado
(.arff), sino también como parte fundamental para obtener buenos resultados y asi poder
introducirlos en la plataforma Weka que dispone de varios algoritmos para la posterior
prediccion.

MINERIA DE DATOS

¢ Qué es la mineria de datos?

“La mineria de datos comprende una serie de técnicas, algoritmos y métodos cuyo fin
es la explotacion de grandes volumenes de datos de cara al descubrimiento de
informacidn previamente desconocida y que pueda ser empleada como ayuda a la toma
de decisiones.”

La mineria de datos es un proceso analitico disefiado para explorar grandes
volimenes de datos estructurada y almacenada en bases de datos, con el objeto de
descubrir patrones y modelos de comportamiento o relaciones entre diferentes variables.
Por esto, la mineria de datos se utiliza como herramienta de analisis y descubrimiento
de conocimiento a partir de datos de observacién o de resultados de experimentos. Las
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fases de la mineria de datos son siempre las mismas, independientemente de la técnica
especifica de extraccion de conocimiento usada.

Estas fases son:
- Filtrado de datos.-

El formato de los datos no suele ser el adecuado para ser usados por los distintos
algoritmos, por lo que se deberan filtrar para eliminar datos invélidos, asi como
ajustarlos a las necesidades del programa. A este filtrado se le suele referir como
preprocesado de los datos. También permite la segmentacion, es decir, agrupar a
todos los objetos parecidos entre si en base a las propiedades comunes. Las técnicas
utilizadas para segmentacion son clustering clasico y segmentacién neuronal.

- Seleccién de variables.-

A continuacion del preprocesado, normalmente, se sigue teniendo una cantidad muy
elevada de variables, por lo que habra que elegir las variables que sean mas
influyentes para nuestro estudio sin que ello conlleve perder informacion.

- Extraccion del conocimiento.-

Para conseguir un modelo de conocimiento, se tiene que partir de un algoritmo
que represente los patrones observados de las variables o relaciones de asociacion
entre dichas variables. Con estos algoritmos se puede extraer un modelo de
conocimiento bastante preciso con la realidad dependiendo del algoritmo utilizado.

- Interpretacion y evaluacion.-

Partiendo del modelo, se tiene que comprobar que dicho modelo nos devuelve
resultados correctos, es decir, validar dichos resultados. Si la validacion no es
satisfactoria, habria que repetir los pasos anteriores para obtener los resultados
deseados.
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Un esquema de los pasos anteriores:

Conocimiento

Modelo
Conocimiento

A__

g ———

Datos

Para el desarrollo de esta practica se seguiran los pasos anteriores para alcanzar
una prediccion adecuada.

PREDICCION METEOROLOGICA

» PREPROCESADO DE DATOS (Filtrado de Datos)

Esta es la parte mas importante y tediosa de la préctica ya que hay que trabajar
con un gran volumen de informacion y transformarlo en un conjunto méas pequefio,
manejable y adecuado sin que con ello perdamos informacion sobre el tema a
estudiar.

0 Eliminacién datos invalidos

Lo primero que se ha realizado es la eliminacion de los datos que no eran
validos para el posterior analisis. Estos datos podian ser invalidos tanto por
su tipo, estar en una variable nominal y ser de tipo numérico, como también
por contener caracteres o simbolos que la plataforma WEKA no entiende
(p.€j: hay que sustituir simbolos como “-”, “N/A”, “9999.0”, etc por “?”).

0 Agrupacion de Datos

Una vez concluida la labor de eliminar los datos invalidos, se observo
que la cantidad de informacion era muy elevada asi que se decidié agrupar
los datos en subgrupos para poder realizar un analisis separado de cada
subgrupo. La decision fue agruparlos en estaciones, dividiendo asi el grueso
de los datos en 4 grupos (primavera, verano, otofio, invierno), cada uno de
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ellos de 3 meses. De esta forma se pudo reducir el conjunto total de méas de
120.000 entradas en 4 subconjuntos de unas 30.000, que era mucho mas
asequible de manejar.

o Eliminacién de filas irrelevantes

Al observar los datos se podia ver que habia bastantes filas de
informacidn que no disponian de informacién, en especial en los campos que
se iban a considerar importantes, por lo que se tomo la decision de eliminar
dichas filas directamente. Estas eran las que no estuvieran completas
(malformadas), y las que no tuviesen informacion en los campos,
Temperatura, Rocio, Presion y Condiciones. Asi también pudimos reducir
aln mas nuestro conjunto de datos, de forma adecuada.

o Formato adecuado (.arff)

Para poder usar la plataforma WEKA los datos tienen que estar presentes
de una forma adecuada que es separada por comas para cada variable, y
luego debe poseer una cabecera que indique que variable es y de que tipo,
tanto nominal como numeérico. A su vez, para la realizacion de esta practica,
como el objetivo es la prediccién de tres casos, habia que incluir datos para
estos casos, para que se pudiese aprender también de los datos anteriores.
Esto se hizo afiadiendo 3 variables nuevas que son temperatura+lhora,
temperatura+24horas y condiciones+24horas, que s6lo son la replicacion de
los datos en los lugares adecuados. Una vez obtenidos los datos de forma
correcta se le afiade la siguiente cabecera:

@relation NOMBRE_RELACION
@attribute rl real
@attribute r2 real ...

@attribute il integer
@attribute i2 integer

@attribute s1 {vl1_s1,v2 sl,...vn_s1}
@attribute s2 {v1_s1,v2_s1,...vn_sl1}

@data
o Eliminacién de Datos por falta de memoria fisica

A pesar que WEKA es una herramienta muy potente, al introducir
todos los datos no fue capaz de procesarlos por falta de memoria fisca, por lo
que se tuvo que tomar la decision de reducir el conjunto de datos. La opcién
elegida finalmente fue reducir el conjunto a la mitad, tomando una fila de
cada dos. De esta forma se consigue reducir los datos y se pierde poca
informacion ya que como los datos estan tomados cada media hora, suelen
estar bastante correlados a los datos tanto anterior como posterior, por lo que
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se sigue teniendo informacion sobre ese instante de tiempo, a pesar de que
para la prediccion interesa la correlacion para ser mas exactos.

Una vez realizados los pasos anteriores, los datos ya estdn preprocesados y
preparados para su analisis.

> SELECCION DE VARIABLES

Este apartado es Gtil no sélo para reducir un poco mas el conjunto de datos con
los que trabajamos sino porque no todos los datos de los que se dispone son
relevantes para el conocimiento. Para nuestro conjunto de datos partimos de 18
variables:

Afo, Mes, Dia, Hora, Temperatura (grados Fahrenheit), Punto de rocio (grados
Fahrenheit), Humedad, Presion (pulgadas), Visibilidad, Direcciéon del viento, Velocidad del
viento (millas por hora), Velocidad de rafagas de viento (millas por
hora), Precipitacion, Eventos, Condiciones, Temperatura+1, Temperatura+24,
Condiciones+24.

Al haber tantas variables el estudio se hace mucho mas complejo innecesariamente
ya que no todas las variables proporcionan la misma informacion para la prediccion
de la temperatura y condiciones, por lo que en nuestro caso se ha optado reducir el
namero de variables a 7 siendo las elegidas las siguientes:

=  Temperatura

» Punto de Rocio

=  Presion

= Condiciones

=  Temperatura+1H
=  Temperatura+24H
= Condiciones+24H

» ALGORITMOS (Extraccién del Conocimiento)

+ Conjuntive Rule

Con este algoritmo se crean un conjunto de reglas a partir de las cuales se
trata de predecir. Las regla es una regla conjuntiva sencilla, es decir, realiza
la conjuncion de los antecedentes del atributo a predecir.
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4+ Decision Tree

En este caso, se crea un arbol de decision para predecir, siendo los nodos
intermedios los atributos de ejemplos presentados, as ramas sus posibles
valores y las hojas los resultados.

+ REPTree

Es un algoritmo basado en un &rbol de decision que aprende mediante
decision rapida. Construye un arbol de decision usando la informacién de
varianza y lo poda usando como criterio la reduccion del error. Solamente
clasifica valores para atributos numéricos una vez. Los valores que faltan se
obtienen partiendo las correspondientes instancias.

+ KStar

KStar es un clasificador basado en instancias, esto significa que la
clasificacion de una instancia esta basada en la clasificacion de instancias de
entrenamiento similares, determinadas por alguna funcion de similitud. Se
diferencia de otros aprendizajes basados en lo mismo en que usa una funcién
de distancia basada en entropia.

+ J48

Es un algoritmo basado en un arbol de decision que implementa un
algoritmo extendido del ID3. El ID3 es un algoritmo de aprendizaje por
induccidn que pretende modelar los datos mediante un arbol, llamado arbol
de decision.

4+ Multilayer Perceptron

El perceptron multicapa es una red neuronal con varias capas ocultas de
neuronas que utiliza como funcion de aprendizaje la propagacion hacia atras.
Tiene dos variables que son el nimero de neuronas y el nimero de capas con
las que hay que jugar para obtener el resultado adecuado.

+ LeastMedSq

Este algoritmo implementa una regresion lineal “least median square”
para calcular los coeficientes de la funcidn con la que estima el parametro.

4+ Linear Regression

Este tipo de algoritmos devuelve una funcion, es decir una regresion
lineal que serviran para predecir valores numericos.

+ |B1
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Esta basado en los K vecinos mas proximos, y en concreto, este
algoritmo predice segun el vecino mfias cercano.

+ |IB

Este algoritmo es el genérico de K vecinos, y segun el nimero de vecinos
clasifica y predice. Variando el nimero de vecinos se obtienen resultados
diferentes.

4+ Bagging

Es un algoritmo tipo META, esto quiere decir que esta basado en el tipo
de clasificador que se utilice. Los resultados dependeran mucho de si el
calsificador es bueno o no para nuestro modelo, no sélo del algoritmo.

e Conjunto de Validacion

Los resultados anteriores han sido probados con los diversos algoritmos y
clasificadores para obtener un resultado adecuado de prediccion para los tres casos
estudiados. Esto se ha completado ensefiando al algoritmo con los datos de los afios
1996 hasta el 2003 y luego se han validado dichos resultados con los datos obtenidos en
el afio 2004. En la plataforma WEKA esto se hace incluyendo el conjunto de validacién
con un porcentaje en el “Test set”, que para nuestro caso es aproximadamente el dltimo
11% de los datos son los que corresponden con los datos obtenidos del afio 2004.
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» RESULTADOS

TEMPERATURA +1

0 LeastMedSq:
=== Predictions on test split ===

inst#, actual, predicted, error
60.8 61.289 0.489
626 61.06 -154
39.2 40871 1671
446 43473 -1.127
356 36.783 1.183
32 31.142 -0.858
428  48.869 6.069
30.2 33.082 2882
62.6 64528 1.928
10 39.2 36.602 -2.598
11 446  48.418 3.818
12 50 49.12 -0.88
13 374  36.903 -0.497
14 446 42284 -2.316
15 428 42736 -0.064
16 60.8 58.827 -1.973
17 39.2 37.548 -1.652
18 572 64.624 7.424
19 338 3398 0.18
20 374 38671 1271
21 446 45488 0.888
22 428 41671 -1.129
23 428  43.647 0.847
24 428 41573 -1.227
25 518 51642 -0.158

O©oOo~NO O~ WN B

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.9628
Mean absolute error 1.7647
Root mean squared error 2.5332
Relative absolute error 24.3491 %
Root relative squared error 27.3172 %

Total Number of Instances 825
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o0 Linear Regression:

Time taken to build model: 51.96 seconds

=== Predictions on test split ===

inst#, actual, predicted, error

1 60.8 60789 -0.011

2 626 60511 -2.089

3 392 40314 1114
100 572 56.75 -0.45
101 50 46.541 -3.459
102 338 38.953 5.153
103 284 29129 0.729
104 446 44316 -0.284
105 46.4  46.345 -0.055
106 57.2 58.929 1.729
107 374 3797 057
108 338 32445 -1.355
109 446  46.283 1.683
110 46.4  44.384 -2.016
111 392 4074 154
112 482  46.339 -1.861
113 482  48.199 -0.001
114 41 41589 0.589
115 60.8 57.069 -3.731
116 446 45777 1177
117 41 46.415 5415
118 50 48.205 -1.795
119 446 46,562 1.962
120 48.2  48.104 -0.096

=== Evaluation on test split
=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

o0 IBK: (3 vecinos)

=== Evaluation on test split
=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

0.9637
1.7345
2.4697
23.9325 %
26.6331 %
825

0.9025
2.3617
4.2349
32.5867 %
45.6688 %
825

ALVARO GALAN SANCHEZ 100021823
JULIO DANIEL PEREZ ORR 100025227
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o Bagging:
=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.9613
Mean absolute error 1.8111
Root mean squared error 2.5529
Relative absolute error 24.9898 %
Root relative squared error 27.53 %
Total Number of Instances 825

0 AdditiveRegression:
=== Classifier model (full training set) ===

Additive Regression

ZeroR model

ZeroR predicts class value: 46.43916700040055
Base classifier weka.classifiers.trees.DecisionStump
10 models generated.

Model number 0

Decision Stump

Classifications

TemperaturaF <= 47.3 : -6.3702306303607035
TemperaturaF > 47.3 : 8.394434484748052
TemperaturaF is missing : -7.091199429371925E-14

Model number 1
Decision Stump

Classifications

TemperaturaF <=59.9 : -0.9697806755051356
TemperaturaF > 59.9 : 10.345837767187945
TemperaturaF is missing : -1.6440371068698353E-15

Model number 2
Decision Stump

Classifications

TemperaturaF <= 36.5 : -6.240289149745015
TemperaturaF > 36.5 : 1.0671996763828488
TemperaturaF is missing : 4.980604842656943E-15

Model number 3
Decision Stump

Classifications

TemperaturaF <= 47.3 : 1.7796396457023036
TemperaturaF > 47.3 : -2.3451377633187307
TemperaturaF is missing : -3.5257991812338305E-15

Model number 4
Decision Stump
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Classifications

TemperaturaF <= 40.1 : -2.4464677754609885
TemperaturaF > 40.1 : 0.8425649068753854
TemperaturaF is missing : 1.4274168995821396E-15

Model number 5
Decision Stump

Classifications

TemperaturaF <= 68.9 : -0.1607556076701166
TemperaturaF > 68.9 : 7.509437112437094
TemperaturaF is missing : -1.507508278904985E-15

Model number 6
Decision Stump

Classifications

TemperaturaF <= 47.3 : 0.8001474318121924
TemperaturaF > 47.3 : -1.0544022005223155
TemperaturaF is missing : 4.758056331940466E-16

Model number 7
Decision Stump

Classifications

TemperaturaF <=52.7 : -0.6191821942457815
TemperaturaF > 52.7 : 2.0237202656374946
TemperaturaF is missing : 1.4216071622219331E-16

Model number 8
Decision Stump

Classifications

TemperaturaF <= 29.299999999999997 : -4.756999426142775
TemperaturaF > 29.299999999999997 : 0.11778616910148311
TemperaturaF is missing : -8.074349270001139E-17

Model number 9
Decision Stump

Classifications

TemperaturaF <= 47.3 : 0.7085658285580569
TemperaturaF > 47.3 : -0.9337196360856332
TemperaturaF is missing : -2.7359120323829113E-16

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.9363
Mean absolute error 2.5516
Root mean squared error 3.2543
Relative absolute error 35.207 %
Root relative squared error 35.0939 %

Total Number of Instances 825

ALVARO GALAN SANCHEZ 100021823
JULIO DANIEL PEREZ ORR 100025227
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0o REPTYee:
=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.9363
Mean absolute error 2.5516
Root mean squared error 3.2543
Relative absolute error 35.207 %
Root relative squared error 35.0939 %
Total Number of Instances 825

o M5P:

M5 pruned model tree:
(using smoothed linear models)

TemperaturaF <= 47.3 : LM1 (4259/30.732%)
TemperaturaF > 47.3 :

| TemperaturaF <=56.3 : LM2 (2137/36.237%)
| TemperaturaF > 56.3:

| | TemperaturaF <= 65.3 : LM3 (807/40.829%)

| | TemperaturaF > 65.3 :

| | | TemperaturaF_+24 <=70.7 : LM4 (203/32.519%)
| | | TemperaturaF_+24 > 70.7 :

| | | | TemperaturaF <=70.7:

| 1 ]| | Nivel_de Rocio<=40.1:LMS5 (8/375.661%)
| | || | Nivel_de _Rocio> 40.1:LM6 (14/26.736%)
| | | | TemperaturaF > 70.7 : LM7 (63/24.192%)

=== Evaluation on test split ===

=== Summary ===
Correlation coefficient 0.9629
Mean absolute error 1.7636
Root mean squared error 2.5015
Relative absolute error 24.3342 %
Root relative squared error 26.9753 %
Total Number of Instances 825

o Decision Table:
=== Evaluation on test split
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.9486
Mean absolute error 2.2084
Root mean squared error 2.9288
Relative absolute error 30.4712 %
Root relative squared error 31.5841 %
Total Number of Instances 825
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TEMPERATURA +24

o IBK: (K=3)

=== Evaluation on test split

=== Summary ===
Correlation coefficient 0.816
Mean absolute error 41707
Root mean squared error 5.4265
Relative absolute error 57.2344 %
Root relative squared error 58.435 %
Total Number of Instances 825

o IBK: (K=5)
=== Evaluation on test split
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8323
Mean absolute error 3.9695
Root mean squared error 5.159
Relative absolute error 54.4743 %
Root relative squared error 55.5549 %
Total Number of Instances 825

o IBK: (K=20)
=== Evaluation on test split
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8398
Mean absolute error 3.8559
Root mean squared error 5.0375
Relative absolute error 52.9151 %
Root relative squared error 54.2468 %
Total Number of Instances 825

o Decision Table:
=== Evaluation on test split
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8409
Mean absolute error 3.8927
Root mean squared error 5.0248
Relative absolute error 53.4201 %
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Root relative squared error 54.1096 %
Total Number of Instances 825

0 Linear Regression:
=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8419
Mean absolute error 3.899
Root mean squared error 5.0114
Relative absolute error 53.5068 %
Root relative squared error 53.9652 %
Total Number of Instances 825

0 Additive Regression:
=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8184
Mean absolute error 4.2344
Root mean squared error 5.3317
Relative absolute error 58.1095 %
Root relative squared error 57.4147 %
Total Number of Instances 825

o0 REPTTee:
=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8447
Mean absolute error 3.7941
Root mean squared error 4978
Relative absolute error 52.0664 %
Root relative squared error 53.6059 %
Total Number of Instances 825

o Mb>5P:
=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8564
Mean absolute error 3.722
Root mean squared error 4.7938
Relative absolute error 51.0779 %
Root relative squared error 51.6218 %
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Total Number of Instances 825

o Bagging:
=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8564
Mean absolute error 3.6849
Root mean squared error 4.7932
Relative absolute error 50.5681 %
Root relative squared error 51.6157 %
Total Number of Instances 825

CONDICIONES +24

o Decision Table

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.rules.DecisionTable -X 1 -S 5
Relation:  Datos_Invierno
Instances: 7491
Attributes: 7
TemperaturaF
Nivel_de Rocio
Presionin
Conditions
TemperaturaF_+1
TemperaturaF_+24
Conditions_+24
Test mode:  split 89% train, remainder test

=== Confusion Matrix ===

abcdefghijklImnopagrstu <-classifiedas
000000000O0O0O0OOOOOOOOO0 0] a=Granizo_Leve
000000000O0O0DO0OOOOOOOOO0 0] b=Nubes_de Polvo
000O00O000O0O0D0O0DO0OOOOOOO OGO OO 0] c=Caidas_de_Granizo
0 00237 000113 0000 000O0O0O0O0 0 0| d=Despejado
00040001000000000O0O0O0O0 O] e=Bruma
000000000O0OOO0OOOOOGO OGO O 0] f=Fuertes_Lluvia
0000000D00DO00ODO0OODOOOOOGOO0O 0] g=Tormenta
0007000021300 0000000000 O] h=Nublado
0004000075 00000000000 0 0| i=Nubes Dispersas
00000000O0O0O0OO0OOOOOOOGOTO0O 0| j=Tormentas_y_ Lluvia
00010001300000000000O0O0 0] k=Lluvia
0000000100000O0O0O0O0OGO0OO OO0 0| I=Lluvia_Leve Abundante
000500016 000000000000 0] m=Niebla
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000500019 00000000000 0 0] n=Lluvia_Leve
000O00O000D0DO00O0DO0OOOOOOOGOO 0| o=Abundantes_Lluvia
0000000100000000O0O0O0O0O 0| p=Nieve
00000002000000000O0O0GOO0 O] q=Nevada_Leve
000000000000O0OOOGOGOGO O 0| r=Abundante_Nieve
000000000000O0OOOO0OGO OO O] s=NieblaLeve
000000000000O0O0DOOOOGOO O] t=Abundante_Niebla
00000000000O0O0DOOOOGO0GOO O u=Nube_en_Embudo
o Conjunctive Rule:
=== Evaluation on test split ===
—-== Summary —-==
Correctly Classified Instances 450 54.5455 %
Incorrectly Classified Instances 375 45.4545 %
Kappa statistic 0.2684
Mean absolute error 0.0595
Root mean squared error 0.172
Relative absolute error 91.1737 %
Root relative squared error 95.5345 %
Total Number of Instances 825
o0 Decision Table:
=== Evaluation on test split ===
—-== Summary —-==
Correctly Classified Instances 469 56.8485 %
Incorrectly Classified Instances 356 43.1515 %
Kappa statistic 0.3002
Mean absolute error 0.0556
Root mean squared error 0.1699
Relative absolute error 85.2404 %
Root relative squared error 94.3548 %
Total Number of Instances 825
0 REPTYee:
=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 450 54.5455 %
Incorrectly Classified Instances 375 45.4545 %
Kappa statistic 0.2854
Mean absolute error 0.0548
Root mean squared error 0.1731
Relative absolute error 83.955 %
Root relative squared error 96.1123 %
Total Number of Instances 825
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=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0.74 0284 0.657 0.74
0.071 0.005 0.2 0.071
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

0.625 0.354 0.48 0.625
0.096 0.046 0.25 0.096
0 0 0 0 0
0.071 0.004 0.25 0.071
0 0 0 0 0
0 0.005 0 0 0
0.042 0.005 0.2 0.042
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
o Part:

=== Evaluation on test split

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

Conditions = Nublado AND
TemperaturaF_+24 > 39.2 AND
PresionIn >29.92 AND
TemperaturaF_+1 > 41 AND
Nivel_de_Rocio > 41 AND
TemperaturaF_+24 > 46.4 AND

Granizo_Leve
Nubes_de_Polvo
Caidas_de_Granizo
0.696 Despejado
0.105 Bruma
Fuertes_Lluvia
Tormenta

0.543 Nublado
0.138 Nubes_Dispersas
Tormentas_y_L luvia
0.111 Lluvia
Lluvia_Leve Abundante
Niebla

0.069 Lluvia_Leve
Abundantes_Lluvia
Nieve
Nevada_Leve
Abundante_Nieve
Niebla_Leve
Abundante_Niebla
Nube_en_Embudo

398
427
0.2209
0.0529
0.1961
80.9924 %
108.8957 %
825

48.2424 %
51.7576 %

TemperaturaF <= 46.4: Nublado (3.0/1.0)

Conditions = Nublado AND
TemperaturaF_+24 > 39.2 AND
Presionin > 29.92 AND
TemperaturaF_+1 > 41 AND
Nivel_de Rocio <= 41 AND

Presionin <= 30.01: Despejado (3.0/1.0)
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Number of Rules : 965

Time taken to build model: 303.53 seconds

o J48:
=== Evaluation on test split ===
—-== Summary —-==
Correctly Classified Instances 436 52.8485 %
Incorrectly Classified Instances 389 47.1515 %
Kappa statistic 0.2779
Mean absolute error 0.0521
Root mean squared error 0.1872
Relative absolute error 79.8231 %
Root relative squared error 103.9396 %
Total Number of Instances 825
0 BayesNet:
=== Evaluation on test split ===
—-== Summary —-==
Correctly Classified Instances 447 54.1818 %
Incorrectly Classified Instances 378 45.8182 %
Kappa statistic 0.2761
Mean absolute error 0.0559
Root mean squared error 0.1729
Relative absolute error 85.7338 %
Root relative squared error 95.9989 %
Total Number of Instances 825

=== Classifier model (full training set) ===

Bayes Network Classifier

not using ADTree

#attributes=7 #classindex=6

Network structure (nodes followed by parents)
TemperaturaF(5): Conditions_+24
Nivel_de_Rocio(3): Conditions_+24
PresionIn(5): Conditions_+24
Conditions(21): Conditions_+24
TemperaturaF_+1(6): Conditions_+24
TemperaturaF_+24(5): Conditions_+24
Conditions_+24(21):

LogScore Bayes: -64863.95048839756
LogScore BDeu: -63401.000022161694
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LogScore MDL.: -69225.2190543383
LogScore ENTROPY': -65482.667599969674
LogScore AIC: -66321.66759996966

Time taken to build model: 1.75 seconds

o KStar:

=== Evaluation on test split ===

—-== Summary —-==
Correctly Classified Instances 489 59.2727 %
Incorrectly Classified Instances 336 40.7273 %
Kappa statistic 0.3565
Mean absolute error 0.0534
Root mean squared error 0.1634
Relative absolute error 81.9064 %
Root relative squared error 90.7228 %
Total Number of Instances 825
o IB1:

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class

0 0 0 0 0 Granizo_Leve

0 0 0 0 0 Nubes_de_Polvo

0 0 0 0 0 Caidas_de_Granizo
0.649 0.282 0.629 0.649 0.639 Despejado
0.071 0.012 0.091 0.071 0.08 Bruma

0 0 0 0 0 Fuertes_Lluvia

0 0 0 0 0 Tormenta

0.406 0.28 0.431 0.406 0.418 Nublado
0.191 0413 0.193 0.191 0.192 Nubes_Dispersas
0 0 0 0 0 Tormentas_y_Lluvia

0 0018 O 0 0 Lluvia

0 0 0 0 0 Lluvia_Leve Abundante
0.143 0.024 0.136 0.143 0.14 Niebla

0.083 0.034 0.069 0.083 0.075 Lluvia_Leve
0 0002 O 0 0 Abundantes_L luvia

0 0002 O 0 0 Nieve

0 0002 O 0 0 Nevada_Leve

0 0 0 0 0 Abundante_Nieve

0 0 0 0 0 Niebla_Leve

0 0 0 0 0 Abundante_Niebla
0 0 0 0 0 Nube_en_Embudo

=== Evaluation on test split ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 370 44.8485 %
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Incorrectly Classified Instances 455 55.1515 %
Kappa statistic 0.1911

Mean absolute error 0.0525

Root mean squared error 0.2292

Relative absolute error 80.492 %

Root relative squared error 127.2649 %

Total Number of Instances 825
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> CONCLUSIONES (INTERPRETACION Y EVALUACION):

Una vez visto los resultados de las diferentes técnicas y algoritmos de aprendizaje
sobre nuestros datos, hay que analizar lo observado y obtener conclusiones. Para ello,
primeramente se identificaran los algoritmos que mejor resultado han dado para cada
una de las tres variables a estudiar. A continuacién se compararan los resultados entre
variables para ver cuél puede ser predicha con mayor precision y porqué. Finalmente se
tratard de explicar las causas de estas diferencias. Hay que decir que todos los analisis se
han hecho con un mismo fichero de datos (Invierno.arff), ya que el analisis es analogo
para el resto, aunque los resultados pueden variar, dependiendo de coémo de buenos sean
los datos para el modelo escogido.

A la vista de los resultados se puede concluir que los algoritmos que mejor
resultado han dado son:

Condiciones (+24h):

Algoritmo Acierto (%) Fallo (%0)
KStar 59.27 40.73
Decision Table 56.85 43.15
REPTree 54.55 45.45
Conjunctive Rule 54.55 45.45
Bayes Net 54.18 46.82
J48 52.85 48.15
PART 48.24 51.76
IB1 44.85 55.15
Temperatura (+24h):
Algoritmo Error Relativo (%)
Bagging 50.57
M5P 51.08
REPTTree 52.07
IBK (K=20) 52.91
Linear Regression 53.51
Decision Table 53.42
IBK (K=5) 54.47

Additive Regression 58.11
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Temperatura (+1h):

Algoritmo Error Relativo (%)
Linear Regression 23.93
M5P 24.33
LeastMedSq 24.35
Bagging 24.99
Decision Table 30.47
IBK (K=3) 32.59
REPTree 35.21
Additive Regression 35.21

Lo primero que hay que destacar es lo elevado del error en la mayoria de los
casos, puesto que suele acercarse al 50%. Esto puede ser debido a muchos factores, pero
principalmente serd debido a una mala eleccion tanto de reglas en los algoritmos
aplicados, como de atributos seleccionados para el tratamiento de datos.

Esto quiere decir que al haber reducido el numero de atributos, seguramente habra
varios de los eliminados que influyan de manera considerable en la prediccion de las
variables deseadas. Asi pues, también puede ser debido a que, aunque la eleccion de
atributos se hizo pensando que eran los mas importantes, puede que varios de estos
atributos estén altamente correlados, por lo que la aportacion de informacion de los
atributos sea casi nula introduciendo ruido a nuestro analisis, y por tanto un elevado
error. Otra de las posibles causas, son los propios algoritmos. Se han analizado
algoritmos de muchos tipos (basados en funciones como regresiones, en los K vecinos
mas proximos, algoritmos basados en clasificadores, etc.), pero puede ser que la
eleccion tanto del propio algoritmo, como de los parametros que lo componen no haya
sido la mas correcta, dando lugar a un resultado poco 6ptimo.

A pesar del elevado nivel de error se pueden sacar algunas conclusiones acerca de
los datos y las predicciones obtenidas. Lo primero que hay que destacar es que la
prediccion de la temperatura una hora mas tarde es mucho mas precisa que la de la
temperatura al dia siguiente, lo que indica que efectivamente los atributos escogidos son
maés adecuados para predecir la temperatura en una hora. Ademas si nos fijamos en el
algoritmo que da la menor tasa de error se trata de la regresion lineal, lo que indica que
los datos estan relacionados, de algin modo, de forma lineal. Sin embargo, para
predecir la temperatura al dia siguiente, por lo visto lo mejor es un algoritmo basado en
el clasificador utilizado.

Por ultimo, analizando los resultados de la prediccion de las condiciones al dia
siguiente, se ve que al igual que en el caso de las temperaturas, el error es muy elevado,
probablemente porgue el sesgo hecho a los datos haya truncado una continuidad de los
datos y no se correspondan bien unos datos con sus siguientes o predecesores. Ademas,
es probable que el agrupamiento de condiciones realizado también haya influido de



%  Inteligencia en Redes de Comunicaciones: MINERIA de DATOS

ALVARO GALAN SANCHEZ 100021823
JULIO DANIEL PEREZ ORR 100025227

forma negativa, puesto que creard mas confusion acerca de cuando ocurrirdn ciertas
condiciones, como nublado, lluvias o situaciones menos generales como niebla.
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1 ANTECEDENTES DEL ESTUDIO
1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA'Y JUSTIFICACION

Un modelo fenolégico1 es aquel que permite predecir el tiempo en que ocurre un evento
en el desarrollo de un organismo, la fenologia hace parte de la meteorologia que
investiga las variaciones atmosféricas de la vida animal y de las plantas.

El comportamiento de las plantas dentro del invernadero es diferente dependiendo del
sitio donde estén situadas dentro de éste, ya que el calor acumulado no es igual en
todo el area del invernadero este calor acumulado se conoce como tiempo fisiolégico, o
en una forma mas técnica como grados-dia.

Debido a la situacién actual de las empresas floricultoras del pais donde la gran
mayoria de estas empresas manejan sus modelos de prediccion con base en sus datos
histéricos, al igual debido a las diferentes variaciones del clima y las distintas fechas en
el calendario no son una buena base para la toma de decisiones de estos cultivos. Por
ello se ha tomado la decisién de investigar y desarrollar un modelo de proyeccion de
rosas a futuro, con el cual las empresas del sector puedan administrar y desarrollar de
una manera mas acertada sus producciones. El otro motivo que dio origen para el
desarrollo de esta investigacion es la necesidad que tiene las empresas floriculturas de
obtener de manera acertada sus volumenes de produccion para asi mismo dar a
conocer su oferta real a las comercializadoras para que estas puedan desempenar sus
estrategias de ventas adecuadamente.

De acuerdo con lo anterior, se estudiaron las curvas de crecimiento de las diferentes
variedades a las cuales se les quiso hacer dicha prediccion, tomando el
comportamiento de las plantas para crear el modelo de prediccidon que arrojara los
resultados esperados.

La necesidad que tienen las empresas floricultoras colombianas para encontrar o
desarrollar un modelo de prediccion o proyeccién de rosas, que les permita anticipar los
volumenes de produccion e implementar las diferentes estrategias administrativas y
gerenciales que se manejan dentro de estas empresas de una manera mas acertada es
de gran importancia, ya que debido a las variaciones del clima y las distintas fechas en
el calendario por las diferentes fiestas que se realizan a nivel nacional o mundial; la
manera en que se manejan estos datos actualmente en estas empresas no son una
buena base para la toma de decisiones de estos cultivos.

' Parte de la meteorologia que investiga las variaciones atmosféricas en su relacién
con la vida de animales y las plantas.



El modelo que se esta trabajando en Colombia, esta disefiado por el tiempo fisioldgico
de las plantas, esto quiere decir la temperatura que manejan las rosas o grados-dia
como se le conoce, pero como hay diferentes variaciones en el clima estos modelos no
son tan acertados; ademas de requerir un alto costo de mano de obra y tiempo.

Por lo anterior, se propone desarrollar para las empresas floricultoras del pais un nuevo
modelo de proyecciones, que obtenga mejores resultados para que estas empresas
puedan tomar decisiones oportunas en bienestar de las mismas y del pais. El modelo
gque se presentara estd basado en estudios que se realizaran a la planta para
determinar su comportamiento y dependiendo de su comportamiento se construira
dicho modelo que arroja los resultados de las predicciones de produccion en rosas.

Pregunta de investigacion.
¢Un modelo basado en curvas de crecimiento permite gestionar de manera mas precisa
la produccién de rosas?

1.2 MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

En COLOMBIA hay 6.544 hectareas de cultivos bajo invernadero que producen mas de
50 tipos de flor, como rosa, pompon, alstroemeria, clavel, statice, gerbera y tropicales,
entre otras especies; un area pequefa, si se compara con otras actividades
agropecuarias del pais (Asocolflores, 2005). Las rosas modernas (hibridos de té) por lo
general son triploides o tetraploides, altamente vigorosas, presentan usualmente una
flor Unica por tallo y cumplen con ciertas caracteristicas como: tallo largo entre 50 y 90
cm. follaje verde brillante, flores de apertura lenta, colores vivos, buena conservacion en
florero, resistencia a plagas y enfermedades, altos rendimientos por metro cuadrado y la
posibilidad de ser cultivadas a temperaturas no muy elevadas. Esto permite que sean
utilizadas en programas extensivos de flor de corte bajo invernadero (Bastidas et al.,
2000). Debido a las variaciones del clima, las fechas calendario no son una buena base
para la toma de decisiones de manejo del cultivo de la rosa, por lo que se ha venido
implementando en los cultivos de flores en Colombia el uso de curvas de crecimiento y
la técnica de grados-dia, con el fin de predecir con mas exactitud el desarrollo de los
estadios fenologicos de las plantas y en consecuencia el momento del corte de la flor.
Con este trabajo no se refuta la definicion o el calculo de la técnica de grados-dia, mas
bien se propone la evaluacion de la produccion

de forma directa en campo. Donde el objetivo es determinar el comportamiento de las
variedades de rosa ANNA’S, JADE, LIPSTICK, LIGHT ORLANDO, MUSTANG y
TINEKE. De acuerdo a la curva de crecimiento que desarrolle cada una de las
variedades en el estudio que se realizo en el campo.

“Con el despertar de la inteligencia humana, el hombre hubo de aprender a servirse de
la plantas y hubo a empezar también a acumular informacion respecto a estas, es



cuando aqui el hombre empieza a pensar en ser productivo en terrenos mas
pequefios™. El hombre a través de estudios e investigaciones ha demostrado que
puede ser mas productivo en unidades cada vez mas pequefas ya que conoce cada
vez acerca del tipo de produccidén que maneja, y su vez aprende mas de su cultivo en
una forma completa no solo productiva si no también ambiental, comercial y laboral.
“Las rosas son arbustos lefiosos con hojas compuestas que brotan en disposicion
espiral sobre los tallos con respecto a la flor principal. Los brotes o tallos tienen
generalmente algunas hojas labiales en la base. La clasificacion se basa en el numero
de flores por inflorescencia, su tamafio, la longitud de los brotes y la forma de la planta™

La clasificacion taxondmica de las rosas, dice que pertenecen a la familia Rosaceae,
cuyo nombre cientifico es Rosa sp.

Algunas caracteristicas para la flor cortada que se utilizan en los tipos hibridos de té
presentan largos tallos y atractivas flores dispuestas individualmente o con algunos
capullos laterales, de tamafio mediano o grande.

La clasificacidn de las rosas se realiza segun la longitud del tallo, existen pequefias
variaciones en los criterios de clasificacion, orientativamente se detallan a continuacion:

e Calidad EXTRA: 90-80 cm.

e Calidad PRIMERA: 80-70 cm.

e Calidad SEGUNDA: 70-60 cm.
e Calidad TERCERA: 60-50 cm.
e Calidad CORTA: 50-40 cm.

A. Fragancia

Uno de las caracteristicas mas apreciadas de los rosales es su aroma. Estos alcanzan
distintos matices, a limén, afrutado, almizcle, té o su caracteristico olor a rosas.

B. Color

Rosales modernos hay de casi todos los colores. En los Rosales antiguos hay una
gama de color mas reducida.

El color azul sigue siendo una leyenda ya que los que hay son lilas palidos.

“ Tomado de: FULLER, Harry. CAROTHERS, Zane. PAYNE, Willard. BALBACH,
Margaret. Botanica. 5° ed. 1999. 10 p.

® Tomado de: PIZANO, Marta. Cultivo de rosas bajo invernadero: Caracteristicas
botanicas. Hortitecnica Ltda. ed. 2001. 9 p



C. Tipos de flores

- Flores sencillas: 4 a 7 pétalos.

- Flores semidobles: 8-14 pétalos.

- Flores dobles: 15-20 pétalos.

- Flores muy dobles: mas de 30 pétalos.

Las plantas son organismos dinamicos que al igual que los animales, poseen la
propiedad protoplasmatica fundamental de irritabilidad y resultan afectadas en multiples
formas, por consiguiente por los factores cambiantes a sus alrededores, tales como el
clima, la temperatura, las propiedades del suelo, Aspectos sanitarios, plagas
enfermedades entre otros aspectos que influyen.

La variabilidad de la temperatura dentro de un invernadero determina el indice del
desarrollo en los cultivos de flores es decir determina el tiempo para la floracién, las
temperaturas son variables a lo largo y ancho del invernadero lo que significa que el
tiempo para la floracién también es variable dentro de este. Esta floracion es mas rapida
en los puntos mas calientes dentro del invernadero, que en los puntos limites donde la
concentracion de calor es menor. Ya que en los puntos centrales donde hay mas calor
las plantas acumulan sus grados-dia, de una forma mas rapida que en los puntos donde
se obtiene menos concentracion de calor.

Monroy, Pérez, Cure en la revista de ingenieria de la Universidad de los Andes (2002),
realizaron un estudio el cual define, que el comportamiento de varios puntos dentro de
un invernadero es diferente, debido a que la concentracién de calor y por lo tanto de
grados-dia, es variable segun la zona que se evalué en un invernadero.

En el estudio realizado se observa el resultado de evaluar tres zonas diferentes dentro
de un invernadero, para cinco fincas de la Sabana de Bogota. En la tabla se puede
identificar la cantidad de grados-dia que se acumulé en cada zona dentro de un numero
de dias justificable, y otra columna en la cual se observa un promedio de grados-dia
acumulados por un dia.



TABLA 1 DISTRIBUCION DE TEMPERATURA EN UN INVERNADERO

GRADOS
FINCA DIA DIAS PROMEDIO
CAMINO| MITAD | BORDE | CAMINO | MITAD | BORDE | CAMINO | MITAD | BORDE
F1 920 950| 935 o1| o7 99| 10,1099|  9,793819,44444
F2 925 940| 970 107| 108|  112| 8,64486 8,7037 | 8,66071
F3 1070| 1177|1151 121] 139|  129| 8,84298| 846763 |8,92248
F4 1054  1050| 1000 105| 107|  109| 10,0381|  9,81308 |9,17431
F5 919 975| 1026 92| 97| 108] 998913 10,0515] 9,5

(Fuente de: Monroy, Pérez, Cure. Revista Universidad de los Andes, volumen 14.
(2002). 42 p.)

La tabla da a entender que la temperatura en los diferentes puntos dentro de un
invernadero es variable; se puede notar que las diferencias entre las tres zonas de los
invernaderos son notorias por lo anterior se puede observar que una rosa en la mitad
del invernadero necesita menos dias para acumular toda su energia que una flor que se
encuentra en el borde del invernadero. Otros factores que pueden afectar la
acumulacién de los grados-dia son las razones climaticas, o porque el plastico del
invernadero no es el adecuado o simplemente se encuentra sucio y no permite la
entrada optima de los rayos de luz solar.

La opcidn que mas convendria para mantener la temperatura 6ptima dentro del cultivo
de rosas, estaria en implementar tecnologia de primera mano, para que esta por medio
de censores mantenga la temperatura ideal dentro del cultivo, pero llevar a que esta
opcion se cumpla es dificil en las fincas productoras de la Sabana de Bogota por el alto
costo de la infraestructura tecnoldgica.

La otra opcion estaria en buscar el disefio y los accesorios ideales para un invernadero
gue nos lleve a mantener la temperatura buscada o una temperatura cercana a la que
se necesita.

De acuerdo con Monroy, Pérez, Cure. En la revista de la Universidad de los Andes
(2002), dan a conocer, un estudio que se realizdé en cinco fincas de la Sabana de
Bogota, para encontrar si existian diferencias entre los tipos de invernaderos
tradicionales y espaciales. Segun los resultados a continuacién se ve claramente que
no existe una gran diferencia a la hora de conservar calor dentro de los dos tipos de
invernaderos. La diferencia de temperatura-hora entre los invernaderos tradicionales y
espaciales es similar.



GRAFICA 1 ESTUDIO DE VARIABILIDAD EN LA TEMPERATURA?
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Al observar el grafico anterior se puede definir que las temperaturas son muy similares y
que no existen grandes diferencias.

El estudio establece que entre las horas de la 5:00 PM y las 6:00 AM no hay diferencias
entre la temperatura promedio en el interior de los dos tipos de invernaderos. Pero
durante las horas del dia se encontré que el invernadero espacial obtuvo un grado
centigrado de temperatura mas respecto a los invernaderos tradicionales.

La intensidad luminica es otro factor que es importante para tener en cuenta en estos
tipos de producciones, estudios realizados dentro de la zona muestran resultados de la
cantidad de luz recibida dentro un invernadero y este promedio de luz recibida esta
cerca al 70%, pero ésta puede variar debido a la limpieza que se tenga sobre éste 0 a la
calidad del tipo de plastico que se use para llevar a cabo el buen funcionamiento de las
plantas dentro del invernadero.

En Colombia existen mas de 7142 hectareas cubiertas bajo invernadero, de las cuales
aproximadamente 6500 hectareas han estado dedicadas al cultivo de flores de corte.

El area cubierta por invernaderos en el territorio Colombiano dedicada al cultivo de
flores, se encuentra distribuida en un 92% en la Sabana de Bogota, 6% en la zona de
Rionegro Antioquia, 1% en el antiguo Caldas y 1 % en la zona del Valle del Cauca.’

La Sabana de Bogota esta ubicada a 2600 metros sobre el nivel del mar, por lo tanto su
clima hace parte del piso térmico frio, su temperatura media anual es aproximadamente
14° centigrados, la maxima es de 20° centigrados y la minima es de 5° centigrados. Su
precipitacion media anual es de 1013 mm, la presion atmosférica de 752 milibares y su
humedad relativa anual es de 72%.°

En Colombia los invernaderos se han caracterizado por tener dimensiones similares,
independiente del modelo estructural o de su uso, las cuales varian muy poco. Su
altura minima esta entre 2 y 3 metros, el ancho de la nave se encuentra entre 6.5y 7
metros, el largo de la nave entre 60 y 70 metros y la pendiente longitudinal entre el 4 y
el 8 por ciento.

En cuanto a materiales de cobertura todos los modelos utilizan el polietiieno como
cerramiento por su bajo costo, su poco peso comparandolos con el peso de los
materiales estructurales y porque sus especificaciones técnicas permiten la entrada
necesaria de luz y calor.

® Tomado de: Republica de Colombia. Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural.
Estadisticas 2001
® Tomado de: htpp://www.atarraya.org/agenda/Bogota.html



La industria de la floricultura Colombiana se ha desarrollado con poca informacion local
sobre las respuestas de las estructuras de los invernaderos a los diferentes aspectos
esperados como el tipo de cultivo, maquinaria, equipos entre otras y a los eventos
inesperados como borrascas, granizadas, hundimientos, y de mas aspectos que se
puedan presentar en una eventualidad.”

Es por esto que los invernaderos no han evolucionado por tecnologias o desarrollo
humano, en Colombia han evolucionado los invernaderos segun las experiencias y las
necesidades que han tenido los floricultores que utilizan estos invernaderos para
obtener sus producciones.

Debido a este proceso de obtener un buen invernadero, en Colombia se habla de cuatro
tipos de invernaderos.

A. Invernadero Tradicional: Es el tipo de invernadero mas utilizado en Colombia,
debido a su bajo costo, y aunque se le han realizado modificaciones a través del
tiempo, continua en vigencia su topologia constructiva. Su geometria se
caracteriza por su cercha a dos aguas y su ventilacion cenital fija. Este tipo de
invernaderos no es muy alto, ya que las columnas o postes aumentan los costos,
igualmente ocurre con la cercha ya que la longitud comercial de los elementos,
da forma a la estructura.

B. Invernadero Espacial: El invernadero de estructuras espaciales se caracteriza
por tener un gran espacio interior libre ya que el plastico se encuentra
suspendido en guayas que estan sostenidas por postes de concreto. Como no
tienen cercha y poseen pocos parales tienen una gran luminosidad y es mas facil
el trabajo en su interior, los operarios se pueden subir en las guayas para hacer
la limpieza del plastico, debido a su gran altura tiene buena ventilacion, y su
mantenimiento es minimo.

C. Invernadero Semitunel: Los invernaderos semitunel se caracterizan por la forma
circular de la cercha, y por estructura totalmente metalica con soportes de tubos
de hierro galvanizado. Poseen gran capacidad para el control de los factores
climaticos. Presentan gran resistencia a vientos y su instalacién es rapida por
estar compuesto de estructuras prefabricadas. Su elevada altura proporciona y
facilita la circulacion de aire.

" Tomado de: ACUNA, Fabio. ORTIZ, Diana Marcela. Invernaderos la experiencia
iberoamericana: Estructuras de invernaderos: la experiencia en Colombia, 1° ed.
Almeria Espana (2004). 83-102 p.



D. Invernadero Colgante: Este invernadero se caracteriza por tener los limatones
desplazados media nave con respecto a los invernaderos tradicionales. De esta
forma no existe cercha como tal, sino listones que se unen a los limatones por
medio de tornillos y entre si mediante un angulo de acero que también sirve
como soporte para el canal del desague.

Al realizar el modelo de proyecciones las empresas del sector podran contar con una
herramienta util con la que desarrollaran una mejor labor estratégica dentro de la
empresa.

Las empresas floricultoras se veran beneficiadas con este modelo ya que pueden
pronosticar volumenes o cantidades de tallos cosechados en diferentes épocas del afio,
dado a esto las empresas pueden planear y establecer los volumenes deseados para
satisfacer a los clientes en el tiempo en que éstos las requieran como las fiestas mas
importantes del mundo, también es importante encontrar una variable que indique en
qué épocas se deben hacer las podas para obtener dichos volumenes deseados y
poder entregarlos a tiempo a las comercializadoras para que éstas realicen sus
estrategias de ventas.

Algunas de las estrategias que el modelo de proyecciones podria ayudar a definir o
complementar serian aspectos como de mano de obra, entrega a tiempo de produccion,
tiempo de operarios en las diferentes labores y horas extras; son algunos de los
aspectos que el modelo de proyecciones puede ayudar a mejorar y ser mas preciso
dentro de la empresa.

A. Mano de obra. La mano de obra, que se necesita dentro de una empresa
productora de rosas es variable, ya que los volumenes en las producciones
varian, depende del mes y segun las ventas que estén programadas. La tabla de
proyecciones muestra en cantidades los volumenes que se obtendran a futuro.
De acuerdo con esto se puede calcular cuantas personas de tiempo fijo se
necesitan para suplir todas las necesidades dentro de la empresa, y cuantas
personas adicionales en los meses donde las producciones son muy altas, es
recomendable para este tipo de unidades productivas mantener actualizada una
base de datos la cual diga qué personas estan dispuestas a aceptar los cargos
temporales.

B. La entrega a tiempo de las producciones, Para el area de poscosecha seria util
conocer estos volumenes en la produccion ya que con estos datos entrarian a
organizar su personal para cumplir a tiempo con el pedido que se ha pactado con
la comercializadora. La tabla indica qué volumen y qué dia se obtendra dicha



produccion, asi el area de poscosecha puede estar mas organizada y cumplir
con todos los objetivos que se trazan para alcanzar las metas dentro de la
empresa.

El tiempo de los operarios. Teniendo en cuenta que se conocen los volumenes
de produccién que estan por salir, se puede controlar a los operarios en sus
tiempos para que cumplan todas las labores dentro del cultivo, como el corte de
la rosas, el control de algunas enfermedades, el arreglo de las podas y el control
sanitario dentro del cultivo. Al igual en el area de poscosecha se puede controlar
el tiempo de las operarias que realizan la funcion de boncheo y empaque, esta
herramienta puede colaborar para ayudar a organizar algunos procesos del
cultivo y permitirle a la empresa ser mas productiva.

. Horas extras. Las horas extras que se pueden dar dentro del cultivo al obtener

altas producciones y éstas tengan que ser procesadas para que las flores no
tengan ningun cambio ni sufran dafios en sus hojas o en su tallo. Al conocer la
produccion y el tiempo que gastan los operarios para cumplir con sus metas de
trabajo se podrian calcular el numero de horas extras, sin exceder de las ya
estipuladas por el codigo sustantivo de trabajo.

1.3 OBJETIVOS

>

OBJETIVO GENERAL:

Disefiar un modelo que apoye la prediccion de cosechas y la gestion de un cultivo a
nivel productivo y laboral.

>

>

OBJETIVOS ESPECIFICOS:

Realizar pruebas de significancia para determinar si el numero de muestras es
acertado o se tendria que ajustar este numero, para que las curvas de
crecimiento, sean mas precisas.

Ofrecer a las empresas del sector una herramienta para que puedan
desempenfar una mejor labor en sus estrategias gerenciales y laborales.

Disefiar la metodologia que explique el uso indicado para el 6ptimo
funcionamiento del modelo de proyeccion de rosas.

Investigar qué tipo de invernadero seria el mas adecuado para desarrollar la
practica de cultivos de rosas desde el punto tecnologico y monetario.

10



1.4 METODOLOGIA

El estudio que se llevara a cabo es objetivo, ya que esta basado en datos y fendmenos
reales y un sentido practico que se desarrollara en la construccion del modelo de
proyeccién del cual se obtendran los resultados esperados. El tipo de estudio es
objetivo ya que a partir de algunos datos historicos sobre el tema y alguna idea
innovadora, se puede realizar una investigacion y llegar a obtener resultados que
ayuden al bienestar de la sociedad.

Al comprender este fendmeno que ocurre dentro de los invernaderos y entender que
todas las plantas no se desarrollan o crecen de la misma manera, se realizé un estudio®
para poder observar el comportamiento de las plantas, y asi empezar a construir el
modelo de proyecciones de rosas a futuro, el cual es una herramienta necesaria para
las empresas del sector de la floricultura, el estudio se realiz6 para las variedades de
rosa (JADE, LIGHT ORLANDO, MUSTANG, TINEKE, ANNA'S y LIPSTICK)

El método que se utilizara es analitico o deductivo, ya que en cada fase en que se
realizara la investigacion esta compuesta por pequefos aspectos, los cuales seran
sometidos a varios estudios rigurosos con el fin de identificar los diferentes resultados
los cuales permitiran que la matriz del modelo de proyecciones de rosas funcione
correctamente.

La investigacion se llevara a cabo en dos pasos: un estudio realizado en el campo para
determinar la curva de crecimiento de cada variedad y asi poder observar cual es el
comportamiento de cada variedad, y el segundo paso que sera analizar estos
resultados, para poder desarrollar el modelo de proyecciones el cual arrojara los
pronosticos de las variedades que se estudiaran previamente.

El primer paso de la investigacion sera desarrollar un estudio en el campo, y este se
divide en tres pasos para poder llegar a la construccion del modelo que entregara los
resultados de los prondsticos de rosas a futuro.

Para las seis variedades, a las cuales se les realizara el estudio se marcaran 50 pinch®
o cortes, para determinar la curva de crecimiento a cada variedad, y asi mismo el
comportamiento de cada una de estas.

® Disefiado por el autor en colaboracién con el Ingeniero Agrénomo William Cruz.
% Corte que se le realiza a la flor al momento de su cosecha o desecho.
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Las variedades que fueron sometidas al estudio se escogieron porque en este momento
los prondsticos que se llevan dentro de la empresa no son muy acertados, ya que se
encontraban entre un 70 y 75 por ciento de acierto en las proyecciones.

Las variedades de rosa a estudiar fueron, (JADE, LIGHT ORLANDO, MUSTANG,
TINEKE, ANNA’S, LIPSTICK).

Se desarrollara un formato debidamente disefiado para llevar todas las anotaciones que
daran los resultados para desarrollar el modelo de prondsticos de rosas.

El formato estara disefiado para que muestre los resultados del comportamiento que
tienen las variedades en un ciclo; el ciclo que va desde el pinch hasta el dia en que
sean cosechadas. La tabla indicara el numero de dias en que se demora el ciclo de
cada uno de los tallos que se marcaron y cual sera el porcentaje en que se divide cada
uno de los dias en que se distribuye la curva de crecimiento de cada variedad.

El formato esta disefiado para obtener el porcentaje de éxito de la cosecha y el
porcentaje de pérdida de esta misma. Este porcentaje de pérdida en la cosecha esta
representado por los tallos no activados, tallos ciegos y tallos perdidos. Los tallos no
activados son los cuales al realizarles el pinch o corte, no brota la yema que se
convertira después en flor. Los tallos ciegos son los que su brote si es activado pero en
algun momento del proceso se detiene su crecimiento y no se desarrolla la flor. Y los
tallos perdidos son los que por diferentes razones se les pierde la marca que los
distingue de los demas tallos y no se les puede seguir haciendo el seguimiento.

De este formato se obtendra la curva de crecimiento, ya que el formato indicara los
dias transcurridos de las plantas entre el dia de su pinch hasta su cosecha, al igual el
numero de veces que se repite un dia y su porcentaje y se podra realizar una grafica la
cual demuestra el comportamiento de la produccion durante su etapa de desarrollo.

Al obtener los anteriores datos, la investigacion pasara a desarrollar su segunda parte
que se refiere al desarrollo o construccién del modelo de proyecciones, que es el paso
mas importante ya que de este modelo se obtendran los resultados, para tomar
decisiones gerenciales y laborales mas acertadas dentro de las empresas.

El modelo se construira por medio del programa de Excel. El modelo funcionaria con
tres datos importantes que se recolectaron durante el primer paso, Los tres datos ya
mencionados son los que alimentan al modelo de proyecciones para que éste arroje los
resultados de cada variedad que se desee pronosticar, estas tres variables son las que
componen la formula que pronostica los volumenes de rosas y son las siguientes;
establecer el porcentaje de éxito en la cosecha de la variedad o las variedades que se
deseen proyectar, la segunda variable es hallar una curva de crecimiento para las
variedades que deseen ser proyectadas esta curva de distribucion es la variable mas
importante ya que nos muestra en valores los dias en que se varia reflejada la
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proyeccion, y la tercer variable es recoger en la poscosecha el dato diario de una
produccion real, para que esta sea proyectada, ya que el modelo de proyeccidn inicia
con una produccion que se alla obtenido dentro del sistema productivo.

Variables que pronostican los volumenes de una produccion.

A. Porcentaje de éxito en la cosecha: este porcentaje se obtiene al realizar un
estudio de campo, dicho porcentaje proviene del numero de plantas que se le
haga un seguimiento o estudio, este porcentaje es la diferencia que hay entre
las plantas cosechadas sobre el numero total de plantas con las que se inicio el
seguimiento. es decir depende del numero de plantas a las cuales se les realiz6
el pinch (corte que se realiza a la flor al momento de cosecharla) y compararlas
con el numero de rosas que se cosecharon.

B. Curva de crecimiento: el crecimiento de las rosas esta determinado por los
grados dia, estos grados dia dependen de la temperatura que se registre dentro
de un invernadero; esta temperatura es la que le da a la planta la energia para
desarrollar su crecimiento, pero la temperatura no es igual en todos los puntos
dentro de un invernadero; es decir que la temperatura de las camas del centro de
un invernadero es mayor que la temperatura de las camas que se situan a los
limites de éste. Al igual sucede con las plantas, las plantas que estén situadas
en el centro del invernadero seran cosechadas en un menor tiempo que las que
se encuentran en los limites de el, siendo cortadas en el mismo, por este
fendmeno se habla de una curva de crecimiento, la cual indicara en qué
porcentajes (cantidad de tallos) y el numero de dias (ciclo de la variedad) en que
se distribuira el ciclo de una variedad.

C. Produccion real: esta variable esta definida por una produccién ya establecida
dentro del sistema productivo es decir, que sea un dato histérico.

Al haber obtenido las tres variables, que sustentan el por que de la investigacion, se
realizo el segundo paso la construccion de la matriz de proyeccion de rosas a futuro.

La matriz esta disefiada para predecir volumenes de tallos de rosas a futuro,
dependiendo de una produccion inicial, que se haya realizado dentro del sistema
productivo y sea de la variedad que se va a predecir. Y de los resultados de la curva de
crecimiento que presento las variedades a predecir.

Esta matriz se disefi¢ para que se pueda utilizar en todas las épocas del ano y poder
tener un mejor control del cultivo y la empresa. El modelo esta disefiado para que cada
variedad pueda insertar los datos de sus curvas de crecimiento y pueda ser
pronosticada de una manera mas acertada.

El modelo se realiz6 por medio del programa Excel, es un programa elaborado por
conocimientos previos del investigador.
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2. ANALISIS DEL MODELO DE PREDICCION Y MANEJO DEL CULTIVO DE ROSAS

El modelo de prediccion y manejo del cultivo de rosas, es un estudio realizado en la
Sabana de Bogota, para disefiar una herramienta a las empresas floricultoras del pais
ya que al aplicar esta herramienta dentro de sus sistemas productivos, estos tendran un
mejor rendimiento operativo y financiero.

2.1 MODELO DE PREDICCION Y MANEJO DE CULTIVOS DE ROSAS

Este modelo de prediccién y manejo de cultivos de rosas, basado en el estudio de
grados-dia, es una herramienta predictiva que proporciona una informacién valiosa a los
productores de rosa colombianos. Al contar con herramientas que permitan un control
del clima al igual que el enfriamiento y calentamiento de los invernaderos, se obtendria
un mejor resultado en los estudios que se quieran desarrollar en un futuro.

El modelo de proyecciones basado en los grados-dia, es una herramienta que permite
obtener datos a un tiempo futuro, pero estos datos que entrega dicho modelo no son tan
acertados ya que en este modelo no se esta contando con un tiempo anticipado para
poder predecir las producciones dentro de estos cultivos, es decir que para poder
predecir los datos de una temporada,(desde que se realiza el pinch a la rosa, hasta que
sea cosechada), no se cuenta con el tiempo suficiente para darles a las
comercializadoras de rosas los datos acertados de las proyecciones. Para poder
entregar los datos de las producciones a tiempo a las comercializadoras de rosa, se
tendria que tomar datos histéricos de las temperaturas de los afios anteriores. Pero
estos datos no son tan confiables ya que las temperaturas afo tras afio son diferentes
debido al calentamiento global o a los distintos fendmenos como los gases del efecto
invernadero.

Para llegar a poder predecir volumenes de tallos de rosas es necesario tener en cuenta
dos factores importantes, los cuales estan determinados por el tipo de estudio que se
implemento6 para determinar el crecimiento o comportamiento de las plantas dentro del
proyecto ya sea modelo de grados-dia, o el modelo por curvas de crecimiento, el otro
factor que determina las producciones de rosas son los tallos ciegos (los tallos ciegos,
son aquellos que al realizar el corte no se desarrolla ninguna planta). Y esto se define
por un porcentaje de pérdida en la cosecha.

Por lo anterior el modelo de prediccién y manejo de cultivos de rosas, no tiene gran
porcentaje de acierto en sus datos.
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2.2 DESCRIPCION TEORICA DE SUS COMPONENTES
2.2.1 Qué son los grados-dia

Se entiende por grados-dia a la diferencia algebraica, expresada en grados, entre la
temperatura media de un dia del afo, y la temperatura de referencia 0 ° centigrado.
Estos grados dia son acumulados por una estacion o periodo, (semanas, meses, afos)
y en cualquier momento durante el cual, el total puede ser usado como indice del
efecto pasado de la temperatura sobre alguna cantidad. El crecimiento de las plantas
estd determinado dentro de un umbral para que las plantas tengan un 6ptimo
funcionamiento, este umbral esta marcado entre 5,3° centigrados y 30° centigrados, si
la temperatura se mantiene entre estas medidas las plantas se desarrollaran en
perfecto condiciones.™

2.2.2 Los cambios en el clima

El clima a lo largo de la existencia mundial siempre ha variado, el problema del cambio
climatico es que en el ultimo siglo el ritmo de estas variaciones se ha acelerado de
manera anomala, a tal grado que afecta ya la vida planetaria. Al buscar la causa de esta
aceleracion, algunos cientificos encontraron que existe una relacion directa entre el
calentamiento global o cambio climatico y el aumento de las emisiones de gases de
efecto invernadero (GEIl), provocado principalmente por las sociedades industrializadas.

“Un fendmeno que preocupa al mundo es el calentamiento global y su efecto directo, el
cambio climatico, que ocupa buena parte de los esfuerzos de la comunidad cientifica
internacional para estudiarlo y controlarlo, porque, afirman, que pone en riesgo el futuro
de la humanidad.

¢ Por qué preocupa tanto? Destacados cientificos coinciden en que el incremento de la
concentracion de gases efecto invernadero en la atmdésfera terrestre esta provocando
alteraciones en el clima.

Coinciden también en que las emisiones de gases efecto invernadero (GEI) han sido
muy intensas a partir de la Revolucion Industrial, momento a partir del cual la accién del
hombre sobre la naturaleza se hizo intensa. “"’

'"®Tomado de: Direccién nacional de meteorologia.

htpp ://www.meteorologia.com.uy/glosario_g.htm, Bogota, 2007. 1p

" Tomado de: Microsoft ® Encarta ® 2006. © 1993-2005 Microsoft Corporation.
Reservados todos los derechos.
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A. El efecto invernadero: “El efecto invernadero es un fendmeno natural que permite
la vida en la Tierra. Es causado por una serie de gases que se encuentran en la
atmosfera, provocando que parte del calor del sol que nuestro planeta refleja
quede atrapado manteniendo la temperatura media global en +15° centigrados,
favorable a la vida, en lugar de -18 ° centigrados, que resultarian nocivos. Asi,
durante muchos millones de afios, el efecto invernadero natural mantuvo el clima
de la Tierra a una temperatura media relativamente estable y permitia que se
desarrollase la vida. Los gases invernadero retenian el calor del sol cerca de la
superficie de la tierra, ayudando a la evaporacion del agua superficial para formar
las nubes, las cuales devuelven el agua a la Tierra, en un ciclo vital que se habia
mantenido en equilibrio. Durante unos 160 mil afios, la Tierra tuvo dos periodos
en los que las temperaturas medias globales fueron alrededor de 5° centigrados
mas bajas de las actuales. El cambio fue lento, transcurrieron varios miles de
afos para salir de la era glacial. Ahora, sin embargo, las concentraciones de
gases invernadero en la atmdsfera estan creciendo rapidamente, como
consecuencia de que el mundo quema cantidades cada vez mayores de
combustibles foésiles y destruye los bosques y praderas, que de otro modo
podrian absorber diéxido de carbono y favorecer el equilibrio de la temperatura.
“12 Ante ello, la comunidad cientifica internacional ha alertado de que si el
desarrollo mundial, el crecimiento demografico y el consumo energético basado
en los combustibles fésiles, siguen aumentando al ritmo actual, antes del afio
2050 las concentraciones de didxido de carbono se habran duplicado Con
respecto a las que habia antes de la Revolucion Industrial. Esto podria acarrear
consecuencias funestas para la viva planetaria.

B. El calentamiento global: “Es el aumento de la temperatura de la Tierra debido al
uso de combustibles fosiles y a otros procesos industriales que llevan a una
acumulacion de gases invernadero (dioxido de carbono, metano, 6xido nitroso y
clorofluorocarbonos) en La atmosfera. Se sabe que el dioxido de carbono ayuda
a impedir que los rayos infrarrojos escapen al espacio, lo que hace que se
mantenga una temperatura relativamente calida en nuestro planeta (efecto
invernadero). Sin embargo, el incremento de los niveles de diéxido de carbono
puede provocar un aumento de la temperatura global, lo que podria originar
importantes cambios climaticos con graves implicaciones para la productividad
agricola.”"

1213 Tomado de:
Microsoft ® Encarta ® 2006. © 1993-2005 Microsoft Corporation. Reservados todos los
derechos.
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2.3 CALCULO DE GRADOS-DIA

El método de grados-dia, se basa en el analisis de un denominado valor de temperatura
base, que es el punto en el cual debe existir un equilibrio dinamico entre el objeto o
sistema en estudio y el ambiente.

Segun Monroy, Cure, Pérez (2003) para ajustar los datos por medio del modelo de
grados-dia, se toman los datos originales de temperatura durante 24 horas, se
establece un rango que va entre 5,3 y 30° centigrados, los umbrales inferior y superior
respectivamente, en este rango las plantas de rosa tendran un buen funcionamiento
fisiologico y por fuera de estos umbrales, las plantas no tendran un desarrollo
significativo. Se hace el promedio para obtener la lectura diaria, que sumada a través
del tiempo, representa el acumulado de la temperatura.

En las areas de fenologia y desarrollo de cultivos, el concepto de unidad caldrica,
medida en grados-dia de crecimiento ha mejorado ampliamente en la descripcién y
prediccidn de los eventos fonoldgicos, la ecuacion que se desarrolla para determinar los
grados-dia es la siguiente.

GDC= (Tmax+Tmin) /2-Tbase.

Donde:
GDC, es el calculo de los grados-dia.

Tmax, es la temperatura maxima registrada en el dia.

Tmin, seria la temperatura minima que se dio en el dia.

Tbase, que es la temperatura cuando el proceso no progresa es decir 0 ° centigrado.

Es decir que si la temperatura mayor registrada en un dia es de 16° centigrados y la
temperatura menor registrada fue de 6° grados centigrados, los grados-dia acumulados
de ese dia se calculan con la formula ya establecida.

GDC= (Tmax+Tmin) /2-Tbase.

GDC= (16+6) /2-0.

GDC= 11

Los grados dias de crecimiento que acumulé la planta durante las 24 horas del dia
serian 11° grados-dia.

17



2.4 RESULTADOS DEL MODELO GRADOS-DIA

Para dar justificacion al modelo de grados-dia, se realizé un estudio en las fincas de la
Sabana de Bogota en el cual se estudiaron cuatro variedades de rosa, el desarrollo de
estas variedades de rosa no es igual ya que todas las variedades de rosa tienen un
crecimiento fisiologico diferente.

Lo anterior demuestra que hay que realizar un estudio de comportamiento, grados-dia o
de cualquier otro modelo que se desee implementar dentro de estos cultivos, para las
diferentes variedades de rosa que requiera o a las cuales se necesite realizar las
proyecciones a futuro.

Las distintas variedades que se estudiaron en el modelo de prediccion y manejo en el
cultivo de rosas, basado en los grados-dias de las plantas, se demuestran en unas
tablas las cuales muestran el numero de dias en que se desarrollan las plantas
dependiendo de la temperatura promedio que se registre en la temporada.

Para determinar cuantos grados-dia necesita cada variedad para que cumpla su ciclo,
se realizara un estudio en el cual se le diseiid un seguimiento a cada variedad para
obtener el resultado de cuantos dias necesitan las variedades para acumular todos sus
grados-dia.

Al encontrar el resultado de los dias y la cantidad de grados-dia que requieren las
plantas para cumplir con todo su desarrollo, disefiaron una tabla la cual a través de una
temperatura promedio en una temporada predice las producciones de una variedad.

Al realizar el seguimiento de la variedad Alsmeer Gold, se encontr6é que la planta
necesita de 717 grados-dia para cumplir con su ciclo de desarrollo, en la Sabana de
Bogota. El dia en que esta planta sea cosechada depende de la temperatura promedio
que se registre en la temporada donde la planta acumulara todo el calor hasta que
cumpla con todo su desarrollo.

Para la variedad Alsmeer Gold, los resultados fueron los siguientes.

TABLA 2. GRADOS-DIA ACUMULADOS.

Temp. Numero de dias a cosecha a partir de:

promedio corte brote arroz color
13 93 85 46 19
14 82 75 41 17
15 74 67 37 15
16 67 61 33 14
17 61 56 30 13
18 56 51 28 12

grados-dia 717 651 357 150

(Fuente de: Monroy, Pérez, Cure. Revista universidad de los Andes, volumen 15.
(2003). 20 p.
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La tabla da a conocer que la variedad Alsmeer Gold necesita de 717 grados-dia para
que cumpla con todo su ciclo de desarrollo y pueda ser cosechada, el dia en que sea
cosechada esta la planta depende de la temperatura promedio que se registre dentro de
la temporada, (desde que se le realiza el pinch a la rosa hasta que esta es cosechada).

Es decir que si la temperatura promedio registrada durante el tiempo en que la planta
cumple con todo su ciclo de desarrollo, acumula los 717 grados-dias, es de 15°
Centigrados, el numero de dias en que se obtendra la cosecha de esta planta es de 74
dias, la planta necesitara de 67 dias desde que esta presente su brote hasta que sea
cosechada, cuando la planta se encuentre en el estado arroz y presente la temperatura
promedio de 15° centigrados le faltaria 37 dias para que la planta cumpla con todo su
ciclo de desarrollo, y presentando esta misma temperatura la planta solo necesitaria de
15 dias en pasar de boton color a ser cosechada.

Los cuatro estados de la flor, que se muestran en la tabla son los estados donde la

planta sufre los cambios mas notorios entre todos los estados que se tienen para
diferenciar los cambios que se obtienen en el desarrollo de las rosas.
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3. DESARROLLO DEL MODELO DE PROYECCIONES, BASADO EN LAS CURVAS
DE CRECIMIENTO DE LAS PLANTAS

Este modelo se desarrolld para que las empresas productoras de rosas de la Sabana
de Bogota, contaran con una herramienta con la cual, dichas empresas podran
desarrollar diferentes tareas administrativas y gerenciales ya que con esta herramienta
obtendran los calculos de sus producciones y a si mismo podran organizar sus labores
productivas y administrativas a un mejor nivel. El estudio se realiz6 en dos partes, la
primera consistié en un estudio de campo para determinar el comportamiento de las
rosas dentro de esta zona y la segunda parte, en la cual se desarroll6 la construccion
del modelo de proyecciones.

El modelo de proyecciones es una herramienta modificable, ya que cada empresa que
desee implementar este modelo tiene que elaborar su estudio de campo ya que cada
empresa o invernadero tiene situaciones y elementos diferentes. Por esta razon al
elaborar éste estudio el modelo de proyecciones se ajusta a las condiciones de cada
empresa.

Con este modelo de proyecciones también se pueden realizar algunos calculos para
determinar producciones sobre la capacidad instalada que maneja cada una de las
empresas que implemente el modelo ya que al obtener el porcentaje de éxito en la
cosecha se pueden programar las diferentes técnicas como podas o cortes para
obtener grandes producciones, dependiendo de la capacidad instalada de las
empresas o los pedidos de rosa que se requieran realizar en los meses donde la
demanda de rosas es mayor y las empresas puedan obtener mayores utilidades dentro
de esta.

3.1DEFINICION TEORICA DE LAS CURVAS DE CRECIMIENTO EN LAS PLANTAS

Debido a las variaciones del clima y otros factores que inciden para tomar decisiones
acertadas en las empresas floricultoras, se ha venido implementando dentro de estos
cultivos el uso de curvas de crecimiento y la técnica de grados-dia, con el fin de
predecir con mas exactitud el desarrollo de los estados fenologicos de las plantas. Y asi
mismo, adelantarse a las tareas que se necesitan para manejar un cultivo de rosas.

Las curvas de crecimiento, es un seguimiento que se les realiza a las plantas para
definir cual es el comportamiento de su desarrollo. Es decir que, en las condiciones
normales de los cultivos que se tienen dentro de cada empresa, se trata de encontrar
cual es el comportamiento del desarrollo que muestra cada variedad de rosas
distribuidas dentro del invernadero, y asi poder determinar las curvas de crecimiento
para cada variedad que desee ser proyectada a futuro.
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La curva de crecimiento es el tiempo (dias) en que se demora la planta en completar
todo su desarrollo o que acumula toda su energia (grados-dia), El ciclo de desarrollo de
las plantas se cuenta desde que se realiza el pinch, al tallo de rosas hasta que la flor es
cosechada. La curva de crecimiento es la distribucion de los dias, en que se demora la
muestra (numero de rosas estudiadas) en completar su ciclo de desarrollo, la
distribucion se mide en porcentaje para observar el comportamiento de cada variedad.

Es decir, que en una muestra de una variedad “X” de cinco plantas, cada una
representaria el 20%, al realizar el seguimiento de dicha muestra se tomara el numero
de dias en que se demora las plantas en completar todo su ciclo. Si al final de realizar el
estudio a dicha muestra se encuentra que la planta A necesité de 70 dias para
desarrollarse, la planta B requirio de 71 dias, la C y la E necesitaron 72 dias y la D
exigio 73 dias para cumplir su desarrollo, se podria concluir que el comportamiento de
la cosecha para la variedad a la cual se le realizo el estudio presentaria su distribucion
de la siguiente forma.

El primer 20% de la produccion se obtendria el dia 70, igual porcentaje se conseguira
en el dia 71, el pico de la produccién se dara en el dia 72 con el 40% de la produccion,
y el dia 73 se obtendra el 20% faltante.

De esta manera se puede observar el comportamiento de las variedades de rosas y
poderlas proyectar a futuro, para tener un mejor manejo administrativo y gerencial
dentro de las empresas.

Para poder observar como es el comportamiento de cada variedad y asi poder
analizarlo dentro de una grafica, se realizo un estudio de campo. El dia 11 de
noviembre de 2007, mientras se cosechaba la produccién, se marcaron cincuenta tallos
de cada variedad para poder determinar el comportamiento de cada variedad y asi
poder proyectarlas en el modelo. Al realizar el corte para cosechar una rosa, de ese
mismo corte se inicia la activacién para producir un nuevo tallo o rosa.

Se realizé un seguimiento diario las primeras semanas, para observar cual era el
comportamiento de las variedades, a las cuales se les realizo el estudio y asi
determinar su comportamiento y a su vez desarrollar la curva de crecimiento exacta de
cada una de estas variedades.

Se disefid un formato debidamente formulado en el programa Excel (Anexo B). El cual
al introducir los datos del estudio que se realizé previamente en campo, dé a conocer
cual es la distribucién de cada curva de crecimiento para asi poder proyectarlas dentro
del modelo de proyecciones.
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3.2 RECOLECCION DE DATOS Y DESARROLLO DE LA CURVA DE CRECIMIENTO

Al realizar la recoleccion de datos se disefid un formato (Anexo A), en el cual se
encuentran los datos de cada variedad desde el dia en que se les realizé el pinch hasta
el dia en el cual fueron cosechados, pasando por algunos momentos importantes en las
diferentes etapas del desarrollo de una rosa.

Al obtener los resultados del primer formato, y adquirir los datos del dia en que se les
realizo el pinch, y el dia en que fueron cosechadas las plantas que lograron completar
todo su ciclo de desarrollo, se construy6 un segundo formato (Anexo B) que se consistid
en una tabla formulada en el programa Excel, para determinar la distribucion de la curva
de crecimiento de cada variedad. Este formato muestra el dia en que se le realizo6 el
pinch a cada rosa, hasta el dia en el cual estas rosas fueron cosechadas, es necesario
insertar los datos de pérdidas de tallos ya sean tallos ciegos o tallos a los cuales se les
perdio el rastro y no se les pudo hacer todo el seguimiento.

Al insertar los datos dentro del formato es importante, tener en cuenta que los tallos
ciegos si inciden en el comportamiento de la planta ya que estos tallos dan el resultado
del éxito de la cosecha que es otra de las variables para el funcionamiento de este
modelo. Los tallos perdidos no inciden en el resultado final ya que éstos no cuentan
porque no se sabe cual es el destino final del tallo pero disminuye las probabilidades de
obtener datos claros y acertados, lo recomendable es realizar un seguimiento en el cual
al marcar estos tallos se note, y desarrollar comunicacion dentro del personal del cultivo
para obtener toda la informacion posible sobre el comportamiento en el campo de la
variedades de rosas a estudiar.

3.3 FORMULA DEL MODELO DE PROYECCIONES

Al alcanzar los datos del primer pasé y averiguar cual es el comportamiento de cada
variedad a proyectar, se encamind a realizar el segundo paso de esta investigacion;
esta compuesto por la construccion del modelo de proyecciones, este modelo se
construyo en el programa Excel y estd compuesto por tres variables. De estas tres
variables depende la cosecha de una produccion de rosas, y estas tres variables
componen la siguiente formula.

Cosecha = (PA* % de EC) * CdC

PA= produccion anterior.

% de EC= porcentaje de éxito en la cosecha

CdC= curva de crecimiento
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La cosecha de una produccion de rosas depende de estos tres factores, ya que los
factores climaticos o las labores agrondmicas que se llevan dentro de estos cultivos
estan ya evaluadas en el estudio de las curvas de comportamiento ya que este paso se
tiene que realizar en las condiciones normales de un cultivo.

A. Produccidn anterior.: Para llegar a proyectar una produccion de rosas a futuro es
necesario tener en cuenta la produccién anterior de la variedad. Esta produccién
original dada por el cultivo en las condiciones normales es la que se proyectara,
los dias en que se obtendran los resultados de esta produccion depende de la
distribucion que se haya calculado previamente en la curva de crecimiento de la
variedad que se va a proyectar. Esta informacion es facil de acceder ya que en
todas las empresas floricultoras se llevan los datos historicos de las
producciones que se han logrado dentro de ésta. Todas las empresas, cuentan
con formatos o programas diferentes para registrar y guardar estos datos de
produccion. Se recomienda tener un formato o programa en el que se registren
las producciones obtenidas diariamente (Anexo C), si se necesitan datos como
producciones semanales o mensuales, depende de cdmo lo quiera manejar cada
empresa. Se necesitan los datos diarios de las producciones ya que el modelo de
proyecciones fue disefiado para los 365 dias del afio.

B. Porcentaje de éxito en la cosecha: El formato de recoleccion de datos (Anexo B)
también esta disefado para arrojar el dato de éxito en la cosecha. Ya que al
haber realizado el seguimiento en campo de las variedades que se estudiaron,
se puede observar cuantos tallos de la muestra fueron cosechados y cuantos de
estos tallos no se activaron o se quedaron en tallos ciegos. Al insertar la
informacion dentro del formato de recoleccion de datos (Anexo B), ya sea los
datos de la fecha de recoleccion o los tallos ciegos o no activados el programa
de Excel por medio de las diferentes formulas que lo componen, entregara
automaticamente el resultado del porcentaje de éxito en la cosecha. Este
resultado lo presenta el formato en la parte inferior en la casilla de color azul,
como se puede observar en el recuadro de este anexo.

C. Construccion de las curvas de crecimiento como variable para el modelo de
proyecciones: Como se ha relatado anteriormente la curvas de crecimiento son la
distribucion de los dias en que se demora la muestra (numero de rosas
estudiadas) en completar su ciclo de desarrollo, y al haber insertado todos los
datos estudiados en campo en el formato de recoleccion (Anexo B), en las
columnas 6 (% DIiA) y 7 (DISTRIBUCION) se encontraran los porcentajes y los
dias en que la variedad estudiada se distribuye.

Al observar los resultados y teniendo un poco de conocimiento del programa Excel, se
pueden aplicar estos resultados para construir una grafica y observar el
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comportamiento que expresa cada variedad para asi poder proyectarla en el modelo de
proyecciones

GRAFICA 2 CURVA DE CRECIMIENTO.

CURVA DE CRECIMIENTO

16%

, 14% ’//’E’\\
< 12%
[¢)
& 1302 —e— CURVA DE
g 6% CRECIMIENTO
(o]
O 4% ~— > o o
29, &=
0%

7172 7374 75 76 77 78 79 80 81 82 83
DIAS

Fuente: Elaborada por el autor

Con esta curva de crecimiento se puede observar como es el comportamiento de la
planta. Esta grafica indica qué dia y en que porcentaje se distribuyo la muestra de rosas
estudiadas. Se puede observar que la muestra se distribuyd en doce dias obteniendo su
pico de produccion entre los dias 77 y 78.

Para poder realizar las proyecciones de rosas se ha tomado como variable estas curvas
de crecimiento, ya que al comprender codmo se comportan estas plantas dentro del
cultivo se puede realizar por medios matematicos una matriz que arroje los resultados
de las proyecciones de rosas.

3.4CONSTRUCCION DEL MODELO DE PROYECCIONES, BASADO EN LAS
CURVAS DE CRECIMIENTO

Para la construccién del modelo de proyecciones, se desglosé la férmula expuesta
anteriormente, en el programa Excel y las variedades estudiadas fueron proyectadas.
Como se ha estando relatando el modelo de proyecciones necesita de tres variables
para que arroje los resultados de las proyecciones. Las tres variables que se analizaron
anteriormente, se estudiaron para poder construir el modelo de proyecciones.

A continuacion se presenta un ejemplo real con la variedad de rosa JADE, para
entender como se construyd y como funciona este modelo.

«* Produccioén anterior.
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Como ya se sabe esta produccién fue dada por el cultivo en condiciones normales,
estas producciones establecidas se distribuiran de acuerdo a la curva de crecimiento y
asi seran proyectadas. En el (Anexo C) se encuentra la produccion de la variedad JADE
de los dias 3, 4 y 5 de enero, y esta fue la siguiente:

Enero 3= 480 rosas.

Enero 4= 580 rosas.

Enero 5= 520 rosas.

% Porcentaje de éxito en la cosecha.

Para hallar el porcentaje de éxito de la cosecha, se deben introducir los resultados de la
investigacion realizada en campo dentro del formato de recoleccion de datos (Anexo B).
Para entender este proceso se registraron los datos obtenidos por la variedad JADE, y
se registraron los siguientes resultados, que se pueden observar en el (Anexo D). Para
la variedad JADE el porcentaje de éxito en la cosecha fue de 86%, lo anterior quiere
decir que de los 50 tallos a los cuales se les realizé el seguimiento 43 tallos fueron
cosechados, los 7 restantes se quedaron en tallos ciegos o simplemente no fueron
activados.

% Curvas de crecimiento.
Para disefar la curva de crecimiento de cada variedad y encontrar el comportamiento
de cada variedad se deben introducir los datos de la investigacidon efectuada en el
campo en el formato de recoleccion de datos (Anexo B). Para el ejemplo que se esta
realizando con la variedad JADE que arrojo los resultados que se pueden observar en
el (Anexo D), se disefo la siguiente grafica para observar como es el comportamiento
de esta variedad.

GRAFICA 3 EJEMPLO.

curva de crecimiento:ejemplo
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Fuente: Elaborada por el autor.

Como se puede observar en el (Anexo D) o en la grafica anterior, la variedad tiene una
duracion entre 69 y 80 dias de cosecha obteniendo su pico mas alto en el dia 75 con un
porcentaje del 14% sobre la produccion a proyectar. Al obtener el resultado de las tres
variables y haber entendido de donde proviene cada uno de estos se elabord la
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siguiente tabla, de la cual se obtendran los resultados de las proyecciones de las
variedades que se deseen estudiar.

TABLA 3 MODELO DE PROYECCIONES.

VARIEDAD N° de invernadero o Bloque |
emana 1(2007)
Dia 3 4 5
Produccion 480 580 520
Exito de la cosecha | 86%
Distribucion dias 69* 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80
Porcentaje 2% 5% 7% 9% 9% 12% 14% 12% 9% 9% 7% 5%
oyeccion
Dias 12-Mar] 13-Mar| 14-Mar| 15-Mar| 16-Mar| 17-Mar| 18-Mar| 19-Mar] 20-Mar| 21-Mar| 22-Mar| 23-Mar| 24-Mar| 25-Mar|
03-Ene 8 21 29 37 37 50 58 50 37 37 29 21
04-Ene 10 25 35 45 45 60 70 60 45 45 35 25
05-Ene 9 22 31 40 40 54 63 54 40 40 31 22
Total Proyectado 8 31 63 94 113 135 158 173 160 136 114 96 56 22

Fuente: elaborado por el autor

Al introducir los datos en el modelo tal como se muestra en el anterior ejemplo, éste
automaticamente arroja el dato de las proyecciones por medio de la formula que se dio
anteriormente.

Cosecha= (PA * % de EC) * CdC
Segun los dias en que se ha distribuido en la curva de crecimiento, se puede observar
que la produccion del 3 de enero de 2007, empieza a ser cosecha nuevamente entre el

12 de marzo y el 23 de marzo, que son los dias en que la curva de crecimiento tuvo su
comportamiento 69 y 80 dias, de duracion.

La férmula que se disefidé para la produccion del dia 3 de marzo en el programa fue la
siguiente.

Cosecha 12 Marzo= [($480$ * $86%$) * 2%] ™

Cosecha 12 Marzo= 8,256 rosas.

* Entre el dia 3 de Enero han transcurrido 69 dias, que es donde empieza a repicar la

produccion el 12 de Marzo.
' El signo “$” se utiliza en el programa Excel para dar un valor fijo a los diferentes
numeros que se utilicen en una férmula.
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Toda la tabla esta disefiada para que arroje los datos de acuerdo a los valores que se
obtengan de las tres variables con las cuales funciona el modelo de proyecciones.

3.5RESULTADOS DEL ESTUDIO

Como resultado de toda la investigacion se obtuvo el modelo de proyecciones (Anexo
3), basado en las curvas de crecimiento.

Durante el estudio realizado se obtuvieron los resultados de las cinco variedades de
rosa estudiados.
Esto resultados son diferentes para cada variedad ya que todas no tienen el mismo
comportamiento.

GRAFICA 4 RESULTADOS VARIEDAD: TINEKE.
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Fuente: Elaborada por el autor
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GRAFICA 5 RESULTADOS VARIEDAD: MUSTANG.
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GRAFICA 6 RESULTADOS VARIEDAD: JADE
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GRAFICA 7 RESULTADOS VARIEDAD: LIGHT ORLANDO
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GRAFICA 8 RESULTADOS VARIEDAD: LIPSTICK.
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GRAFICA 9 RESULTADOS VARIEDAD: ANNAS
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Fuente: Elaborada por el autor

Al observar los resultados de las curvas de crecimiento del estudio realizado se puede
apreciar que todas las variedades de rosas tienen un comportamiento diferente. Se
puede diferenciar que los dias en que se cosechan las plantas de cada una de las
variedades y los porcentajes en que se reparten en esta distribucion son diferentes para
cada variedad que se estudio.

Para dar un uso excelente del modelo de proyecciones es necesario que al realizar el
estudio de campo se tomen todas las observaciones requeridas para lograr obtener un
optimo resultado de las curvas de crecimiento y al proyectar las producciones de la
empresa éstas sean mas exactas y de gran ayuda.

Al realizar las proyecciones con los resultados que se obtuvieron del estudio realizado
en campo, se pudo expresar que los porcentajes de acierto de estas proyecciones se
mantuvieron en un rango entre el 85,29% y el 117,29%, los resultados evaluados fueron
las producciones desde la semana 13 hasta la semana 19 del 2008. Al término de estas
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semanas de evaluacién el porcentaje de acierto en las variedades que fueron evaluadas
se obtuvo un resultado de éxito del 101,04%.

En la evaluacion que se desarrollé para observar la efectividad del modelo, se realizo
una tabla para demostrar el resultado de las producciones reales de estas semanas
comparadas con los resultados que arrojo el modelo de proyecciones.

Para dar un ejemplo de donde se obtienen los resultados que se van a presentar, se
presenta tabla (proyeccion de la variedad Tineke durante la semana 13), y este dato se
comparo o se evaluo con el resultado real que se obtuvo en esas semanas en la
empresa (Anexo E).

TABLA 4 Resultado de las proyecciones del modelo VS la produccion real del cultivo,
durante la semana 13 del 26 de marzo al 1 de abril.

Produccion | Proyecciones
real de lasemana| %de

variedad | semana 13 13 acierto.
anna’s 12908 12607 97,66%

jade 3696 3447 93,26%

light
orlando 5554 5745 103,44%
lipstick 8204 7392 90,10%
mustang 3864 3681 95,26%
tineke 6440 6099 94,70%

total 40666 38971 95,83%

Fuente: Elaborado por el autor.
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TABLA 6 Resultado de las proyecciones del modelo VS la produccion real del cultivo,
durante la semana 14 del 2 de abril al 8 de abril.

Produccion | Proyecciones
real de lasemana| %de

variedad | semana 14 14 acierto.
anna’s 14964 13872 92,70%

Jade 4984 4251 85,29%

light
orlando 5628 6197 110,11%
Lipstick 7336 6942 94,62%
mustang 5060 5863 115,86%
Tineke 6776 5944 87,72%
Total 44748 43069 96,24%

Fuente: Elaborado por el autor.

TABLA 7 Resultado de las proyecciones del modelo VS la produccion real del cultivo,
durante la semana 15 del 9 de abril al 15 de abril.

Produccion | Proyecciones
real de la semana | %de

variedad | semana 15 15 acierto.
anna’s 17360 16775| 96,63%
Jade 5852 6344 108,41%
light

orlando 8792 8985(102,20%
Lipstick 5740 6733|117,29%
mustang 9324 9045|97,007%
Tineke 9268 9220| 99,48%
Total 56336 57102|101,35%

Fuente: Elaborado por el autor.




TABLA 8 Resultado de las proyecciones del modelo VS la produccion real del cultivo,
durante la semana 16 del 16 de abril al 22 de abril.

Produccion | Proyecciones
real de la semana | %de

variedad | semana 16 16 acierto.
anna’s 22596 21201| 93,82%
Jade 8008 8117(101,36%
light

orlando 14252 14563 1102,18%
Lipstick 9016 9360|103,81%
mustang 12376 13137]106,15%
Tineke 10920 11412|104,51%
Total 77168 77790|101,22%

Fuente: Elaborado por el autor.

TABLA 9 Resultado de las proyecciones del modelo VS la produccion real del cultivo,
durante la semana 17 del 23 de abril al 29de abril.

Produccion | Proyecciones
real de la semana | %de

variedad | semana 17 17 acierto.
anna’s 22792 247721108,68%
Jade 13496 12168 | 90,16%
light

orlando 18060 17429| 96,58%
Lipstick 11424 10870| 95,15%
mustang 14644 12639| 86,31%
Tineke 13636 13085| 95,96%
Total 94052 90963 | 96,71%

Fuente: Elaborado por el autor.

34




TABLA 10 Resultado de las proyecciones del modelo VS la produccion real del cultivo,
durante la semana 18 del 30 de abril al 6 de mayo.

Produccion | Proyecciones
real de la semana | %de

variedad | semana 18 18 acierto.
anna’s 13580 12579| 92,62%
Jade 4632 5033|108,66%
light

orlando 7852 7465| 95,07%
Lipstick 6048 6950|114,91%
mustang 5217 4523 | 86,69%
Tineke 9584 8155| 85,08%
Total 46913 44705| 95,29%

Fuente: Elaborado por el autor.

TABLA 11 Resultado de las proyecciones del modelo VS la produccion real del cultivo,
durante la semana 19 del 7 de mayo al 13 de mayo.

Produccion | Proyecciones
real de la semana | %de

variedad | semana 19 19 acierto.
anna’s 12572 13448 | 106,96%
Jade 3332 2985| 89,59%
light

Orlando 5124 4572 | 89,22%
Lipstick 4592 5125| 111,61%
mustang 4003 3408| 85,13%
Tineke 6745 5888 | 87,29%
Total 36368 36380|100,003%

Fuente: Elaborado por el autor

Los resultados proyectados se evaluaron con los datos obtenidos dentro de la empresa
en dichas semanas (Anexo E), Estos datos fueron prestados por la base de datos de la
poscosecha de la empresa en donde estan las producciones obtenidas de todas las
variedades que se cultivan.
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TABLA 12 Porcentaje de acierto del estudio, transcurridas las 7 semanas de evaluar las
proyecciones del modelo VS las producciones reales que se obtuvieron en las
respectivas semanas.

Variedad Promedio del acierto al completar
las 7 semanas de evaluacion.
Annas 95,83%
Jade 96.24%
Light Orlando 101,35%
Lipstick 101,22%
Mustang 96,05%
Tineke 93,53%
Total acierto del 97,37%
estudio

Fuente: Elaborado por el autor.

El modelo de proyecciones en algunos resultados es mayor del 100%, ya que esta
trabajando con un margen de casi el 17% que es permisible en la cosecha de esta clase
de cultivos. Este 17% se puede ajustar para que en otros estudios disminuya y obtenga
un margen de error mas corto pero con el mismo porcentaje de acierto en las
producciones ya que este fue del 97,37%, al entregar una proyeccion en la produccién
total de las 7 semanas evaluadas de 391.980 Rosas, comparada con la produccion total
del cultivo durante esas semanas que fue de 396.251 Rosas. Al aumentar el nimero de
muestras en el estudio realizado en campo, se podria realizar con mayor exactitud la
construccion de las curvas de crecimiento, para que estas curvas permitan que el
desarrollo del modelo de proyecciones sea preciso y se pueda disminuir el margen del
17% que se presento en este estudio.

En conclusidn, las proyecciones realizadas por el modelo después de 7 semanas de
evaluacion el resultado promedio se situo en 97,37%, las proyecciones aumentaron
positivamente en mas del 15%, ya que se estaba trabajando dentro de la empresa con
un porcentaje de acierto del 75 %. pero al observar que los resultados dentro de estas
semanas de evaluacion los resultados estan en un rango entre 85,05% y 117,91%, esta
gran diferencia da a entender que las curvas de crecimiento no estan mostrando el
verdadero comportamiento de las plantas en algunos momentos, es necesario realizar
con mas cuidado el estudio de campo ya que el comportamiento de las plantas puede
ajustarse mejor para que este rango sea mas corto pero que tenga la misma efectividad
en el resultado ya que la produccion real de la 7 semanas fue de 396.251 rosas y el
total de rosas proyectadas fue de 391.980 rosas para un acierto del 98,92%. Lo que
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demuestra que el modelo tiene alta efectividad, pero se tendria que realizar el estudio
de campo mas estrictamente para obtener mejores resultados en las curvas de
crecimiento y asi mismo los resultados de las proyecciones obtendrian un margen
menor al 17% que se desarrollo en este estudio.
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4 INTERPRETACION ADMINISTRATIVA DEL USO DEL MODELO DE
PROYECCIONES

Las empresas del sector floricultor al implementar el modelo de proyecciones,
obtendran un acierto mas elevado sobre sus producciones de rosas a futuro.
Construyendo y analizando algunos indicadores de gestion sobre las diferentes tareas
que se llevan a cabo dentro de estos cultivos tanto en el area de campo como en el
area de poscosecha, se puede mejorar en el aspecto administrativo y mejorar los
recursos con los que cuenta cada empresa.

Como el modelo de proyeccidén de rosas es una herramienta que pronostica las
producciones de rosas de cada empresa, obteniendo estos resultados la empresa
también puede realizar pronosticos en las areas laborales y comerciales. Con ayuda de
los indicadores de gestién se pueden programar diferentes tareas aplicando los
principios administrativos de planear controlar dirigir y ejecutar, al tener claro el
funcionamiento del modelo y ayudarlo con los principios administrativos se puede ser
mas eficiente en los diferentes sectores de la empresa, al igual el modelo sirve de
ayuda para programar la compra de materia prima, los dias de despacho de rosas,
como también puede desempefiarse como una guia para la contratacion de personal,
entre otras tareas que se pueden llegar a programar obteniendo las producciones de
rosas anticipadas.

4.1 DESPACHO DE PRODUCCION DE ROSAS

El despacho en las producciones de rosas es un paso importante ya que se tiene que
cumplir con todos los requisitos que plantean las comercializadoras para la entrega de
rosas y por supuesto las producciones que se han planeado meses antes para la venta.

Las comercializadoras piden las producciones con varios meses de anticipacion para
que éstas puedan cumplir con sus estrategias de ventas y puedan salir de estas
producciones rapido ya que en algunos meses puede ser dificil su venta.

Para poder realizar los despachos de estas producciones de rosas es necesario contar
con un cuarto frid, ya que este se requiere para almacenar dichas rosas mientras se
cumple con el total del pedido que se pactd con la comercializadora meses atras. El
cuarto frié debe tener el tamafio necesario para poder almacenar una alta produccion
dentro de cada empresa, es decir el area de almacenamiento debe estar relacionado
con la productividad de rosas en el campo.

Con el modelo de proyeccion de rosas a futuro, se pueden observar algunas de estas
variables para que asi se pueda tener una perspectiva mejor y se pueda cumplir con las
entregas a tiempo del producto. Al observar la cantidad de rosas producidas en un
tiempo futuro, la empresa puede ponerse de acuerdo con la comercializadora, para
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decidir que dias y en que horario se puede recoger la cantidad de rosas producidas que
pacté meses atras, ya que la empresa al conocer su produccién se puede anticipar a
todas las tareas que se realizan en estas unidades productivas asi mismo la empresa
puede estar mejor organizada y se puede contar con mas tiempo para manejar mejor
una situacion si se llegara a presenta algun imprevisto.

4.2 MANO DE OBRA

La mano de obra de los cultivos de rosas, depende del area que se ha sembrado para
obtener dichas producciones en cada empresa. Como en los cultivos de rosas se dan
los picos de produccidén que son las fiestas mas importantes nacionales y mundiales,
como el dia de san Valentin y el dia de la madre, en estos dias las producciones de
rosas en los cultivos son mucho mas altas que las que se pueden obtener en otros
meses o dias del afo, por eso se habla de que en los cultivos de rosas hay que
contratar mano de obra a largo y a corto plazo.

El modelo de proyeccion de rosas a futuro, muestra cual es la cantidad y en que meses
o dias se registran los picos de sobreproduccion y los meses o dias en que estas
producciones mantienen constantes. Lo mas recomendable es calcular los tiempos
estimados que gastan los operarios en cumplir con todas las tareas que se requieren en
todas las labores para la produccién de rosas. En los meses donde estas producciones
son constantes, al evaluar a los operarios para obtener tiempos estimados, se puede
calcular cuantas personas se necesitan contratar para realizar todas las tareas del
cultivo. Y asi mismo poder calcular cuanto es la mano de obra extra que se necesita
para los picos de sobreproduccion.

Al haber realizado los seguimientos a los operarios y obtener los tiempos estimados de
cuanto tiempo requieren para realizar sus actividades, se construyen los indicadores de
gestion. Que determinen cuantas personas se necesitan para cubrir la produccion o
capacidad instalada de la empresa o cuantas personas se necesitan para cubrir una
produccién constante, asi mismo estos indicadores ayudan a controlar las funciones de
todo el personal.

Area de cultivos o invernaderos.
A. tiempo estimado en que un operario, se demora en cortar una caja de rosas. 19

'* La caja de rosas contiene 24 unidades.
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Tiempo de corte = tiempo (minutos) / Caja de rosas (24 unidades)

Tiempo de corte = X minutos / rosa.

El tiempo en que un operario demora en llevar las cajas de rosas desde los
invernaderos hasta la sala de poscosecha. Este indicador depende en el numero
de cajas que pueda llevar el transporte en un viaje, es decir el tipo de transporte
que se tiene en cada empresa ya que los modelos de los carros de carga son
diferentes en todas las empresas.

Tiempo de recorrido = Tiempo (minutos) / Ntiimero de cajas transportadas.'®

Tiempo de recorrido = X minutos / cajas.

Este indicador, puede variar ya que en una empresa floricultura se pueden tener mas de
un invernadero, por lo anterior hay que tomar este indicador desde cada invernadero
que se tenga en la empresa hasta la sala de poscosecha.

Area de poscosecha.

A.

O ow

m

Calcular el tiempo en que se demora un operario en bonchear'’ una docena de
rosas.

Tomar el tiempo en que se demora un operario en realizar un arreglo de rosas.
Tiempo en que se demora un operario en trasladar una caja de rosas arregladas
hasta el cuarto fri6.

Calcular el tiempo en que se demora el operario en arreglar y limpiar su sitio de
trabajo.

El tiempo estimado en que se demora un operario en llevar todos los residuos
hasta el area donde se depositan las basuras o donde se pone el material
vegetal para ser convertido en materia organica.

Se recomienda elaborar los indicadores de gestion para todas las labores directas
en la produccion de rosas, para determinar cuantas personas se necesitan dentro
del el area de cultivo y poscosecha.

'® El nimero de cajas transportadas depende de la capacidad que tenga el medio de
transporte que se utilice en cada empresa para esta labor.

' La poncheada esta determinada por un arreglo de una docena de rosas.

'8 El arreglo de rosas esta compuesto por 24 unidades.
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4.3 INVENTARIOS Y MATERIA PRIMA

Al haber establecido el modelo de proyecciones a la empresa, se puede obtener una
mejor rotacion en los inventarios como también en los pedidos de materia prima.

El objetivo que se traza en este punto es observar las producciones mensuales de
rosas y asi poder calcular y tener mejor y mas organizado los inventarios en bodegas,
ya que al poder observar estas producciones se pueden realizar los pedidos de materia
prima sin tener que llenar a tope estas bodegas o no que se puedan quedar sin materia
prima para sacar las producciones de rosas.
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5. CONCLUSIONES

El modelo de proyecciones es una herramienta de ayuda para las empresas
floricultoras del pais ya que esta da a conocerlos volumenes de produccion que
puedan obtener estas empresas, conocer este volumen de produccién es
importante ya que las empresas pueden anticipar todas sus tareas y labores que
se presentan dentro de estos cultivos.

Las variedades estudiadas obtuvieron un porcentaje de acierto del 97,37% en las
producciones totales proyectadas, pero al observar el estudio semanal en las
variedades estas mostraron que tiene un margen de mas o menos 17% ya que
en algunos casos y para algunas variedades se obtuvieron sobreproducciones.
El modelo de proyecciones mostro un aumento de mas del 15% en las
proyecciones semanales, y mostro un acierto de 99% para la produccién total al
finalizar las 7 semanas de evaluacion.

Para las variedades JADE, LIGHT ORLANDO y LIPSTICK, el estudio fue
excelente ya que el porcentaje de acierto en las proyecciones aumento
significativamente, con lo cual se concluye que las curvas de crecimiento para
estas variedades se construyeron con poco margen de error.

En algunas semanas y para algunas variedades los porcentajes de acierto se
encontraron por debajo del 90% o se obtuvieron sobreproducciones, lo que
indica que se tiene que realizar el estudio de campo cuidadosamente para que al
desarrollar las curvas de crecimiento se obtenga un resultado con un menor
margen de error y no se obtengan sobreproducciones.

Dar a conocer a las empresas floriculturas del pais una herramienta, que les
permita conocer las producciones de manera anticipada para que puedan
desarrollar sus estrategias administrativas y gerenciales de una forma adecuada.
Esta herramienta facilita las labores administrativa, ya que se puede tener un
mejor flujo en las producciones de rosas y también en obtener un excelente flujo
en el manejo de inventarios.

Al realizar una evaluacion de acuerdo con las proyecciones de las 7 semanas
evaluadas contra la produccion real obtenida en campo durante estas 7 semanas
se puede definir que este resultado es excelente ya que la produccidn real total
fue de 396.251 rosas y la produccion total proyectada por el modelo de
proyeccion se situo en 391.980 rosas. Para una efectividad del 98,92%.
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Tabla 5. Proyeccion de la variedad tineke en la semana 13

VARIEDAD IBquue o ivernadero. I
Semana semana 1 (2007) semana 2 (2007) semana 3 (2007)
Dia 31 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Produccion Anterior 0 0| 1576]| 1260| 1260| 1652| 1044| 820| 1248| 1204| 1003| 876| 1008| 987 987| 876] 765| 923] 1005] 989| 765
Distribucion Dias 71 72 73 74 75 76 7 78 79 80 81 82 83
Porcentaje 3% 3% 5% 5% 8% 13% 15% 15% 13% 8% 5% 5% 5%
Proyq 12-Mar| 13-Mar| 14-Mar| 15-Mar| 16-Mar| 17-Mar| 18-Mar| 19-Mar| 20-Mar| 21-Mar| 22-Mar| 23-Mar| 24-Mar| 25-Mar | 26-Mar| 27-Mar | 28-Mar | 29-Mar| 30-Mar|

Dias
31 DE DICIEMBRE () 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 DE ENERO 07 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 DE ENERO 07 38 38 63 63| 101] 1e64| 189] 189| 164] 101 63 63 63
3 DE ENERO 07 30 30 50 50 81| 131 151 151 131 81 50 50 50
4 DE ENERO 07 30 30 50 50 81| 131 151 151 131 81 50 50 50
5 DE ENERO 07 40 40 66 66| 106| 172 198] 198] 172| 106 66 66 66
6 DE ENERO 07 25 25 42 42 67| 109] 125] 125 109 67 42 42 42
TOTAL 38 68| 124] 183 266] 386| 509| 619| 705| 690 598| 491| 378| 234] 158| 108 42

Proyeccion |04-Ene| 13-Mar| 14-Mar| 15-Mar| 16-Mar| 17-Mar| 18-Mar| 19-Mar| 20-Mar| 21-Mar| 22-Mar| 23-Mar| 24-Mar| 25-Mar| 26-Mar| 27-Mar| 28-Mar| 29-Mar| 30-Mar| 31-Mar| 01-Abr| 02-Abr| 03-Abr| 04-Abr| 05-Abr| 06-Abr
Dias
7 DE ENERO 07 20 20 33 33 52 85 98 98 85 52 33 33 33
8 DE ENERO 07 30 30 50 50 80| 130] 150 150 130 80 50 50 50
9 DE ENERO 07 29 29 48 48 77| 125| 144] 144| 125 7 48 48 48
10 DE ENERO 07 24 24 40 40 64| 104] 120 120 104 64 40 40 40
11 DE ENERO 07 21 21 35 35 56 91] 105| 105 91 56 35 35 35
12 DE ENERO 07 24 24 40 40 65| 105| 121 121 105 65 40 40 40
13 DE ENERO 07 24 24 39 39 63| 103] 118] 118| 103 63 39 39 39
TOTAL 20 50 92| 136 196| 299| 428| 537| 620 642 631 593| 526] 418| 290] 179| 115 80 39

Proyeccion | 12-Mar| 13-Mar| 14-Mar| 15-Mar| 16-Mar| 17-Mar| 18-Mar| 19-Mar| 20-Mar| 21-Mar| 22-Mar| 23-Mar| 24-Mar| 25-Mar| 26-Mar| 27-Mar| 28-Mar| 29-Mar| 30-Mar| 31-Mar| 01-Abr| 02-Abr| 03-Abr| 04-Abr| 05-Abr| 06-Abr| 07-Abr| 08-Abr| 09-Abr| 10-Abr| 11-Abr| 12-Abr| 13-Abr
Dias
14 DE ENERO 07 24 24 39 39 63| 103] 118] 118| 103 63 39 39 39
15 DE ENERO 07 21 21 35 35 56 91| 105| 105 91 56 35 35 35
16 DE ENERO 07 18 18 31 31 49 80 92 92 80 49 31 31 31
17 DE ENERO 07 22 22 37 37 59 9| 111 111 96 59 37 37 37
18 DE ENERO 07 24 24 40 40 64| 105| 121] 121 105 64 40 40 40
19 DE ENERO 07 24 24 40 40 63| 103] 119] 119| 103 63 40 40 40
20 DE ENERO 07 18 18 31 31 49 80 92 92 80 49 31 31 31
TOTAL 24 45 79| 115| 175| 274] 378| 460| 530| 555| 558| 538| 479| 362| 251] 166| 110 70 31

SEMANA 13, DEL 25 DE MARZO AL 31 DE MARZO

TOTAL SEMANA 13

6099|

| 919| 938| 898| 879| 854| 810| 800|




ANEXO A

Formato: Seguimineto del crecimiento de las plantas.

Variedad:

ESTADO
TALLO

DIA
PINCH

DIA
ACTIVACION

BOTON
ARROZ

BOTON
GARBAZO

BOTON
COLOR

DIA
COSECHA

O|O|N||OPB]|WIN|—

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

Fuente: Elaborado por el autor.




FORMATO DE RECOLECCION DATOS

ANEXO B

VARIEDAD
N° TALLOS

TINEKE

BLOQUE 3

DIA PINCH

DIA CORTE

DIAS TRANS

N° TALLOS/
DIA

%
DIA

~|lalolo| N oo | wnf—

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

Fuente: Elaborado por el autor.

Tallos no
cultivados

Porcentaje

de éxito

0

Porcentaje
de perdida




DISTRIBUCION




ANEXO C
Fecha PRODUCCION REAL MES ENERO

Bloque Variedad 02/01/2007] 03/01/2007| 04/01/2007| 05/01/2007] 06/01/2007] 07/01/2007| 08/01/2007| 09/01/2007| 10/01/2007| 11/01/2007| 12/01/2007| 13/01/2007| 14/01/2007] 15/01/2007| 16/01/2007
01
02 ANNA 1540 812 1148 1204 1323 1678 1200 1176 1498 1596 1372 1456 1567 1345 1234
JADE 520 480 580 520 860 300 580 640 620 500 560 740 440 476 644
03 ANNA 1428 728 700 809 1023 984 678 701 912 807 840 763 624 453 342
TINEKE 1576 1260 1260 1652 1044 820 1248 1204 1003 876 1008 987 987 876 765
Total
04__|LiPSTICK
Total
05
06 LIGHT ORLAND(
Total
07__|musTanG
Total
Total 9.958 6.347 7.622 7.835 7.635 6.154 6.403 6.339 6.591 6.125 6.037 6.354 6.446 6.293 5.915
17/01/2007| 18/01/2007] 19/01/2007| 20/01/2007| 21/01/2007| 22/01/2007] 23/01/2007| 24/01/2007| 25/01/2007| 26/01/2007| 27/01/2007| 28/01/2007| 29/01/2007| 30/01/2007] 31/01/2007| Total
01
02 ANNA 1546 1543 1484 567 654 680 1512 1879 2128 2245 2376 1987 1675 1487 IEE] 20.149
JADE 476 728 840 784 588 728 728 1036 1260 1008 1428 1120 924 1372 1372 8.460
Total 28.609
03 ANNA 465 576 765 876 745 644 698 734 897 1009 978 1148 1278 1356 1434 [N N4Y
TINEKE 923 1005 989 765 1768 1567 1656 1967 1675 1456 1654 2043 2212 2567 2909 [ N1
Total 28.358
04__|LiPSTICK 21.657
Total 21.657
05 -
06 LIGHT ORLAND( 1189 1148 1512 896 1176 1148 1148 1876 2072 2772 1820 2492 1932 3612 pasls]  14.088
Total 14.088
07__|musTanG 9.342
Total 9.342
Total 6.488 7.245 8.040 6.044 7.272 7.691 9.910 10.800 11.140 11.244 11.000 11.870 11.787 15.341 15.108 102.054

Fuente: Base de datos Flores el Pino Itda.




Fuente: Elaborado por el autor

ANEXO D
FORMATO DE RECOLECCION DATOS:EJEMPLO
I
]
VARIEDAD |JADE BLOQUE 2 | N° TALLOS/ % DISTRIBUCION
N°® TALLOS DIA PINCH |DIA CORTE [DIAS TRANS DIA DIA

1 08/11/2006 | 26/01/2007 79 1 2% 69
2 08/11/2006 NA 2 5% 70
3 08/11/2006 | 22/01/2007 75 3 7% 71
4 08/11/2006 | 22/01/2007 75 4 9% 72
5 08/11/2006 | 24/01/2007 77 4 9% 73
6 08/11/2006 | 25/01/2007 /8 5 12% 74
7 08/11/2006 | 23/01/2007 76 6 14% 75
8 08/11/2006 | 24/01/2007 77 5 12% 76
9 08/11/2006 | 17/01/2007 70 4 9% 77
10 08/11/2006 | 18/01/2007 71 4 9% /8
11 08/11/2006 C 3 7% 79
12 08/11/2006 | 23/01/2007 76 2 5% 80
13 08/11/2006 | 17/01/2007 70

14 08/11/2006 | 26/01/2007 79

15 08/11/2006 | 22/01/2007 75

16 08/11/2006 | 25/01/2007 /8

17 08/11/2006 C

18 08/11/2006 | 22/01/2007 75

19 08/11/2006 | 24/01/2007 77
20 08/11/2006 | 21/01/2007 74
21 08/11/2006 | 27/01/2007 80
22 08/11/2006 | 19/01/2007 72
23 08/11/2006 | 20/01/2007 73
24 08/11/2006 | 21/01/2007 74
25 08/11/2006 | 24/01/2007 77
26 08/11/2006 | 20/01/2007 73
27 08/11/2006 | 21/01/2007 74
28 08/11/2006 | 26/01/2007 79
29 08/11/2006 | 19/01/2007 72

30 08/11/2006 C

31 08/11/2006 | 23/01/2007 76

32 08/11/2006 | 20/01/2007 73

33 08/11/2006 | 19/01/2007 72

34 08/11/2006 | 16/01/2007 69

35 08/11/2006 | 18/01/2007 71

36 08/11/2006 | 19/01/2007 72

37 08/11/2006 | 20/01/2007 73

38 08/11/2006 C

39 08/11/2006 | 21/01/2007 74
40 08/11/2006 | 25/01/2007 /8
41 08/11/2006 | 22/01/2007 75
42 08/11/2006 | 23/01/2007 76
43 08/11/2006 | 23/01/2007 76
44 08/11/2006 C
45 08/11/2006 | 21/01/2007 74
46 08/11/2006 | 18/01/2007 71
47 08/11/2006 | 25/01/2007 /8
48 08/11/2006 NA
49 08/11/2006 | 22/01/2007 75

50 08/11/2006 | 27/01/2007 80

Tallos no Porcentaje | Porcentaje
cultivados de éxito de perdida
7 [NGSO0NN 1400 |




variedad

ANEXO E

PRODUCCIONES REALES DE LAS SEMANA 11 A LA 21.

Aalsmmer| Annas Avant Jade Kiko Light Lipistck | Maaike Movie Mustang | Papaya Ravel Tineke Tressor | Vendela Verdi

Semana gold Garde orlando star 2000

11 2856 8428 1020 2660 5516 4424 5376 4956 3220 2884 4116 5740 6552 9212 4732 3500
12 3808 14056 1640 2716 8008 6552 6188 6412 4088 4508 5684 8736 9072 11508 5628 4625
13 5488 12908 1440 3696 8764 5544 8204 5152 4900 3864 6916 11172 6440 14476 7112 3625
14 7560 14964 1760 4984 13188 5628 7336 8008 6132 5060 7560 14954 6776 13636 6188 5950
15 9240 17360 3240 5852 14000 8792 5740 25732 7588 9324 9744 17780 9268 15456 4648 6325
16 13384 22596 4944 8008 18760 14252 9016 32004 10164 12376 16110 25368 10920 21280 7672 12073
17 18256 22792 5156 13496 17136 18060 11424 45444 8456 14644 20104 21868 13636 37324 12516 15500
18 17248 13580 2572 4632 8036 7852 6048 25200 5740 5217 11228 13356 9584 24416 10752 11550
19 7672 12572 1856 3332 4760 5124 4592 10528 4368 6636 6188 9128 7658 19516 7224 7200
20 5936 9843 2448 2908 5096 6378 4328 8848 5208 6243 6300 9576 11872 20020 7308 6025
21 3276 7692 1800 3087 4284 4967 4122 4648 3696 6082 4396 6916 9548 11816 5768 5650

TOTAL

94724

156791

107548

72374

176932

98346

144594

101326

198660

82023

TOTAL

75192
103229
109701
129684
170089
238927
295812
177011
118354
118337

87748

1624084




2/18/2018

Vuelo Origen
EQ133 Quito Manta
EQ132 Manta Quito

Total remote payment:

Boleto

Referencia web:

Referencia del proveedor para SITA Res:

Detalles del billete:

Pasajero adulto:

electrdnico:

Pasajero adulto

Vuelo:

Vuelo:

Boleto

electroénico:

Pasajero adulto

Vuelo:

Vuelo:

Boleto

electronico:

Pasajero adulto

Vuelo:

Vuelo:

https://bookings.sita.aerof/itd/itd/eq?popup=true&handler=com%2esita%2eats%2eitd%2epresentation%2ehandler%2epage%2ebasket%2ePresBa...

Destino

SITA E-Commerce - CONFIRMACION DE RESERVA

Vuelo
Salida Regreso Clase
vie, 23 mar, 21:00 vie, 23 mar, 21:50 Econdmica
dom, 25 mar, 18:00 dom, 25 mar, 18:50 Econdmica

Referencias de reserva
26900073633 Revisar y administrar
MYQ7N
Boleto electronico
Mr Luis Diaz
Mrs Maria Diaz
Mrs Katia Puga

Detalles del billete

2692134471116

Mr Luis Diaz

EQ133 Econdmica vie, 23 mar 21:00

Quito

Manta

EQ132 Econdmica dom, 25 mar 18:00

Manta

Quito

2692134471117

Mrs Maria Diaz

EQ133 Econdmica vie, 23 mar 21:00

Quito

Manta

EQ132 Econdmica dom, 25 mar 18:00

Manta

Quito

2692134471118

Mrs Katia Puga

EQ133 Econdmica vie, 23 mar 21:00

Quito

Manta

EQ132 Econdmica dom, 25 mar 18:00

Manta

Quito

usb
203.79

usb
203.79
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PROLOGO

Vivimos en la sociedad de la informacion. Gracias a Internet y al desarrollo
de los sistemas de informacién en las empresas, sus directivos pueden acceder a
mucha mas informacidon, de mas calidad y con mayor rapidez. El potencial que ello
ofrece para mejorar la toma de decisiones y para guiar a las empresas hacia la
consecucién de sus objetivos es enorme. Sin embargo, muchos directivos se
enfrentan a la paradoja de que “cada vez tienen mas informacién y menos tiempo
para analizarla”.

Para enfrentar estos problemas, en los Gltimos afios han surgido una serie
de técnicas que facilitan el procesamiento avanzado de los datos. La idea clave es
que los datos contienen mas informacién oculta de la que se ve a simple vista. El
verdadero valor de la informacidon se revela cuando a partir de ella somos capaces
de descubrir conocimiento. Este es el verdadero objetivo de la Business

Intelligence.

2884cutro FACENA 3
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INTRODUCCION

En la actualidad, en cualquier organizacion se hace necesario la toma
decisiones.

Generalmente, la informacion que se quiere investigar sobre un cierto
dominio de la organizacién se encuentra en bases de datos y en otras fuentes de
almacenamiento.

Surge aqui la necesidad de conjugar los distintos ficheros y bases de datos
de manera que se pueda utilizarlos para extraer conclusiones.

La estructuracién de los datos no es sencilla y esto se agrava cuando los
diferentes ficheros o bases de datos se encuentran en sistemas informaticos y
soportes diferentes. Lo razonable seria recoger los datos (informacion histérica) en
un sistema separado y especifico. Nace el Data Warehouse (DWH), Almacén o
Bodega de Datos, con la necesidad de unificar los distintos ficheros y bases de
datos para poder comprenderlos. Por ello, se necesita de tecnologias que sirvan de

guia para comprender el contenido de las Bases de Datos.

QUE ES BUSINESS INTELLIGENCE

Business Intelligence es la habilidad para transformar los datos en
informacién, y la informacidon en conocimiento, de forma que se pueda optimizar el

proceso de toma de decisiones en los negocios.

2884cutro FACENA 4
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También se define a Business Intelligence como el conjunto de metodologias,
aplicaciones y tecnologias que permiten reunir, depurar y transformar datos de los
sistemas transaccionales (internos y externos a la compafia) en informacién
estructurada, para su explotacion directa (reporting, analisis OLTP / OLAP,
alertas...) o para su analisis y conversidon en conocimiento, dando asi soporte a la
toma de decisiones sobre el negocio.

En definitiva, una soluciéon BI completa permite:

= Observar: équé esta ocurriendo?.

= Comprender: épor qué ocurre?.

» Predecir: {qué ocurriria?.

= Colaborar: équé deberia hacer el equipo?.

* Decidir: équé camino se debe seguir?.

COMPONENTES DE BUSINESS INTELLIGENCE

Los principales productos de Business Intelligence que existen hoy en dia

son:

e Cuadros de Mando Integrales (CMI).
e Sistemas de Soporte a la Decision (DSS).

e Sistemas de Informacién Ejecutiva (EIS).

Por otro lado, los principales componentes de origenes de datos en el

Business Intelligence que existen en la actualidad son:

2884cutro FACENA 5
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. Data Mart.

. Data Warehouse.

OREAg

MANAGEMENT
scorecard

Data

BENEFICIOS QUE PROPORCIONA A LA
ORGANIZACION

Entre los beneficios mas importantes que BI proporciona a las

organizaciones, vale la pena destacar los siguientes:

Reduce el tiempo minimo que se requiere para recoger toda la informacion
relevante del negocio, ya que la misma se encontrard integrada en una
fuente Unica de facil acceso.

Automatiza la asimilacién de la informacion, debido a que la extraccién y
carga de los datos necesarios se realizara a través de procesos predefinidos.
Proporciona herramientas de analisis para establecer comparaciones y tomar
decisiones.

Cierra el circulo que hace pasar de la decisién a la accion.

Permite a los usuarios no depender de reportes o informes programados,
porque los mismos seran generados de manera dinamica.

Posibilita la formulacién y respuesta de preguntas que son claves para el
desempefio de la empresa.

Permite acceder y analizar directamente los indicadores de éxito.

Se pueden identificar cudles son los factores que inciden en el buen o mal

funcionamiento de la empresa.

2884cutro FACENA 6
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e Se podran detectar situaciones fuera de lo normal.

e Se encontraran y/o descubriran cuales son los factores que maximizaran el
beneficio.

e Permitird predecir el comportamiento futuro con un alto porcentaje de
certeza, basado en el entendimiento del pasado.

e El usuario podra consultar y analizar los datos de manera sencilla.

TENDENCIAS DE BUSINESS INTELLIGENCE

Analizando las tendencias tecnoldgicas actuales y las nuevas tendencias
estratégicas, la Inteligencia de Negocios (BI, Business Intelligence) podra
beneficiarse de estas tendencias para ampliar adn mas, su impacto en las

Organizaciones. Algunas de estas son:

Computo Colaborativo. El trabajo colaborativo y relacional propiciado por
las redes sociales en las Empresas fomentara que las nuevas funcionalidades de BI,
como la de poder hacer anotaciones o comentarios compartidos en los informes,
faciliten el mejor entendimiento y socializacion de los mismos. Adicionalmente el
poder acceder a estos datos no estructurados desde las plataformas de BI para
detectar oportunidades y optimizar las decisiones, serd uno de los grandes retos

para los proveedores de este tipo de soluciones.

Computacion movil. El creciente aprovechamiento de las redes celulares

para potenciar la computacion en cualquier parte y en cualquier momento, facilitara
el uso de los mensajes de datos inteligentes en el momento justo, mejorando asi

todo el proceso de gestion comercial y gerencial, pues una vez llegue el mensaje de
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alerta al movil, se podra visualizar en él, en tiempo real el informe completo y
actualizado, haciendo mas efectiva su labor con el Cliente o donde quiera que se

este llevando a cabo la presentacion.

Visualizacion de datos. Las cada vez mas sofisticadas herramientas para
la visualizacidon de datos (en formatos que van mas alla de las simples imagenes
estaticas) permitirdn presentar informacion de forma clara y efectiva. Este concepto
de visualizacién de datos ha estado directamente relacionado con las tecnologias de
BI desde sus origenes y obtener mayor interactividad y claridad de mediante la
visualizacion sera uno de los objetivos de las soluciones analiticas de los proximos

anos.

Analisis predictivos. Las soluciones de Inteligencia de Negocios permitiran
también aprovechar otras tendencias del sector, como son los analisis predictivos o
de performance, que tratan de aplicar disciplinas matematicas y de mineria de
datos (estadistica, reconocimiento de modelos o inteligencia artificial) para tratar
de encontrar patrones y tendencias en los datos que permitan mejorar el
desempeino en areas como proyecciones de consumo, prevencion de fraudes,
tendencias de compra o ideas para nuevos productos. Gartner predice que para el
2011, las Empresas que implementen aplicaciones de Performance Management
(CPM) para soportar una cultura organizacional basada en él, tendran mejores

resultados que sus pares en un 30%.

Analisis Dinamico de datos. Uno de los mas importantes retos de la
Inteligencia de Negocios es como poder realizar anadlisis sobre grandes voliumenes
de datos, con origen diverso y hacerlo muy rapidamente, segin vayan llegando.
Los proximos avances en esta tendencia permitiran que nuevos analisis sean
viables en sectores muy diversos como seguimiento y control al trafico vehicular,
mercados  financieros  globalizados, seguimiento médico a  pacientes
geograficamente dispersos, monitoreo de ecosistemas y medio ambiente global,
ademas de agilizar las tradicionales de anadlisis global y en linea de mercados,

ventas, clientes, compras, proveedores, etc.

Aplicaciones compuestas. Las nuevas arquitecturas orientadas a servicios
web se iran integrando cada vez mas con la tradicional plataforma de BI,
habilitando de este modo una proliferacion de nuevas aplicaciones que pueden ser
creadas o integradas directamente por los usuarios de una manera sencilla, flexible
y orientadas a la Web, entre estas nuevas aplicaciones figuraran informes de

fuentes de datos RSS, Twitter, Redes Sociales, etc. Esta tendencia aumentara los
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proximos afios, a medida que mas usuarios se sientan coémodos creando

aplicaciones perfectamente adaptadas a sus necesidades a partir de componentes.

Cloud computing. El movimiento Web 2.0 también ha traido conceptos
como el de cloud computing, un modelo que ofrece servicios accesibles en cualquier
momento a través de Internet, de forma que el lugar donde se encuentra un
usuario o dispositivo es irrelevante. Las tecnologias de base que soportan el cloud
computing (virtualizacion, automatizaciéon, estdndares abiertos e informatica
basada en la Red) permiten a los centros de datos corporativos actuar con la
eficiencia de Internet. La relacion del cloud computing con la inteligencia de negocio
aumenta a medida que los usuarios se hacen cada vez mas moviles, disponen de
varios dispositivos preparados para Internet y necesitan acceder a su informacion
independientemente del lugar en que se encuentren. Algunos ejemplos de esta
tendencia son el Elastic Compute Cloud (EC2) de Amazon, la Platform as a Service
(PaaS) de Google, y la Azure platform de Microsoft, para solo citar algunos de

ellos.

Interfaces Multitouch. Esta tecnologia se popularizé gracias a la pelicula
Minority Report y al lanzamiento del iPhone de Apple. Se trata de una interfaz que
dispone de una pantalla multitactil que ofrece nuevas e innovadoras capacidades de
interaccién (como ampliar o reducir la pantalla con un simple gesto del dedo). Las
herramientas de BI también aprovecharan las ventajas de esta tecnologia para
simplificar la navegacién o manipular dispositivos moviles, por ejemplo.
Con la llegada del movimiento ecoldgico y del cloud computing, la creciente
proliferacion de dispositivos moviles cada vez mas inteligentes, la capacidad de
combinar aplicaciones para crear una aplicacion compuesta o mashup y la
constante evolucion de las tecnologias de visualizacidon y modelizacion predictiva, se

han abierto nuevos horizontes en la aplicacién estratégica del analisis de negocios.

PROVEEDORES DE SISTEMAS Bl

En el mercado de sistemas de BI existen varios proveedores, entre los que
se destacan los siguientes:
Provee software integrado para la planificaciéon, scorecarding y business

intelligence. Informacién adicional esta disponible en: www.cognos.com.
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Compafiia que ofrece software comprensivo y servicios para atender las
necesidades Unicas de las empresas. Informacion adicional estd disponible en:
WWW.Sap.com.

Provee aplicaciones de software para las empresas que operan en tiempo
real. Informacién adicional esta disponible en: www.peoplesoft.com

Corporacion que ademas de bases de datos provee varias aplicaciones de
software de BI para las mismas. Informacion adicional estd disponible en:
www.oracle.com.

Divisién de base de datos de IBM que provee bases de datos y aplicaciones
para producir informes y consultas. Informacion adicional estd disponible en:
http://www-306.ibm.com/software/data/db2bi/

INTRODUCCION A IBM COGNOS B, LA SUITE DE
BUSINESS INTELLIGENCE DE IBM

IBM Cognos 8 BI es una de las suites de Business Intelligence mas
utilizadas. Es un software bastante completo, y a la vez manejable, y uno de los
lideres del mercado de BI.

Las aplicaciones principales se utilizan desde un portal web que controla el
servidor de Business Intelligence, que es el corazén de la herramienta.

Este portal recibe el hombre de Cognos Connection y desde el mismo,
siempre por web, se accede a opciones de administracién del entorno y de los
servicios, a las diferentes aplicaciones que provee Cognos, a la estructura de
carpetas en que se organizan los informes, a los cuadros de mando, y a otros
complementos que se pueden integrar en el portal.

Cada aplicacion estd orientada a cubrir un tipo de necesidades que suelen
darse en entornos de este tipo. La mayoria se maneja 100% desde el explorador
web, tanto para desarrollar o disefiar informes, eventos y métricas como para
consultarlos o realizar tareas de analisis.

Estas son las principales herramientas que proporciona la suite:

= IBM Cognos Query Studio.

= IBM Cognos Report Studio.

= IBM Cognos Analysis Studio.

= IBM Cognos Event Studio.

= IBM Cognos Metric Studio.

= IBM Cognos Powerplay Transformer.
» IBM Cognos Framework Manager.

= IBM Cognos Planning.
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= IBM Cognos TM1.

IBM COGNOS QUERY STUDIO

Es la herramienta mas simple, y se podria considerar mas bien como un
complemento. Su objetivo es permitir al usuario realizar consultas sencillas para
resolver rapidamente cuestiones puntuales que le puedan surgir.

Permite acceder a la misma estructura de datos que utilizan las otras
herramientas, tanto si se trata de un modelo relacional como si la estructura es
dimensional.

Con Query Studio se puede crear un informe en segundos arrastrando
campos desde el explorador de datos hasta el area de disefio de informes. Permite
también aplicar filtros, ordenaciones, operaciones de agrupacién de datos e incluso
crear graficas. También tiene opciones de formateo, aunque bastante limitadas.

Donde estd mas limitado es precisamente en la aplicacién de formato al
informe, y en la creacién de campos calculados complejos, utilizaciéon de
parametros y otras muchas opciones mas avanzadas para las que se ha de utilizar

Report Studio.
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IBM COGNOS REPORT STUDIO

Es la aplicacién principal para la creacion de informes. Se asemeja a Query
Studio, pero es mucho mas completa.

A la izquierda muestra un explorador de objetos desde el que se puede
accede a la estructura de datos, y a otros objetos insertables en los informes. A la
derecha se encuentra el area de disefo del informe, donde se pueden arrastrar
estos objetos e ir componiendo asi la estructura.

Estos objetos pueden ser de diferentes tipos: origen de datos, datos
especificos del informe y herramientas de disefio. Cada objeto que se incrusta en el
informe tiene sus propiedades configurables, y mediante estas se puede llegar a un
nivel muy alto de personalizacion, tanto en los datos que se muestran como en el
disefio del formato.

se puede trabajar tanto con estructuras de datos relacionales como con
estructuras dimensionales, solo hay que tener en cuenta que en funcion del tipo de
origen existen diferencias en cuanto a las propiedades aplicables a los datos, e
incluso en cuanto al comportamiento en el area de disefio. Aunque no es obligatorio
hacerlo asi, para mostrar datos de estructura dimensional, lo mas apropiado es
utilizar informes de tipo crosstab. Se puede elegir entre varios tipos de estructura
basica para los informes.

Existen diferentes tipos de graficas, e incluso mapas que se pueden incluir
en los informes, mostrar de manera individualizada o guardar para formar parte de
un cuadro de mando que se mostraria en el portal.

Las opciones de utilizacién de parametros y prompts son también bastante
completas, aunque la manera en que se definen no es muy intuitiva y resulta un
tanto engorrosa.

Como en todos estos tipos de herramientas, se pueden definir filtros,
ordenar, agrupar y trabajar con agregados, crear subtotales, campos calculados,
formateado condicional. También se puede habilitar el drill up, y drill down, y
utilizar drill through.

Las consultas a origenes operacionales las realiza con SQL y para los
modelos dimensionales utiliza MDX. Las consultas resultantes pueden visualizarse e

incluso editarse y modificarse directamente.
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IBM COGNOS ANALYSIS STUDIO

Analisis Studio tiene una funcion similar a Query Studio, pero para origenes
multidimensionales. Esta herramienta permite la navegacidon por estructuras
multidimensionales como cubos OLAP, que no necesariamente han de ser de
Cognos. También puede atacar a origenes de datos relacionales, siempre que estén
modelados dimensionalmente desde Framework Manager.

El objetivo principal de este software es permitir que el analista de negocio
pueda 'navegar' por los datos cargados en las estructuras dimensionales sin
depender del soporte del area de TI. Utilizando Analysis Studio un usuario de
negocios puede realizar analisis complejos y comparativos de datos para descubrir
tendencias, riesgos y oportunidades.

El drea de trabajo es similar a la de Query Studio y Report Studio y las
opciones estandar para la creacién de informes son muy similares a las de Query
Studio, con aplicacion de filtros, ordenaciones, operaciones de agrupacion de datos,
creacion de graficas, etc.

Ademas ofrece funcionalidades mas orientadas a origenes dimensionales,

como la navegacién con drill up / drill down, o la creacién de filtros de contexto.
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IBM COGNOs EVENT STUDIO

Esta es la herramienta de notificaciones y alertas de la suite.

Con Event Studio se crean agentes que van chequeando los datos o las KPI's
definidas, y detectan eventos importantes para el negocio cuando se alcanzan
determinados valores o se cumplen ciertas condiciones.

En ese momento la herramienta pasa a ejecutar las acciones o tareas que se
hayan asociado a los eventos. Puede ejecutar o distribuir informes, generar emails,
comunicarse con otras herramientas de software, ejecutar jobs u otros agentes,
Ilamar a procedimientos almacenados de bases de datos, o incluso llamar a un Web
Service.

Una vez construidos los agentes de Event Studio, con el mismo entorno de
Scheduler que se utiliza para planificar la ejecucién automatizada de informes, se

programa y se controla la ejecucion periddica de los mismos.
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IBM CoGNOS METRIC STUDIO

Es la herramienta que se utiliza para la construccién de métricas y cuadros
de mando.

Con Metric Studio se definen los KPI o Indicadores Clave del Rendimiento del
negocio, se organizan y relacionan entre ellos, se asocian a diferentes perfiles, y se
monitorizan, permitiendo asi comparar en todo momento objetivos frente a
rendimiento, y definir acciones automatizadas, como notificaciones en caso de
desviaciones.

Con estas métricas se construyen cuadros de mando que permiten a nivel
operativo monitorizar el rendimiento frente a los objetivos, y a nivel estratégico
'mapear’ la estrategia corporativa y facilitar su transmisién a todos los niveles de la
organizacion.

Las métricas se pueden construir a partir de diferentes origenes de datos,
tales como cubos OLAP, bases de datos relacionales, hojas de calculo, ficheros de
texto, e incluso valores informados manualmente, y la herramienta dispone de

asistentes para facilitar la construccion de las métricas y los cuadros de mando.
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IBM COGNOS POWERPLAY TRANSFORMER

Las herramientas mencionadas anteriormente permiten acceder a cubos
OLAP como origen de datos. IBM Cognos PowerplayTransformer es la herramienta
que permite construir cubos OLAP, los llamados IBM Cognos PowerCube. Aunque
las herramientas de reporting de Cognos pueden trabajar en ROLAP y atacar bases
de datos relacionales, para realizar tareas analiticas lo mas eficiente suele ser
utilizar un cubo OLAP como origen de datos, es decir, trabajar en MOLAP. Con un
volumen de datos controlado los tiempos de respuesta en la utilizacion de los
informes pueden ser mucho mejores.

Con Powerplay se definen los origenes de datos, se modeliza la estructura
multidimensional que va a conformar el cubo, se valida, y se procede a la
construccion del mismo.

Esta herramienta se instala en modo cliente, no se accede por web. Se
utiliza de manera independiente para generar los cubos, que es lo que atacan las

otras herramientas web.
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PowerPlay Transformer - Great Outdoors Company.
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IBM COGNOS FRAMEWORK MANAGER

Esta es la herramienta que se utiliza para la construcciéon de los metadatos
necesarios para que todas las demas funcionen. No suele mencionarse como
producto porque es la que utiliza el area técnica para crear los paquetes de
metadatos que las herramientas de reporting consultan para mostrar al usuario de
negocios una estructura inteligible, y permitir crear un arbol de navegacién que

acaba consultando los datos de los sistemas origen.
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CONCLUSIONES

El uso de las herramientas BI tiene muchas ventajas, pero a la vez, contiene
ciertas limitaciones relacionadas con la cultura de las organizaciones que los
encargados de implantarlas deben tomar en consideracién al momento de planificar
e implantar un sistema de BI en sus empresas. Como toda herramienta, el BI tiene
la posibilidad de influenciar o impactar positiva o negativamente ciertas areas
funcionales de la empresa.

La literatura evidencia que un creciente numero de empresas esta aplicando
una variedad de tecnologias de BI para desarrollar ventajas competitivas. Lo cierto
es que el futuro del e-business es el mundo del BI estratégico por lo que toda la
informacién que la empresa posee debe ser integrada para asistir eficientemente a
la toma de decisiones. Por esto, al igual que todo proceso, su implantacién debe ser
planificada y controlada, ya sea por un IT o un MIS. De esta forma se garantiza que
la empresa esta enfocada en los propdsitos que persigue con estas herramientas,
asi como cumplir con los requerimientos tecnoldgicos a corto y largo plazo.

En cuanto a las tendencias futuras de estas herramientas, es la opinién del
que redacta, que en la medida que las empresas descubran otros usos para los
datos que se generan en la organizacién y éstos se integren mas eficientemente
con otras herramientas que se utilizan en las empresas como ERP, CRM, etc., otros
mercados se identificaran y nuevos clientes internos y externos para esos datos se
desarrollaran.

Asimismo, nuevos desarrollos en los sistemas de bases de datos como el
“grid computing”, prometen nuevas alternativas para atender las necesidades de
informacién de las empresas del futuro. En cualquier caso, la Internet sera el
medio preferido por las empresas para generar, producir y acceder esta
informacion.

Ahora mas que nunca, la Inteligencia de Negocios sigue proporcionando la
informacién que necesitan los directivos para que la empresa pueda seguir su
rumbo en un entorno tan competitivo como el actual. Aprovechando las nuevas
tendencias, el BI puede ayudar a todo tipo de organizaciones, pequefias, medianas
y grandes, a capitalizar estratégicamente las oportunidades de negocios y

responder a los retos con mayor rapidez.
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Resumen

Desde principios de los 90’s, las aplicaciones de Bl han evolucionado dramaticamente en muchas
direcciones, debido al crecimiento exponencial de la informacién. El motivo de este documento es dar una
panorama general y sobre todo actualizado, de todo aquello que envuelve Business intelligence dentro de
las organizaciones y su manera de evolucionar a través del tiempo. Las aplicaciones de Business Intelligence
(BI) son herramientas de soporte de decisiones que permiten en tiempo real, acceso interactivo, analisis y
manipulacion de informacidén critica para la empresa.

1. Introduccién

Histéricamente, la tecnologia de Business Intelligence ha encontrado lugar en dos niveles primarios: entre
los altos ejecutivos quienes necesitan obtener informacion estratégica y entre los administradores de la
linea de negocios que son responsables del analisis tactico. Estas tradicionales actividades de soporte a la
decision son importantes, pero ellos solamente muestran superficialmente el potencial de la inteligencia de
negocios dentro de la empresa., involucrando quiza el 5% de los usuarios y el 10% de los datos disponibles
(Information Builders, 2005).

Desde principios de los 90’s, las aplicaciones de Bl han evolucionado dramdticamente en muchas
direcciones, debido al crecimiento exponencial de la informacién. Desde reportes operacionales generados
por mainframes, modelacién estadistica de campafias publicitarias, ambientes OLAP multidimensionales
para analistas asi como dashboards y scorecards para ejecutivos. Las compafiias empiezan a demandar mas
formas de analizar y realizar reportes de datos.

Las inversiones en aplicaciones empresariales, tales como planeacién de recursos (ERP) y administracion de
la relacién con el cliente (CRM), han resultando en una enorme cantidad de datos dentro de las
organizaciones. Estas organizaciones ahora quieren apalancar estas inversiones y usar la informacion para
ayudarles a tomar mejores decisiones, se mas agiles con organizacion y tener una mayor comprensién de
cOmo correr sus negocios.

Por ellos mucha pequefia y mediana empresa estd adoptando Bl para ayudarles a poner en marcha sus
negocios.

El corazéon de Business Intelligence es la habilidad de una organizacién para acceder y analizar la
informacion, y entonces explotar su ventaja competitiva. En la era digital, las capacidades que ofrece
Business Intelligence sera la diferencia entre el éxito y el fracaso.
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2. Breve historia del BI

En un tiempo, las organizaciones dependian de sus departamentos de sistemas de informacién para
proporcionarles reportes estdndar y personalizados. Esto ocurrio en los dias de los mainframes vy
minicomputadoras, cuando la mayoria de los usuarios no tenia acceso directo a las computadoras. Sin
embargo, esto comenzé a cambiar en los afios 70’s cuando los sistemas basados en servidores se
convirtieron en la moda.

Aln asi estos sistemas eran usados principalmente para transacciones de negocios y sus capacidades de
realizar reportes se limitaba a un numero predefinido de ellos. Los sistemas de informacion se
sobrecargaban y los usuarios tenian que esperar por dias o semanas para obtener sus reportes en caso que
requirieran reportes distintos a los estandares disponibles.

Con el paso del tiempo, fueron desarrollados los sistemas de informacion ejecutiva (EIS, por sus siglas en
inglés), los cuales fueron adaptados para apoyar a las necesidades de ejecutivos y administradores. Con la
entrada de la PC, y de computadoras en red, las herramientas de Bl proveyeron a los usuarios de la
tecnologia para crear sus propias rutinas bdsicas y reportes personalizados.

La figura 1 muestra una breve resefia histérica de cdémo fue desarrolldandose lo que ahora se conoce como

Business Intelligence, también se puede observar la manera en que las aplicaciones relacionadas al soporte
de decisiones han ido evolucionando con el paso del tiempo.

Figura 1. Ciclo de vida de las aplicaciones de soporte a la decisidn
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3. Definicion de Business intelligence

Las aplicaciones de Business Intelligence (Bl) son herramientas de soporte de decisiones que permiten en
tiempo real, acceso interactivo, analisis y manipulacién de informacion critica para la empresa. Estas
aplicaciones proporcionan a los usuarios un mayor entendimiento que les permite identificar las
oportunidades y los problemas de los negocios. Los usuarios son capaces de acceder y apalancar una vasta



cantidad de informacién y analizar sus relaciones y entender las tendencias que ultimamente estan
apoyando las decisiones de los negocios. Estas herramientas previenen una potencial pérdida de
conocimiento dentro de la empresa que resulta de una acumulacién masiva reinformacion que no es facil de
leer o de usar. (CherryTree & Co., 2000)

4. Importancia de Bl en las organizaciones

El exceso de informacién no es poder, pero el conocimiento si lo es. Con demasiada frecuencia, la
transformacién y el andlisis de toda la informacion y los datos que las propias compafiias generan se
convierte en un verdadero problema vy, por lo tanto, la toma de decisiones se vuelve desesperadamente
lenta.

Las tecnologias de Bl intentan ayudar a las personas a entender los datos mas rdpidamente a fin de que
puedan tomar mejores y mas rapidas decisiones y, finalmente, mejorar sus movimientos hacia la
consecucion de objetivos de negocios. Los impulsores claves detrds de los objetivos de Bl son incrementar la
eficiencia organizacional y la efectividad. Algunas de las tecnologias de Bl apuntan a crear un flujo de datos
dentro de la organizacién mas rdpido y accesible. Por otro lado, novedosas tecnologias de Bl toman un
enfoque mas agresivo redefiniendo los procesos existentes con otros nuevos, mucho mas estilizados que
eliminan gran cantidad de pasos o crean nuevas capacidades.

En una reciente encuesta realizada por Gartner, Bl fue catalogado en el nimero 2 en la lista de prioridades
tecnoldgicas de los CIO para el 2005, después de ubicarse en el lugar nimero 2 en el afio 2004.

Debido a este nuevo énfasis en BI, el mercado de herramientas software de Bl alrededor del mundo crecid
un 7.7 % en 2004, basado en estimaciones preliminares del mercado compuesto.

El crecimiento en 2004 fue conducido por el alto desempefio de vendedores especificos, incluyendo Cognos
y Microsoft. El ranking no cambio respecto al afio 2003 tal y como se esperaba. Los tres mayores vendedores
de herramientas de Bl en el mercado global, seglin datos de Gartner son:

Posicion en el
mercado compartido
Business Objects | 1
SAS Institute 2
Cognos 3

Proveedor

Tabla 1. Mayores proveedaores de herramientas de El
Fuente: Gartner Dataquest (Febrero 2005)

5. Tipos de productos de BI

Las herramientas de software de Bl son usadas para acceder a los datos de los negocios y proporcionar
reportes, andlisis, visualizaciones y alertas a los usuarios. La gran mayoria de las herramientas de Bl son
usadas por usuarios finales para acceder, analizar y reportar contra los datos que mas frecuentemente
residen en data warehouse, data marts y almacenes de datos operacionales. Los desarrolladores de



aplicaciones usan plataformas de Bl para desarrollar y desplegar aplicaciones (las cuales no son consideradas
herramientas de BI). Ejemplos de una aplicacién de Bl son las aplicaciones de consolidacién financiera y
presupuestos.

Actualmente el mercado de herramientas de Bl se encuentra constituido de dos subsegmentos: suites de BI
empresarial (EBIS, por sus siglas en inglés) y plataformas de Bl. La mayoria de las herramientas de Bl, como
las desarrolladas por los vendedores mencionados en la tabla 1, son Bl empresarial y plataformas de BI.

Gartner Dataquest (2005) realizé un prondstico a cinco afos, basado en una estimacion preliminar de
tamafio del mercados y una revision de los inhibidores e impulsores, llegando a la conclusidn de que el total
de mercado de herramientas de Bl proyecta un crecimiento de $ 2.5 billones en 2004 a $ 2.9 billones en
2009, con una tasa de crecimiento anual de 7.4%.

6. Contrastes: Bl empresarial Vs. Plataformas
Tiedrich (2003), menciona que las plataformas de Bl son ambientes de desarrollo de aplicaciones,

comunmente ofrecen un lenguaje de codificacién como Visual Basic y otros lenguajes para la creacion de
aplicaciones personalizadas. Ademas en su:

Aplicaciones personalizadas. Complejidad en el desarrollo de

Alta funcionalidad analitica. aplicaciones

Tabla 2. Ventajas v desventajas de las plataformas de Bl
Fuente: Garther Dataquest (Junio, 2003)

Las plataformas de Bl se usan cuando hay una necesidad de analizar aplicaciones complejas con muchos
calculos (por ejemplo, rentabilidad de un producto) o para crear aplicaciones amigables para usuarios
ocasionales.

En cambio las herramientas de Bl empresarial, contienen una funcionalidad estdndar. Una vez que una o
mas fuente de datos es mapeado por las herramientas de suites de Bl empresarial (EBIS, por sus siglas en
inglés), la funcionalidad toma vida. A pesar de que algunas herramientas contienen algunas facilidades de
codificacion, crear aplicaciones a la medida es un desafio.

Segun lo dicho por Tiedrich (2003), consultor de Gartner, las EBIS contiene las siguientes ventajas y

desventajas.
Ventajas. Desventajas
Implementacion mas sencilla. Funcionalidad menos analitica
Funcionalidad estandar. Poca facilidad de personalizacidn

Tabla 3. Ventajas y desventajas de Business intelligence Empresarial
Fuente: Gartner Dataquest (Junio, 2003)



Los EBIS son usualmente utilizados cuando hay muchos usuarios de diversos niveles de habilidad técnica,
cada uno con requerimientos de reportes y vistas que son menos analiticos (por ejemplo, reportes
administrativos o analisis de variantes simples).

7. Tecnologias de B

Durante el periodo formativo, las compafiias han descubierto activamente nuevas maneras de usar sus
datos para apoyar la toma de decisiones, realizar una optimizacién de procesos y realizar reportes
operacionales. Y durante esta era de invenciones, los vendedores de tecnologia de Bl han construidos nichos
de software para implementar cada nuevo patron de aplicaciones que las compafiias inventan. Estos
patrones de aplicacion resultan en productos de software centrados exclusivamente en cinco estilos de Bl
(Microstrategy, 2002), tales como:

a) Reporte empresarial. Los reportes escritos son usados para generar reportes estaticos altamente
formateados destinados para ampliar su distribucién con mucha gente.

b) Cubos de analisis. Los cubos basados en herramientas de Bl son usados para proveer capacidades
analiticas a los administradores de negocios.

c) Vistas Ad Hoc Query y analisis. Herramientas OLAP relacionales son usadas para permitir a los
expertos visualizar la base de datos y ver cualquier respuesta y convertirla en informacion
transaccional de bajo nivel.

d) Data miningy analisis estadisticos. Son herramientas usadas para desempefiar modelado predictivo o
para descubrir la relacién causa efecto entre dos métricas.

e) Entrega de reportes y alertas. Los motores de distribucion de reportes son usados para enviar
reportes completos o avisos a un gran numero de usuarios, dichos reportes se basan en
suscripciones, calendarios, etc

Hasta este punto, las grandes empresas han tenido que comprar diferentes conjuntos de herramientas de Bl
a distintos vendedores, con cada herramienta dirigida a una nueva aplicacion de Bl y cada una de ellas
dando al usuario funcionalidad en solo uno de los estilos de BI.

Una manera de ver estos estilos de Bl es dar lugar a un espacio de dos dimensiones (figura 2) donde el eje
vertical representa la sofisticacion e interactividad del proceso analitico y el eje horizontal representa la
escala, o el tamafio de la poblacién de usuarios. Es entonces cuando se pueden localizar los 5 estilos de B
dentro del cuadrante.
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La siguiente tabla muestra las tecnologias que son usadas para Business Intelligence y las cuales entran
dentro de los cinco estilos mencionados anteriormente.

Tecnologias de Bl

Servidores de base de datos relacional.
Servidores de base de datos OLAP

Data Warshouses

Data Marts

Transformacion de datosy herramientas de limpieza
Herramientas de reportes y vistas
Herramientas de analisis y exploracion
Herramientas de visualizacion de datos
Herramientas de Data Mining
Scorecards, portales, y dashboards
Hojas de calculo

Herramientas de prediccion y modelacion
Sistemas de alertas y notificaciones
Aplicaciones analiticas

Tabla 4. Tecnologias usadas en Business Intelligence
Fuente: Lokken (2001)

8. Bl Operacional

Para mantener el ritmo de competencia, las empresas cada vez demandan Business Intelligence a nivel
operacional, analisis incrustados dentro de los procesos para manejar excepciones y tomar decisiones en
tiempo real.

Algunos usuarios corporativos que estan implementando técnicas como herramientas provenientes de
vendedores como SAS Institute Inc., Information Builders Inc. y Cognos Inc.



SAS, Information Builders y Cognos son un grupo del nimero creciente de vendedores que estan creando
Business intelligence, segin Keith Gile, an analyst at Forrester Research Inc.

"Los negocios quieren dar mayor valor agregado a los datos, no solo al datawarehouse. Muchas de las
decisiones en tiempo real que necesitan ser tomadas deben de ser hechas mientras los procesos ocurren,
por ejemplo, mientras el consumidor esta en el teléfono o cuando un paciente estd siendo tratado” dijo
Gile.

La siguiente figura muestra claramente el cuadro completo de Bl empresarial y en que parte se encuentra
situado el Bl operacional.

El cuadra completo de Business Intelligence Empresarial

Executives v v Estiategico
i ! i

“ wEvu
Analysts ' " nalytical
o W NY Y
e ‘% ‘% ‘q ‘% ‘% Operational

Figura 3. Business Intelligence Operacional
Fuente: Information Builders (Consultado en junio 2005)

9. Factores criticos de éxito.

Lokken (2001) menciona que todos los sistemas de Bl tienen un numero critico de factores de éxito en
comun, ya que ellos:

a) Proveen acceso a datos adecuados. Sin organizar los datos, es dificil lograrlo.
b) Incrementan la habilidad de los usuarios para entender los resultados. Saturar a las personas de

ndimeros en estos dias crea mas problemas que los que resuelven. Diez afios atras el problema era
obtener los datos; pero hoy en dia tiene que ver mas con el manejo de ellos.



c) Incrementan el entendimiento de los negocios por parte de los usuarios. Conocer que es lo que los
datos dicen es algo bueno, pero en la actualidad es necesario saber que hacer con ellos. Este
conocimiento es dificil de construir dentro de una pieza de software.

d) Ayudan a comunicar los hallazgos y tomar acciones. Es raro que un individuo pueda ejecutar
cualquier cosa significativa dentro de una organizacion sin involucrar a otros.

Los cinco factores criticos de éxito de negocios que se deben de considerar al elegir un EBIS son:

a) Minimizar los costos totales de propiedad.

b) Apuntar hacia oportunidades de ROI altos.

c) Apalancar la arquitectura de datos existente.

d) Conocer los requerimientos de los usuarios finales.
e) Asegurar al maximo la escalabilidad y capacidad de realizacion.
En la actualidad Bl debe estar dirigido a estos cinco aspectos y ayudar a simplificar todo el mar de datos para
los usuarios. Por ello, el éxito de Bl nunca es un accidente; cuando las compaiiias lo alcanzan logran los
siguientes beneficios:

a) Toman mejores decisiones con una asombrosa velocidad y confianza.

b) Dinamizan sus operaciones

c) Reducen los ciclos de vida de sus productos.

d) Maximizan el valor de las lineas de producto y anticipan nuevas oportunidades.

e) Hacer un mejor y mas enfocado marketing mejorando las relaciones con los clientes y proveedores
por iguales.

Sin embargo las organizaciones deben de entender y dirigir correctamente 10 desafios criticos para el éxito
de Bl (Atre, 2003). Los proyectos de Bl fallan debido que:

1. Las empresas fallan en reconocer que los proyectos de Bl son iniciativas de negocios
interorganizacionales, y en entender dichas iniciativas difieren de las tipicas soluciones
independientes.

2. Existe la falta de compromisos por parte de los sponsors (los cuales tienen autoridad en la
empresa.

3. Se tiene poca disponibilidad de los representantes de negocios.

4. Hay ausencia de un personal disponible y habilidoso.

5. Existe un mal concepto del software de BI.

6. No trabajan bajo una estructura detallada.



7. No existe un analisis del negocio o estandarizacion

8. No existe una apreciacién del impacto que causan los datos de mala calidad en la rentabilidad del
negocio.

9. No se entiende la necesidad del uso de un meta datos.

10. Demasiada confianza métodos y herramientas no alineadas.

10. Riesgos de BI

Basta con decir que el uso apropiado de las herramientas de Bl puede marcar la diferencia entre la vida y la
muerte de muchas empresas, entre el estancamiento y el crecimiento, entre los resultados opacos vy el
desempefio financiero sobresaliente, entre el servicio impersonal y de mala calidad y el excelente servicio al
cliente personalizado, y entre la relacidn 6ptima con los proveedores y la pérdida de los beneficios de
trabajar con ellos y con otros socios de negocios. Por todo ello Bl es importante. (Tiedrich, 2003)

Como riesgo, el riesgo que se corre no es demasiado hablando propiamente de evaluar las necesidades
reales de Bl en la empresa y entonces seleccionar el proveedor mds apropiados y sus productos, asi como su
implementacion.

El mayor riesgo tecnoldgico es que la tecnologia esta cambiando rdpidamente. Naturalmente, las nuevas
tecnologias tienen algo de riesgo hasta que son probadas completamente. Por ejemplo, el uso de la
tecnologia movil para Bl ha sido adoptado muy lentamente.

Dos de los mas importantes riesgos son la habilidad de los vendedores para cumplir y Gltimamente, su
viabilidad, lo cual es algo que hay que considerar.

Algunos de los grandes riesgos relacionados con el uso de las herramientas de Bl estdn basados en los datos.
Los datos que son usados no son transformados apropiadamente. Debido a que en el ambito de los negocios
las empresas muy frecuentemente escogen sus propias herramientas de Bl, una empresa puede terminar
con multiples herramientas, asi como multiples data marts con datos que no estdn claramente definidos o
con meta datos que no son compatibles. Esto puede inducir a tener diferentes conclusiones acerca de los
mismos datos.

11. Cuadrantes magicos de Business intelligence Empresarial

Un cuadrante magico fue una herramienta analitica creada y promovida por la empresa Gartner y la cual
muestra una representacién grafica del mercado compartido en un determinado periodo de tiempo. Los
Cuadrantes Magicos de Gartner proporcionan a las empresas un medio para identificar y diferenciar a los
proveedores de servicios del sector de las tecnologias de la informacion.

Segun define Gartner, los lideres en los cuadrantes magicos son aquellos fabricantes de software que
operan bien hoy dia, tienen una vision clara de la direccion del mercado y desarrollan activamente las
competencias necesarias para mantener su posicion de lideres en el mercado.

A continuacidn aparecen los 2 cuadrantes magicos proporcionados por Gartner con fecha de noviembre de
2004. El primero de ellos es referente a las plataformas de Business Intelligence y en segundo lugar para las
suites de Business intelligence
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Figura 4. Cuadrante magico de las plataformas de BI
Fuente: Gartner Research (Noviembre 2004)
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La manera de interpretarlo segun los especialista es de las siguiente manera los que figuran en el cuadrante
principal pueden ofrecer un gran servicio practicamente a cualquier cliente. Otros podrian ser empresas que
abasteciesen nichos de mercado, por ello las notas tratan sobre los nichos de cada una de las empresas y
describen los 'puntos favorables' de todas ellas.

En este caso, se estd hablando principalmente de grandes clientes corporativos. Un Cuadrante Magico no
deja de ser potencialmente Util para pequefias y medianas empresas (PYMES), pero éstas posiblemente



tengan que calibrar aspectos adicionales como, por ejemplo, 'el modo en que se dicho proveedor concreto
se pondria en contacto conmigo'."

El cuadrante magico debe tomarse como una herramienta y no como una guia especifica de accion. En el
caso de Business Intelligence Empresarial, el gran visionario hasta noviembre de 2004 es COGNOS. (Gartner,
2004)

Para Gartner, las empresas visionarias son aquellas que presentan un enfoque claro sobre la direccidn del
mercado y que orientan sus esfuerzos en este sentido, y que todavia pueden optimizar sus servicios. La
consultora define el CPM como las metodologias, métricas, procesos y sistemas utilizados para monitorizar y
gestionar el rendimiento de una empresa.

Las soluciones CPM de Cognos, que alinean la ejecucion con la estrategia corporativa, se basan en: la solidez
de Cognos Enterprise Bl Series, la herramienta de Business Intelligence mas completa de la industria: Cognos
Enterprise Planning Series, su plataforma de planificacion, de presupuestos, modelado y previsiones; y
Cognos Metrics Manager, la solucién para cuadro de mandos mas robusta y flexible del mercado. (Cognos,
2005)

12. Hype cycle de Business intelligence Empresarial (Gartner, 2004)

Este ciclo también fue definido por Gartner para modelar la introduccion y el desarrollo de nuevas
tecnologias.

El Hype Cycle es un grafico que mide a las diversas tecnologias segin un ciclo de vida. Tiene como etapas el
“disparador tecnoldgico” (cuando aparece el concepto en el mercado), “el pico de expectativa inflada”
(cuando se habla mucho del concepto, pero estd poco aplicado), “el valle de la desilusion” (cuando la
herramienta esta por debajo de lo que se esperaba de ella), “la pendiente de tolerancia” (el camino hacia la

|u

madurez) y el “plateau de productividad” (cuando alcanza la madurez).

Desde que Gartner publico el primer Hype Cycle de BI, en diciembre de 2001, han ocurrido algunos cambios

Bl basado en ERP descendid al valle de la desilusion. Sin embargo, es probable que ascienda al plateau de
productividad. CRM Analitico (aCRM) mantiene su lugar y sus vendors estan mudando su atencién a otras
areas. Corporate Performance Management (CPM), que emergid el Ultimo afio, estd escalando rdpidamente
hacia el pico de expectativas infladas. Por su alto impacto en los procesos administrativos, es probable que
la adopcién masiva sea un proceso relativamente lento. Business Activity Monitoring (BAM) es otra
tendencia que escala rapidamente hacia el pico de las expectativas infladas. Las plataformas BI, EBIS
(Enterprise Bl Suite), OLAP y los reportes de produccion permanecen estables.

El Hype Cycle de Bl muestra claramente que la innovacion tecnoldgica precede a las aplicaciones. Bl mobile
puede resurgir como algo completamente diferente. Lo mismo puede ocurrir con Bl Web Services,
Distribucién de Bl basada en XML y Bl colaborativo.
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13. Conclusiones

Las organizaciones deben usar Bl para apalancar las inversiones realizadas en afios previos en aplicaciones
empresariales que han derivado en el uso de enormes cantidades de datos; asi de esta manera Bl valida,
mide y maneja nuevas oportunidades e inversiones en nuevos negocios.

Business Intelligence posiciona a una compafiia para generar el mayor valor de las lineas de negocios
existentes y anticipar nuevas oportunidades. Asimismo, los sistemas de Business intelligence le pueden
ayudar a la compaiiia a reducir los ciclos de desarrollo de productos, agilizar operaciones, afinar campafas
de marketing y mejorar relaciones con clientes y proveedores, todo lo cual significa menores costos y

mayores margenes de utilidad.

Con Business Intelligence, la compafiia puede analizar tendencias que representan oportunidades nuevas e
importantes y anticipar problemas potenciales y hacer ajustes antes de que se conviertan en un problema.

En la era digital, las capacidades que ofrece Business Intelligence sera la diferencia entre el éxito y el fracaso.



¥y ¥ ¥y

Agrociencia

ISSN: 1405-3195
agrocien@colpos.mx
Agrocienda Colegio de Postgraduados
México

Aguado-Rodriguez, G. Javier; Quevedo-Nolasco, Abel; Castro-Popoca, Martiniano;
Arteaga-Ramirez, Ramon; Vazquez-Pefia, M. Alberto; Zamora-Morales, B. Patricia
PREDICCION DE VARIABLES METEOROLOGICAS POR MEDIO DE MODELOS ARIMA
Agrociencia, vol. 50, nim. 1, enero-febrero, 2016, pp. 1-13
Colegio de Postgraduados
Texcoco, México

Disponible en: http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=30243765001

Como citar el articulo re

Numero completo Sistema de Informacién Cientifica

Mas informacion del articulo Red de Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Espafia y Portugal
Pagina de la revista en redalyc.org Proyecto académico sin fines de lucro, desarrollado bajo la iniciativa de acceso abierto


http://www.redalyc.org/revista.oa?id=302
http://www.redalyc.org/revista.oa?id=302
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=30243765001
http://www.redalyc.org/comocitar.oa?id=30243765001
http://www.redalyc.org/fasciculo.oa?id=302&numero=43765
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=30243765001
http://www.redalyc.org/revista.oa?id=302
http://www.redalyc.org

PREDICCION DE VARIABLES METEOROLOGICAS
POR MEDIO DE MODELOS ARIMA
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RESUMEN

La prediccién de las variables meteoroldgicas se aplica en la
agricultura al predecir el consumo de agua de las plantas para
planear la limina de riego. En esta investigacién se elaboré
un programa para realizar la prediccién de la temperatura,
radiacién solar, evapotranspiracion de referencia y humedad
relativa con modelos autorregresivos integrados de media
mévil (ARIMA) y se probé la efectividad del programa para
realizar la prediccién en condiciones de alta y baja precipita-
cién. Los periodos de prediccién evaluados fueron en marzo
y en junio de 2013 en tres estaciones meteoroldgicas auto-
maticas (EMAS) del Servicio Meteorolégico Nacional (SMN).
El andlisis de los resultados indicé que la prediccion de las
variables meteorolégicas con modelos ARIMA fue mejor que
con la prediccién persistente en el periodo con condiciones

de baja precipitacién (marzo).
Palabras clave: Prénostico, R Statictics, tiempo real.
INTRODUCCION

ay grandes progresos en el desarrollo y las
aplicaciones de la prediccion del clima a
mediano plazo y su prediccién estacional
(Vitart er al. 2012). Los algoritmos de prediccion
automdticas mds usados son con base en el suaviza-
do exponencial o modelos autorregresivos integrados
de media mévil (ARIMA) (Hyndman y Khandakar,
2008). Box y Jenkins (1976) desarrollaron la meto-
dologia cldsica que emplea las series de tiempo para

* Autor responsable + Author for correspondence.
Recibido: septiembre, 2014. Aprobado: agosto, 2015.
Publicado como ARTICULO en Agrociencia 50: xxx-xxx. 2016.

ABSTRACT

Meteorological variables prediction is applied in agriculture to
predict water uptake of plants for planning irrigation depths.
In the present study a program was made for the prediction
of temperature, solar radiation, reference evapotranspiration
and relative humidity by means of autoregressive integrated
mobile media models. The effectiveness of the program was
tested for prediction under high and low rainfall conditions.
The prediction periods evaluated were in March and in June,
2013, in three automatic meteorological stations (EMAS)
of the National Meteorological Service (SMN). The analysis
of results indicated that the prediction of meteorological
variables with ARIMA models was better than with persistent

prediction in the period with low rainfall conditions (March).
Key words: Prediction, R Statistics, real time.
INTRODUCTION

here is great progress in the development
and applications of medium term weather
prediction and seasonal climate (Vitart ez
al., 2012). The most frequently used automatic
prediction algorithms are based on the softened
exponential or autoregressive integrated mobile
media models (ARIMA) (Hyndman and Khandakar,
2008). Box and Jenkins (1976) developed the classic
methodology that uses the time series for generating
models such as the autoregressive mobile media
model (ARMA) or also the ARIMA model for
obtaining predictions.
Karl ezal. (2000) found an increment in the global
warming rate using the time series of global mean
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generar modelos como el autoregresivo de media
moévil (ARMA) o también el modelo ARIMA para
obtener predicciones.

Karl ez al. (2000) reportaron un aumento en la
tasa de calentamiento global usando la serie de tiem-
po de la temperatura media global indicada por Qua-
yle et al. (1999), por medio del andlisis de valores
mensuales de temperatura y con modelos ARMA.
Reikard (2009) investigd la prediccién de la radia-
cién solar en intervalos de tiempos de 5 min hasta
varias horas y aunque los datos exhibieron variabi-
lidad no lineal debido a la nubosidad, en la mayoria
de las pruebas se obtuvieron los mejores resultados
usando los modelos ARIMA. Pulido (2002) propuso
estimar la demanda de agua en las préximas 24 h en
un sistema de distribucién de agua para riego usan-
do modelos ARIMA y otros modelos. Para predecir
la lluvia del monzén de verano en la India, Chatto-
padhyay y Chattopadhyay (2010) identificaron un
modelo ARIMA como adecuado, pero el modelo de
redes neuronales autorregresivas (ARNN) proporcio-
né mejores predicciones, mientras que Narayanan ez
al. (2013) usaron modelos ARIMA para predecir las
lluvias antes del monzén en el oeste de la India.

Debido a que los modelos ARIMA son una herra-
mienta para realizar prediccién de series de tiempo
univariadas, en esta investigacién se propuso elaborar
un programa de cémputo que calcule la prediccién
en tiempo real de variables meteorolégicas usando
modelos ARIMA y probar su efectividad en condi-

ciones de baja y alta precipitacién.
MATERIALES Y METODOS

Para esta investigacién se usé una computadora con proce-
sador de 2.2 GHz, 2 GB de memoria RAM vy sistema operativo
Windows 7°. En la computadora se instalé: el programa de cém-
puto MySQL Server®, que es un gestor de bases de datos para
almacenar informacién (Korhonen et 4/, 2008); Microsoft Vi-
sual Studio 2010” que es un conjunto completo de herramientas
de desarrollo para la generacién de aplicaciones Web ASPNET,
Servicios Web XML, aplicaciones de escritorio y aplicaciones
moviles (Randolph ez 4/, 2010); MySQL Conector Net 6.3.5°
que es un conector del programa Microsoft Visual Studio 2010°
con MySQL Server (Kofler, 2005); R Statistics 2.15.3°, un pa-
quete de cémputo estadistico (Dalgaard, 2008); librerias ‘rcom’
y ‘rscproxydel programa R Statistics 2.15.3 (conectores del pro-
grama R Statistics 2.15.3 con Microsoft Visual Studio 2010); y
la libreria ‘forecast’ del programa R Statistics 2.15.3, se us6 para

la estimacién y prediccién de los modelos ARIMA.
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temperature indicated by Quayle ez a/. (1999), using
the analysis of monthly values of temperature and
with ARMA models. Reikard (2009) investigated the
prediction of solar radiation in 5 min time intervals
for various hours, and although the data exhibited
non-linear variability due to cloudiness, in most of
the tests best results were obtained using the RIMA
models. Pulido (2002) proposed the estimation of
water demand in the next 24 h in a water distribution
system for irrigation using ARIMA and other
models. To predict rainfall of the summer monsoon
in India, Chattopadhyay and Chattopadhyay (2010)
identified an ARIMA model as adequate, but the
autoregressive neuronal network model (ARNN)
provided better predictions, while Narayanan ez al.
(2013) used ARIMA models to predict rainfall prior
to the monsoon in western India.

Because the ARIMA models are a tool used
for univariate weather prediction, the present
investigation was made with the purpose of
claborating a computer program that calculates
prediction in real time of meteorological variables
using ARIMA models and testing its effectiveness
under low and high rainfall conditions.

MATERIALS AND METHODS

The present investigation used a computer with a processor
of 2.2 GHz, 2 GB of RAM memory and Windows 7° operative
system. The following programs were installed: MySQL Server®,
which is an administrator of data bases for storing information
(Korhonen ez al., 2008); Microsoft Visual Studio 2010°, which
is a complete set of development tools for the generation of
applications of Web ASPNET, XML Web Services, desktop and
mobile applications (Randolph ez 4l., 2010); MySQL Connector
Net 6.3.5° which is a connector of the program Microsoft Visual
Studio 2010° with MySQL Server (Kofler, 2005); R Statistics
2.15.3°, computer statistical package (Dalgaard, 2008); ‘rcom’
and ‘rscproxy’ libraries of the program R Statistics 2.15.3
(connectors of the program R Statistics 2.15.3 with Microsoft
Visual Studio 2010); and the ‘forecast’ library of the program
R Statistics 2.15.3, which was used for the estimation and
prediction of the ARIMA models.

To store meteorological information, a data base was made
integrated with two data tables, in the program MySQL Server
(Figure 1). The first data table was called ‘station’ and was used
to store the information of each meteorological station, and
for each station an identifier is required of station, latitude,
longitude, altitude and name, and the primary key is the station

identifier. The second data table, called ‘elemhoraria’ was used
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Para almacenar informacién meteorolégica se elaboré una
base de datos integrada con dos tablas de datos, en el programa
MySQL Server (Figura 1). La primera tabla de datos se deno-
miné ‘estacion’ y fue usada para guardar la informacién de cada
estacion meteoroldgica, y por cada estacién se requiere un iden-
tificador de estacién, latitud, longitud, altitud y nombre, y la
llave primaria es el identificador de estacién. La segunda tabla de
datos, denominada ‘elemhoraria’, se usé para almacenar la infor-
macién de los datos meteoroldgicos a nivel horario de estaciones
meteorolégicas; los datos almacenados en esta tabla son: fecha
y hora, evapotranspiracién (ET en mm), velocidad del viento
(VELS en m/s), precipitacién (mm), radiacion solar (RADSOL
en W/m?), temperatura media (TEMP en °C), humedad relativa
(HR en %), y un identificador de estacién de la cual provienen
los datos; la llave primaria es la unién de los datos de fecha e
identificador de estacién.

En la Figura 1 se observa que una estacién puede tener mu-
chos registros a nivel horario y muchas estaciones pueden tener

datos meteoroldgicos para una hora en particular.
Datos meteorolégicos

Para comprobar la bondad predictiva de los modelos ARI-
MA, se usaron datos de tres estaciones meteoroldgicas automdti-
cas (EMAS) del Servicio Meteoroldgico Nacional, México, para
el 2013. Las EMAS fueron: ENCB. II del IPN, ubicada en 19°
29’557 N, 99° 08’ 43” O y altitud de 2240 m; Acolman, ubicada
en 19°38’05” N, 98° 54’ 42” O y altitud de 2269 m; Chapingo,
ubicada en 19°29” 39” N, 98° 53’ 19” O y altitud de 2260 m.

En las EMAS para este estudio hay datos continuos a nivel
horario de cinco variables meteorolégicas en dos periodos: el pri-
mero es del 7 de marzo de 2013 a las 16:00 h y el 17 de marzo
de 2013 alas 15:00 h; el segundo es del 16 de junio de 2013 a las
16:00 h y 26 de junio de 2013 a las 15:00 h. Las variables me-
teorolégicas obtenidas de las EMAS fueron: velocidad del viento
(m/s), precipitacién (mm), radiacién solar (W/m?), temperatura
media (°C), humedad relativa (%). Ademds se calculé la eva-
potranspiracion de referencia (ET0) por el método de Penman

Monteith (Allen, 2006) con los datos anteriores.
Modelos ARIMA

Segtin Pankratz (1983), los modelos ARIMA sirven para
predecir series simples (de una sola variable), en los que las pre-
dicciones de los modelos ARIMA estdn basadas sélo en valores
pasados de la variable a predecir. Los modelos ARIMA se pueden
usar para hacer predicciones a corto plazo porque la mayoria de
ellos ponen mayor énfasis en el pasado reciente que en el pasado
distante; se aplican a variables discretas o continuas, aunque el

tiempo debe ser igualmente espaciado y en intervalos discretos;

‘estacion’ ‘elemhoraria’
ID. Estacién ° < Fecha °
Latitud ETo
Longitud Vel. Viento
Altitud Precipitacién
Nombre Radiacién
Temperatura
Humedad
° Llave primaria »| ID. Estacién °
Figura 1. Base de datos.

Figure 1. Data base

to store the information of the meteorological data at the time
level of meteorological stations; the data stored in this table are:
date and time, evapotranspiration (ET0 in mm), wind velocity
(VELS in m/s), rainfall (mm), solar radiation (SOLRAD in W/
m?), mean temperature (TEMP in °C), relative humidity (RH in
%), and an identifier of the station from which the data is from:
the primary key is joining the data of date and station identifier.

In Figure 1, it is observed that a station can have many records
at the houtly level and many stations can have meteorological

data for a particular hour.
Meteorological data

To test the predictive goodness of the ARIMA models, data
were used from three automatic meteorological stations (EMAS)
of the National Meteorological Service, Mexico, for 2013.
The EMAS considered were as follows: ENCB. II of the IPN,
located at 19° 29’ 55” N, 99° 08’ 43” W and altitude of 2240 m;
Acolman, located at 19° 38’ 05” N, 98° 54’ 42 W and altitude
of 2269 m; Chapingo, located at 19° 29’ 39” N, 98° 53’ 197 W
and altitude of 2260 m.

In the EMAS for this study there are continuous data at the
hourly level of five meteorological variables in two periods: the
first is of March 7, 2013 at 16:00 h and March 17, 2013 at
15:00 h; the second is of June 16, 2013 at 16:00 h and June
26, 2013 at 15:00 h. The meteorological variables obtained
from the EMAS were as follows: wind velocity (m/s), rainfall
(mm), solar radiation (W/m?), mean temperature (°C), relative
humidity (%). In addition, reference evapotranspiration (ET0)
was calculated by the Penman Monteith method (Allen, 2006)

with the above data.
ARIMA Models

According to Pankratz (1983), the ARIMA models serve

to predict simple series (of a single variable), in which the

AGUADO-RODRIGUEZ et al. 3



AGROCIENCIA, 1 de enero - 15 de febrero, 2016

son utiles para predecir series de datos que contienen variacién
estacional (u otras variaciones periddicas), incluyendo aquellas
con patrones estacionales cambiantes; requieren como minimo
alrededor de 50 observaciones; se aplican sélo a series de datos
estacionarios, y una serie de tiempo estacionaria tiene una me-
dia, varianza y funcién de autocorrelacién constantes a través del
tiempo (Pankratz, 1983).

El requisito de una serie de tiempo estacionaria puede pa-
recer enteramente restrictiva, pero la mayoria de las series no
estacionarias en la prictica se pueden transformar a una serie es-
tacionaria a través de una transformacién llamada “diferenciar”,
la cual es una operacién relativamente simple que envuelve el
cdlculo de cambios sucesivos en los valores de las series de datos.
Los cambios en la serie de datos se conocen como (@) y se obtie-
nen con la ecuaciéon w=z—z_, donde z representa los valores
de la serie de datos. Con las diferencias se construye una nueva
serie diferente de la serie original, y una “diferencia” es cuando la
media de una serie de datos cambia con el tiempo. Es posible “di-
ferenciar” mds de una sola vez para obtener una serie estacionaria.
Al ya tener una serie estacionaria, se realiza la busqueda por un
buen modelo ARIMA vy consiste en: identificacién, estimacién,
diagnéstico del modelo; y si el modelo es adecuado se realiza la
prediccién (Pankratz, 1983).

Descripcién del procedimiento de la

libreria Forecast para estimar el modelo ARIMA

Segin Hyndman ez 4/. (2013), un obstdculo comun al usar
modelos ARIMA para predecir es que el proceso de seleccién del
orden es generalmente considerado subjetivo y dificil de aplicar.
Por tanto, se elabord la libreria Forecast para elegir el orden del
modelo de manera automdtica, y donde los algoritmos son apli-
cables a ambos, datos estacionales y no-estacionales.

Para Hyndman ez a/. (2013) un proceso ARIMA(p,d,q) no-

estacional estd dado por:
(1-BYy, =c+@B)y,+ ¢p(Be,

donde {e} es un proceso de ruido blanco con media cero y va-
rianza 0%, B es el operador de retraso, y ¢(z) y ¢(z) son polino-
mios de orden p y ¢, respectivamente. Para asegurar casualidad
e invertibilidad se asume que ¢(z) y ¢(z) no tienen raices para
|z|<1. Si c=0, hay un polinomio implicito de orden 4 en la fun-
cién de prediccién. El proceso estacional ARIMA (p,4,9) (RD,Q),_

estd dado por

(1-B"P (1-B)iy = c + ¢ (B") ¢(B) y, + O(B™) O(B) ¢,
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predictions of the ARIMA models are based only on past values
of the variable for prediction. The ARIMA models can be used
to make short term predictions because most of them place more
empbhasis on the recent past than on the distant past; they are
applied to discrete or continuous variables, although time should
be equally spaced and in discrete intervals; they are useful for
predicting data series that contain seasonal variation (or other
periodic variations), including those with changing seasonal
patterns; they require a minimum of 50 observations; it is
applied only to series of stationary data, and a series of stationary
time has a mean, variance and function of autocorrelation that
are constant through time (Pankratz,1983).

The requirement of a stationary time series may secem totally
restrictive, but most of the non-stationary series in practice can
be transformed into a stationary series through a process called
“differentiation”, which is a relatively simple operation that
involves the calculation of successive changes in the values of
the data series. The changes in the data series are known as (@)
and are obtained with the equation w =z—z ,, where z represents
the values of the data series. With the differences a new series
is constructed, different from the original, and a “difference” is
when the mean of a series of data changes with time. It is possible
to “differentiate” more than just once to obtain a stationary series.
When a stationary series is obtained, a good ARIMA model is
sought and consists of : identification, estimation, diagnostic of
the model, and if the model is adequate the prediction is made

(Pankratz, 1983).

Description of the procedure of the
Forecast library for estimating the ARIMA model

According to Hyndman ez a/. (2013), a common obstacle
when using ARIMA models for prediction is that the selection
process of the order is generally considered subjective and difficult
to apply. Therefore, the Forecast library was made to select the
order of the model automatically, and where the algorithms are
applicable to both stationary and non-stationary data.

For Hyndman e al. (2013), a non-stationary ARIMA
process (p,d,g) is obtained by:

(1-BYy, =c+ By + ¢p(B)e,

where {¢ } is a white noise process with mean zero and variance
0%, B is the delay operator, and ¢p(z) and ¢(z) are polynomials of
order p and g, respectively. To insure causality and invertibility,
it is assumed that ¢(z) and ¢(z) do not have roots for |z|<1. If
c=0, there is an implicit polynomial of & order in the prediction
function. The seasonal process ARIMA(p,d,9)(PD,Q)_ is

obtained as follows:
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donde ¢(2) y ¢(z) son polinomios de orden P y Q respectiva-
mente, cada uno no conteniendo raices dentro del circulo uni-
tario. Si ¢=0, hay un polinomio implicito de orden d+D en la

funcién de prediccion.

La tarea principal de la librerfa Forecast que Hyndman ez al.
(2013) realizan en la prediccién automdtica del modelo ARIMA,
es seleccionar un apropiado orden de modelo y son los valores
de p, ¢, B Q, D, d. Si Dy d conocidos. Los érdenes p, ¢, Py Q
se pueden seleccionar por medio de un criterio de informacién
como el Criterio de Informacién de Akaike (AIC):

AIC = =2 log(L) + 2 (p+q+P+Qx+k)

donde k=1 si c#0 y 0 de otra manera, y L es la probabilidad
maximizada del modelo ajustado a los datos diferenciados (1—B™)P
(I-B)dy[.

Para propésitos de prediccién Hyndman ez /. (2013) indi-
can que es mejor hacer tan pocas diferencias como sea posible.
Para datos no estacionales Hyndman ez a/. (2013) consideran
modelos ARIMA(p,d,49) donde 4 es seleccionada basindose en el
test de raices unitarias sucesivas KPSS (Kwiatkowski ez /., 1992).
El método prueba los datos para una raiz unitaria; si el resultado
de la prueba es significativa, se prueban los datos diferenciados
para para una raiz unitaria; y asi sucesivamente.

Para datos estacionales, en la librerfa Forecast se consideran
modelos ARIMA (p,4,9) (RD,Q), donde m es la frecuencia esta-
cional y D=0 o D=1, dependiendo de una prueba extendida de
Canova-Hansen (Canova and Hansen, 1995). Después de selec-
cionar D se elige 4 aplicando el test de raices unitarias sucesivas
KPSS a los datos estacionales diferenciados (si D=1) o a los datos

originales (si D=0).
Estimacién de la prediccién

Con Microsoft Visual Studio 2010 se desarrollé una apli-
cacion ejecutable (.exe), con la cual se realizan funciones para la
prediccién de las variables meteoroldgicas. Sin embargo, antes de
describir dichas funciones es importante remarcar que la mayorfa
de las EMAS tienen la opcién de descargar la informacién que
registran y guardarla en archivos de texto. Por lo anterior, se rea-
liz6 la primera funcién para extraer los datos de las variables me-
teorolégicas almacenados en archivos de texto (de cada EMAS) y
guardarlos en la base de datos. En la base de datos se almacenan
los datos meteorolégicos a nivel horario de distintas EMAS y
se organizan por fecha y por identificador de EMA; los datos
obtenidos se guardan en la tabla de datos ‘elemhoraria’. Con esta

funcién también se calcula la evapotranspiracién de referencia

(1=B"P(1=B)'y,=c+¢ B ¢(B)y, + OB") O(B) ¢,

where ¢(z) and ¢(z) are polynomials of order P and Q,
respectively, neither one containing roots within the unitary
circle. If ¢20, there is an implicit polynomial of order 4+D in the

prediction function.

The principal task of the Forecast library that Hyndman ez
al. (2013) carry out in the automatic prediction of the ARIMA
model is to select an appropriate order of model and they are the
known values of p, ¢, B Q, 4. If D and d are known. The orders p,
¢, D and Q can be selected by means of a criterion of information
such as the Akaike Information Criterion (AIC):

AIC = =2 log(L) + 2 (p+q+P+Q+k)

where k=1 if c20 and 0 otherwise, and L is the maximized
probability of the model fitted to the differentiated data (1—B™)P
(1-B)Yy.

For purposes of prediction, Hyndman ez /. (2013) point
out that it is better to make the fewest differences possible. For
non-seasonal data, Hyndman ez 4. (2013) consider ARIMA
(p»4,q) models where d is selected based on the test of successive
unitary roots KPSS (Kwiatkowski ez /., 1992). The method tests
the data for a unitary root; if the result of the test is significant,
differentiated data are tested for a unitary root; and so on.

For seasonal data, in the Forecast library ARIMA(p,d,q)
(BD,Q),, models are considered where m is the seasonal
frequency and D = 0 or D = 1, depending on an extended test of
Canova-Hansen (Canova and Hansen, 1995). After selecting D,
d is selected applying the test of successive unitary roots KPSS to
the differentiated seasonal data (if D =1) or to the original data
(if D=0).

Estimation of the prediction

With Microsoft Visual Studio 2010 a usable application
was developed (.exe), with which functions are made for the
prediction of the meteorological variables. However, before
describing these functions it is important to emphasize that most
of the EMAS have the option of downloading the information
they record and saving it in text files. Therefore, a first function
was made for extracting the data of the meteorological variables
stored in text files (of each EMAS) and storing them in the data
base. The meteorological data are stored in the data base at the
schedule level of different EMAS and are organized by date and
identifier of EMA; the data obtained are stored in the data table

‘elemhoraria’. Its function is also used to calculate reference

AGUADO-RODRIGUEZ et al. 5
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por el método de Penman Monteith (Allen, 2006) y el resultado
se almacena en la misma tabla de datos.

Cuando termina la primera funcién se tienen los promedios
de las variables meteorolégicas a nivel horario en la base de datos.
Con la segunda funcién se genera una serie de tiempo por cada
variable meteorolégica de las tres EMAS, y la serie de tiempo asi
generada tiene 60 datos. Cada dato de la serie de tiempo con-
siste en el promedio de dos horas; por ejemplo, si para el dia
16/06/2013 a las 16:00, 17:00, 18:00 y 19:00 h el promedio
de temperatura fue 22, 23.7, 24.7 y 24.8 °C respectivamente,
y el dia 21 de junio de 2013 a las 14:00 y 15:00 h el promedio
de temperatura fue 16.2 y 15.6 °C, respectivamente, entonces la
serie de tiempo tendrd los valores 22.85, 24.75, ..., 15.9 °C, con
un total de 60 datos. Las series de tiempo generadas se almacenan
en un archivo de texto creado automdticamente con extensién
‘.txt’ para cada EMA (Figura 2); el archivo tiene seis columnas
(una columna por cada variable meteorolégica) y 61 filas. La pri-
mer fila contiene los nombres de las variables meteoroldgicas; sin
embargo, sélo se analizaron cuatro variables. La primera variable
estd en la primer columna y tiene los datos de evapotranspira-
cién de referencia (mm), en la cuarta columna estdn los datos
de radiacién solar (W/m?), en la quinta columna estdn los datos
de la temperatura (°C), y en la sexta columna estdn los datos de
humedad relativa (%).

Al terminar la segunda funcidn se tienen las series de tiempo
para cada variable meteoroldgica necesaria para realizar la predic-
cién. Con la tercera funcién se realiza la prediccién. En el primer
paso de la tercera funcidn se establece una conexién entre el pro-
grama R Statistics 2.15.3 con Microsoft Visual Studio 2010; el
lenguaje de programacién fue C#. Después se envia un comando
al programa R Statistics 2.15.3 para hacer el ajuste de las series
de tiempo, de cada variable meteoroldgica, a un modelo ARIMA
usando la funcién “auto.arima” de la librerfa Forecast (Hyndman
et al., 2013); después de lo anterior, ya con el modelo ARIMA

estimado automdticamente, se envia un comando al programa

Archive Edicién Formate Ver Ayuda

ETO VELS PREC RADSOL TEMP
8.4260808 4.175 e 778.865
8.62526245 6.965 e 721.25
8.8827181 6.72 e 763.8
B8.53643885 12.@85 @ 423

Figura 2. Contenido del archivo de texto con series de tiem-
po de variables meteorolégicas para la EMA ENC-
BII para el periodo de junio.

Figure 2. Content of the text file with time series of
meteorological variables for the EMA ENCBII for
the period of June.
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evapotranspiration by the Penman Monteith method (Allen,
2006) and the result is stored in the same data table.

When the first function is completed, the averages of the
meteorological variables are obtained at the hour level in the data
base. The second function is used to generate a time series for
each meteorological variable of the three EMAS, and the resulting
time series contains 60 data. Each data of the time series consists
of the average of two hours. For example, if for day 16/06/2013
at 16:00, 17:00, 18:00 and 19:00 the average temperature was
22,23.7,24.7 and 24.8 °C, respectively, and on June 21 of 2013
at 14:00 and 15:00 h the average temperature was 16.2 and 15.6
°C, respectively, then the time series will have the values 22.85,
24.75, ..., 15. °C, with a total of 60 data. The generated time
series are stored in a text file created automatically with extension
“wxt for each EMA (Figure 2). The file has six columns (one
column for each meteorological variable) and 61 days. The first
row contains the names of the meteorological variables; however,
only four variables are analyzed. The first variable is in the first
column and has the data of reference evapotranspiration (mm),
the fourth column has the data of solar radiation (W/m?), the
fifth column contains the data of temperature (1C) and the sixth
column includes the data of relative humidity (%).

When the second function is finished, we have obtained
the time series for each meteorological variable necessary for
carrying out the prediction. The prediction is obtained with the
third function. In the first step of the third function a connection
is established between the program R Statistics 2.15.3 and
Microsoft Visual Studio 2010; the programming language
was C#. Then a command is sent to the program R Statistics
2.15.3 to fit the time series of each meteorological variable to an
ARIMA model using the function “auto.arima” of the Forecast
library (Hyndman er al., 2013). Next, using the automatically
estimated ARIMA model, a command is sent to the program R
Statistics 2.15 to make the prediction of the next 60 elements in
the time series.

The function “auto.arima” of the Forecast library (Hyndman
et al., 2013) gives back the best ARIMA model. However, the
function “auto.arima” requires arguments such as a univariate
time series, the order of the first difference “d” (if it is not put in,
the function “auto.arima” selects a value according to the KPSS
test), the order of the first seasonal difference “D” (if it is not put
in, the function “auto.arima” calculates it), the maximum value
for p, ¢, B Q, the initial value of p, ¢, 2 Q (optional), if the time
series is stationary, if the time series is seasonal, among other
optional data.

For the function “auto.arima” the options were specified of
maximum value of p equal to 5, maximum value of g equal to
5, and the seasonal option equal to “TRUE”, because otherwise
the search for non-seasonal models is restricted. The last function

consists of saving the predictions obtained with the function
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R Statistics 2.15 para hacer la prediccién de los 60 elementos
siguientes en la serie de tiempo.

La funcién “auto.arima’ de la librerfa Forecast (Hyndman e#
al., 2013) regresa el mejor modelo ARIMA. No obstante, la fun-
cién “auto.arima’ requiere argumentos como una serie de tiempo
univariada, el orden de la primera diferencia “d” (si no se coloca,
la funcién “auto.arima” elige un valor de acuerdo con la prueba
KPSS), el orden de la primera diferencia estacional “D” (si no se
coloca, la funcién “auto.arima” lo calcula), el méximo valor para
¢ B Q, el valor inicial de p, ¢, B Q (opcional), si la serie de
tiempo estacionaria, si la serie de tiempo es estacional, entre otros
datos opcionales.

Para la funcién “auto.arima” se especificaron las opciones
valor mdximo de p igual a 5, valor mdximo de ¢ igual a 5, y
la opcién estacional igual a “TRUE” porque de lo contrario se
restringe la busqueda para modelos no-estacionales. La tltima
funcién consiste en guardar las predicciones obtenidas con la
funcién “auto.arima”. Para lo anterior, se crean archivos de texto
con extension “.txt y en estos se almacenan las predicciones; el
nombre del archivo se crea con la unién del nombre de la EMA,
el nombre de la variable y la palabra PRED al final (para indicar
que es prediccién). En la Figura 3 se muestra el archivo generado

de la estacién ENCBII para la variable temperatura del aire.

En el archivo texto generado por la prediccién (Figura 3), en la
primera linea, la prediccién del promedio de la variable entre las
16:00 y 17:00 h el 21 de junio de 2013, en la segunda linea estd
la prediccién del promedio de la variable entre las 18:00 y 19:00
h el 21 de junio de 2013, y en la dltima fila del archivo estd la
prediccién del promedio de la variable entre las 14:00 y 15:00 h
del dia 26 de junio de 2013.

RESULTADOS Y DISCUSION

La precisién de la prediccién en los dos periodos
fue evaluada. En el primero, los datos observados en-
tre 7 de marzo de 2013 a las 16:00 h hasta el 12 de
marzo de 2013 a las 15:00 h, se usaron para generar
la serie de tiempo, y los datos observados entre 12 de
marzo de 2013 a las 16:00 y 17 de marzo de 2013 a
las 15:00 h se usaron para compararlos con los da-
tos estimados con el modelo de prediccién. Después
se evalud la precisién de la prediccién en el segundo
periodo. Los datos observados entre el16 de junio de
2013 a las 16:00 h y el 21 de junio de 2013 a las
15:00 h se usaron para generar la serie de tiempo.
Los datos observados entre 21 de junio de 2013 a
las 16:00 h y el 26 de junio de 2013 a las 15:00 h se
usaron para compararlos con los datos de las predic-
ciones estimadas.

“auto.arima’. To carry this out, text files are created with
extension ‘.txt where the predictions are stored. The name of
the file is created with the combination of the name of the EMA,
the name of the variable and the word PRED at the end (to
indicate that it is prediction). Figure 3 shows the name of the file
generated of the station ENCBII for the variable air temperature.

In the text file generated by the prediction (Figure 3), in the
first line, the prediction of the average of the variable between
16:00 and 17:00 h on June 21 of 2013, in the second line is
the prediction of the average of the variable between 18:00 and
19:00 h on June 21 of 2013, and in the last row of the file is
the prediction of the average of the variable between 14:00 and
15:00 h of June 26 of 2013.

RESULTS AND DiSCUSSION

The precision of the prediction in the two periods
was evaluated. In the first, the data observed between
March 7 of 2013 at 16:00 h until March 12 of 2013
at 15:00 h were used to generate the time series,
and the data observed between March 12 of 2013
at 16:00 and March 17 of 2013 at 15:00 h were
used to be compared with the data estimated with
the prediction model. Next, the precision of the
prediction in the second period was evaluated. The
data observed between June 16 of 2013 at 16:00 h
and June 21 of 2013 at 15:00 were used to generate
the time series. The data observed between June 21
of 2013 at 16:00 h and June 26 of 2013 at 15:00 h
were used to compare with the data of the estimated
predictions.

Archive Edicion  Formato  Ver Ayuda

16.7627011246607
18.6958765391623
20.2335557058526
19.37949085676788
18.1002424481235

{

Figura 3. Archivo generado con datos de la prediccién esti-
mada con la funcién “auto.arima” para la EMA
ENCBII en el periodo de junio y la variable meteo-
rolégica temperatura del aire (°C).

Figure 3. File generated with data of the prediction esti-
mated with the function “auto.arima” for the EMA
ENCBII in the period of June and the meteorologi-
cal variable air temperature (°C).
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En las Figuras 4 y 5 se graficaron los datos obser-
vados con los datos estimados de las variables meteo-
rolégicas: humedad relativa (%), temperatura del aire
(°C), radiacién solar (W/m?) y evapotranspiracion de
referencia (mm). Los datos tomados como observa-
dos de evapotranspiracién de referencia fueron cal-
culados con el método de Penman Monteith (Allen,
2006) y usando los datos observados de las demds
variables meteoroldgicas.

In Figures 4 and 5 the observed data were graphed
with the estimated data of the meteorological
variables: relative humidity (%), air temperature
(°C), solar radiation (W/m?) and reference
evapotranspiration (mm). The data obtained as
observed from reference evapotranspiration were
calculated with the method of Penman Monteith
(Allen, 2006) and using the observed data of the

other meteorological variables.

1.6
144 —Rea A B C
1.2 - ---Estimada

Radiacién (W m™2)

Temperatura (°C)

HR (%)

T T
20 30 40 50 10

T T
20 30 40 50 10

Horas

Figura 4. Prediccién y variables observadas 60 h hacia adelante para la EMA Acolman (A), Chapingo (B), y ENCB. II del IPN

(C) en el primer periodo (marzo).

Figure 4. Prediction and variables observed 60 h ahead for the EMA Acolman (A), Chapingo (B), and ENCB. II of the IPN (C)

in the first period (March).
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—Real A
---Estimada
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Figura 5. Prediccién y variables observadas 60 h hacia adelante para la EMA Acolman (A), Chapingo (B), y ENCB. II del IPN

(C) en el segundo periodo (junio).

Figure 5. Prediction and variables observed 60 h forward for the EMA Acolman (A), Chapingo (B), and ENCB II of the IPN (C)

in the second period (June).

Los modelos ARIMA obtenidos para cada esta-
cién y variable meteorolégica estdn en el Cuadro 1.

Para una serie de tiempo dada {y }, la prediccién
persistente se obtiene al colocar y(n+1)=y(n), que im-
plica que el promedio de la variable para la siguiente
hora es igual al promedio de la variable en la hora
actual (Kavasseri et a/., 2009).

Para comparar la bondad predictiva de los mode-
los ARIMA con la prediccién persistente se calcularon

The ARIMA models obtained for each station
and meteorological variable are found in Table 1.

For a given time series {y}, the persistent
prediction is obtained by placing y(n+1)=y(n), which
implies that the average of the variable for the next
hour is equal to the average of the variable in the
present hour (Kavasseri ez al., 2009).

To compare the predictive goodness of the
ARIMA models with the persistent prediction,

AGUADO-RODRIGUEZ et al. 9
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Cuadro 1. Modelos ARIMA para las series de tiempo de las variables meteorolégicas evapotranspiracién (ET0), humedad relati-
va (HR), radiacién solar (RADSOL) y temperatura del aire (TEMP).
Table 1. ARIMA models for the time series of the meteorological variables evapotranspiration (ETO0), relative humidity (RH),

solar radiation (SOLRAD) and air temperature (TEMP).

., . ARIMA
Estacién Variable ?, ?, 0, 0, 0, D, 0, (v dPBD Q,
Periodo de marzo

Acolman ETO 0.38 -0.58 (1,0,0)(1,1,0)
Chapingo ETO 0.68 (1,0,0)(0,1,0)
ENCBII ETO Sin ajuste

Acolman HR 0.86 0.69 0.45 -0.67 (0,0,3)(1,1,0)
Chapingo HR 1.11 -0.35 -0.28 (2,0,0)(1,1,0)
ENCBII HR ~0.44 ~045  (0,1,1)(0,1,1)
Acolman RADSOL 0.81 -0.26 -0.72 (2,0,0)(1,1,0)
Chapingo RADSOL 040  -0.25 ~0.67 (2,0,0)(1,1,0)
ENCBII RADSOL -0.27 (0,0,1)(0,1,0)
Acolman TEMP -0.61 (0,1,0)(0,1,1)
Chapingo TEMP 145  -0.62 -0.43 097  -050  (2,0,1)(1,0,1)
ENCBII TEMP 0.76 (0,0,1)(0,1,0)

Periodo de junio

Acolman ETO 1.63 -0.87 -1.68 0.78 0.73 (2,1,2)(1,0,0)
Chapingo ETO 1.19 -0.51 -0.96 0.57 (2,1,1)(1,0,0)
ENCBII ETO 0.22 0.60 (0,1,1)(1,0,0)
Acolman HR 0.34 0.68 (1,1,0)(1,0,0)
Chapingo HR 0.35 0.38 (1,1,0)(1,0,0)
ENCBII HR 0.72 ~0.50  -0.42 0.36 (1,1,2)(1,0,0)
Acolman RADSOL 123 -055 0.83 (2,0,0)(1,0,0)
Chapingo RADSOL 0.62 0.52 0.89 -0.39 (1,0,1)(1,0,1)
ENCBII RADSOL 1.02 0.50 0.80 -0.37 (0,0,2)(1,0,1)
Acolman TEMP 1.38 -0.63 0.64 (2,0,0)(1,0,0)
Chapingo TEMP 1.66 091 -1.67 072 0.29 (2,1,2)(1,0,0)
ENCBII TEMP 0.41 0.04 -0.35 -0.56 0.95 -0.75 (1,1,3)(1,0,1)

mediciones del error y del cuadrado medio del error
(MSE). Cadenasy Rivera (2007) mencionan que si el
valor observado en el tiempo t esy_y Fres la predic-
cién para el mismo tiempo, entonces el error se de-
fine como e =y -F, y el cuadrado medio del error es:

14,
MSE=—Ye;

ny—

En nuestro estudio el valor observado del prome-
dio de la temperatura del aire entre las 16:00 y 17:00
del 12 de marzo, 2013, fue 20.7 °C y el valor obte-
nido con la prediccién del modelo ARIMA para el
mismo tiempo fue 19.96 °C, por lo cual el MSE del
modelo ARIMA, de ese tiempo fue de 0.547. El valor
de la prediccién persistente de ese mismo tiempo fue
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measurements of the error and of the mean square of
the error (MSE) were calculated. Cadenas and Rivera
(2007) point out that is the value observed in the
time t is y, and Ft is the prediction for the same time,
then the error is defined as ¢, =y, — F, and the mean
square of the error is:

14,
MSE=—Y¢;

n—

In our study the observed value of the average of
air temperature between 16:00 and 17:00 of March
12, 2013, was 20.7 °C and the value obtained with
the prediction of the ARIMA model for the same time
was 19.96 °C, thus the MSE of the ARIMA model
of that time was 0.547. The value of the persistent
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14.95 (el valor observado del promedio de la tem-
peratura del aire entre las 14:00 y 15:00 h del 12 de
marzo de 2013); por lo tanto, el valor del MSE del
modelo persistente, de ese tiempo fue de 33.06. La
misma operacién se realizé para las 40 h hacia ade-
lante (20 tiempos hacia delante).

El valor MSE se calculé en tiempos de 5 en 5 ha-
cia adelante para todas las variables (5, 10, 15, 20,
etc.) hasta que el valor del MSE obtenido con la pre-
diccién de los modelos ARIMA (MSE,) fuera mayor
que el valor del MSE obtenido con la prediccién del
modelo de persistencia (MSE,). En la variable tem-
peratura del aire del periodo de marzo de la estacién
Acolman se encontré que hasta 15 tiempos hacia
adelante el valor del MSE, (2.531) fue menor que el
del MSE,; (10.309); y a los 20 tiempos el valor del
MSE, (11.204) fue mayor que el del MSE, (10.422).
Para comparar los errores se calculé un porcentaje de
mejorfa de la prediccién del modelo ARIMA con res-
pecto a la prediccién con el modelo persistente.

El porcentaje de mejoria de la prediccién del mo-
delo ARIMA con respecto a la prediccién con el mo-
delo persistente (PM) se calculé como sigue:

MSE,, *100
MSE,

PM =100-

donde MSE, es el MSE del modelo ARIMA, MSE,
es el MSE del modelo persistente.

En la variable temperatura del aire del periodo
de marzo de la estacién Acolman y 15 tiempos hacia
adelante, se encontré que el valor del PM fue 75.4 %,
lo cual indica que el modelo ARIMA se desempena
75.4 % mejor que el modelo persistente hasta los 15
tiempos hacia adelante (30 h). De la misma manera
se realiz6 el cdlculo del PM para todas las variables
meteoroldgicas en ambos periodos (marzo y junio) y
para las tres EMAS (Cuadro 2).

Dos aspectos importantes en un esquema de pre-
diccién son: 1) que tan bien un modelo retiene su
precisién sobre el horizonte de prediccién y, 2) que
tan robusto es el esquema para la eleccién del hori-
zonte de prediccién (Kavasseri e a/., 2009). Para ob-
servar el primer aspecto se realizaron predicciones de
los valores de las variables meteorolégicas hacia ade-
lante hasta que el PM fuera menor que cero. Cuando

prediction of this same time was 14.95 (the observed
value of the average of the air temperature between
14:00 and 15:00 h of March 12, 2013); therefore,
the value of the MSE of the persistent model of this
time was 33.06. The same operation was carried out
for the 40 h ahead (20 times ahead).

The MSE value MSE was calculated from 5 in
5 times ahead for all of the variables (5, 10, 15,
20, etc) until the value of the MSE obtained with
the prediction of the ARIMA models (MSE,) was
higher than the value of the MSE obtained with the
prediction of the persistence model (MSE,). In the
air temperature variable of the period of March of
the Acolman station, it was found that up to 15 times
ahead the value of MSE, (2.531) was lower than that
of the MSE, (10.309); and at 20 times the value of
MS, (11.204) was higher than that of MS, (10.422).
To compare the errors, a percentage of improvement
of prediction was calculated of the ARIMA model
with respect to the prediction with the persistent
model.

The percentage of improvement of the prediction
of the ARIMA model with respect to the prediction
with the persistent model (PM) was calculated as
follows:

MSE , *100
MSE,

PM =100-—

where MSE, is the MSE of the ARIMA model,
MSE, is the MSE of the persistent model.

In the variable of air temperature of the period of
March at the Acolman station and 15 times ahead, it
was found that the value of PM was 75.4 %, which
indicates that the ARIMA model performs 75.4 %
better than the persistent model as far as 15 times
ahead (30 h). Thus, the calculation of the PM was
made for all of the meteorological variables in both
periods (March and June) and for the three EMAS
(Table 2).

Two important aspects in a prediction plan are:
1) how well a model retains its precision over the
prediction horizon, and 2) how robust is the plan
for the selection of the prediction horizon (Kavasseri
et al., 2009). To observe the first aspect, predictions
were made of the values of the meteorological
variables ahead until the PM was less than zero. When
the values of PM are less than zero, it indicates that

AGUADO-RODRIGUEZ et al. 11



AGROCIENCIA, 1 de enero - 15 de febrero, 2016

Cuadro 2. Porcentaje de mejoria de la prediccién del modelo ARIMA con respecto a la prediccién
con el modelo persistente (PM) para las estaciones meteorolégicas Acolman (A), Chapingo
(B), y ENCBII (C), los tiempos hacia adelante (T) y en los periodos de marzo y junio.
Table 2. Percentage of improvement of the prediction of the ARIMA model with respect to the preci-
sion with the persistent model (PM) for meteorological stations Acolman (A), Chapingo (B),
and ENCBII (C), the times ahead (T) and in the periods of March and June.

PM (%)
Marzo Junio Promedio
Variable T A B C A B C Marzo  Junio
ETO 20 51.4 55.7 - =153.3 -42.6 -56.1 53.6 -84.0
HR 15 65.7 27.7 49.5 —-408.8 -425.3 -135.3 46.7 -323.1
RADSOL 30 83.3 64.9 65.0 19.1 13.1 23.8 71.0 18.7
TEMP 15 75.4 33.0 21.7 -42.0 -140.8 4.9 43.4 -59.3

los valores de PM son menores que cero, indica que
el MSE, fue mejor que el MSE, (la prediccién con
el modelo persistente fue mejor que con el modelo
ARIMA). Para observar el segundo aspecto se eligie-
ron dos periodos: el periodo de marzo con muy poca
precipitacién (menos de tres eventos de precipitacién
y menos de 1 mm en total), y el periodo de junio en
donde se presentan mds de 20 eventos de precipita-
cién (mds de 8 mm en total).

El modelo ARIMA predice mejor que el persis-
tente mds de 15 tiempos hacia adelante para las va-
riables ET0, HR, RADSOL y TEMP en el periodo
de marzo (Cuadro 2). Para el periodo de junio se en-
contré que el modelo persistente fue mejor que el
ARIMA para las variables ET0, HR y TEMP. Una
probable razén de esto es que la precipitacién afecta
las demds variables meteorolégicas y puede cambiar
el comportamiento de una serie temporal.

CONCLUSIONES

El uso de software de computadora y modelos
ARIMA permite al investigador estimar la predic-
cién de variables meteoroldgicas automdticamente y
en tiempo real. Sin embargo, los resultados indican
que, en promedio, en el periodo de marzo con muy
poca precipitacién (menos 1 mm), la prediccién con
los modelos ARIMA fue mejor que la prediccién con
el modelo persistente en: 53.6 % en evapotranspira-
cién de referencia hasta 20 tiempos hacia adelante
(40 h); 46.7 % en humedad relativa hasta 15 tiempos
hacia adelante (30 h); 71 % en radiacién solar hasta 30
tiempos hacia adelante (60 h); 43.4% en temperatura
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the MSE, was better than the MSE, (the prediction
with the persistent model was better than with the
ARIMA model). To observe the second aspect, two
periods were selected: the period of March with very
lictle precipitation (less than three rainfall events and
less than 1 mm total) and the period of June in which
more than 20 rainfall events occurred (more than 8
mm total).

The ARIMA model predicts better than the
persistent model more than 15 times ahead for the
variables ET0, RH, SOLRAD and TEMP in the
period of March (Table 2). For the period of June
it was found that the persistent model was better
than the ARIMA model for the variables ET0, RH
and TEMP. A possible reason for this is that rainfall
affects the other meteorological variables and can
change the behavior of a time series.

CONCLUSIONS

The use of computer software and ARIMA
models allows the investigator to estimate the
prediction of meteorological variables automatically
and in real time. However, the results indicate that
on the average, in the period of March with very little
rainfall (less than 1 mm), prediction with the ARIMA
models was better than prediction with the persistent
model with: 53.6 % in reference evapotranspiration
by as much as 20 times ahead (40 h); 46.7 % in
relative humidity up to 15 times ahead (30 h); 71 %
in solar radiation up to 30 times ahead (60 h); 43.4 %
in air temperature as much as 15 times ahead (30 h). In
the period of June, the predictions obtained with the
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del aire hasta 15 tiempos hacia adelante (30 h). En
el periodo de junio, las predicciones obtenidas con
el modelo persistente fueron mejores que con el mo-

delo ARIMA.
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1. INTRODUCCION
El poder competitivo que puede tener una empresa se

En la actualidad la gran mayoria de las organin&sio basa en la calidad y cantidad de la informacion spee
cuenta con un sistema de informaciéon que sopoga gr capaz de usar en la toma de de decisiones; medé&nte
parte de las actividades diarias propias del sedéor implementacion de Inteligencia de Negocios se

negocios en donde se esté desempefiando, esteasistem proporcionan las herramientas necesarias paraegraxr
puede ser sencillo o robusto todo depende de las los datos almacenados en las bases de datos de los
exigencias del negocio, con el transcurso del teeagtas sistemas transaccionales para utilizar la infororaci
aplicaciones llegan a tener la historia de la degeondn, como respaldo a las decisiones, reduciendo el cefect
los datos almacenados en las bases de datos, pseden negativo que puede traer consigo una mala
utilizados para argumentar la decision que se guier determinacion.
tomar.

La investigacion comienza con la definicién de 8ls
Un estudio realizado en Europa poformation Builders aplicaciones; adicionalmente se muestran conceptos
Ibéric mostré el costo que tiene la falta de sistemas de trabajos relevantes en algunas de las herramigatias
toma de decisiones en las organizaciones, seg@s est hacer Bl, como soData WarehouséBodega de Datos),
datos, el empleado europeo medio pierde una media d Olap (Cubos Procesamiento Analitico en Lin8ajance
67 minutos diariamente buscando informacién de la  Scorecard(Cuadro de Mando) Pata Mining (Mineria
compafiia, lo que equivale a un 15,9% de su jornada de Datos).
laboral. Para una organizacion de 1.000 empleades g
gane unos 50.000 euros al dia esto equivale a 7,95
millones de euros al afio de salario perdido, tdlboper
la busqueda de informacidon para tomar una decision.
(Zamel 2008)
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2. DESARROLLO
2.1 INTELIGENCIA DE NEGOCIOS

La inteligencia de negocios se define como la sl
corporativa para tomar decisiones. Esto se logidiante
el uso de metodologias, aplicaciones y tecnologiees
permiten reunir, depurar, transformar datos, ycaplen
ellos técnicas analiticas de extraccion de conexitoi
(Parr 2000), los datos pueden ser estructurad@s quegr
indiquen las caracteristicas de un &rea de interés
(Stackowiak et al. 2007), generando el conocimiento
sobre los problemas y oportunidades del negocia par

que pueden ser corregidos y aprovechados
respectivamente. (Ballard et al. 2006)
Implementar herramientas de Bl dentro de Ila

organizacion permite soportar las decisiones que se
toman; al nivel interno ayuda en la gestién dekpeal
(Sharma et al. 2009) y del lado externo producéajas
sobre sus competidores (Maureen 2009). Existen
ocasiones en las cuales no se pueden lograr tedos |
beneficios que tiene BI; debido al proceso queallev
consigo implementar un proyecto de estas caratitass

se puede cometer errores en la definicion del
planteamiento de las necesidades de conocimienta de
empresa; el no determinar la magnitud de los proade

de informacion a solucionar generalmente reperentel
fracaso del proyecto.

En la actualidad se esta planteando un concepteonue
llamado Agile BI Governance el cual propone,
arquitecturas, métodos y herramientas necesarios pa
implantar una infraestructura para Bl. Esta deiimgc
combina conceptos d& GovernanceManifiesto Agil y
Data Governancepara lograr un alcance que contemple
las diferentes unidades de negocio, y soporte aeso
estratégico de obtencibn de valor dd&usiness
Intelligence en la empresa. Permite conocer cémo
controlar un sistema de estas caracteristicaspajitécas
debo aplicar, qué métodos de control tengo querpame
marcha y cémo debo gobernar los sistemas de BI.
(Fernandez 2008)

Agile Bl Governanceestablece 4 valores basicos, pero
dependiendo de cada organizacion puede incluigles
vayan en relacion con su propia estrategia.

e Adaptabilidad Continda. La incertidumbre y el
cambio continuo son el estado natural de los
sistemas de toma de decisiones, pero parece ser que
muchas organizaciones ain no son conscientes de
ellos. En este tipo de proyectos siempre se estd
cambiando el punto de vista analitico.

e Trabajo Conjunto. El usuario operativo del software
ha de ser parte activa dentro de los grupos dei¢T g
desarrollan los sistemas de BI.
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» Jerarquias Flexibles. Los grupos de trabajo dentro
del Agile Bl Governanceleberan estar estructurados
con jerarquias flexibles que fomenten el intercambi
de informacién.

» Personas Antes que Procesos. Priorizar la entrega d
la informacion a las personas que controlan los
procesos y no tanto en definir los procesos que han
de controlar las personas. (Fernandez 2008)

2.2DATA WAREHOUSE

Es el proceso de extraer datos de distintas ajgives
(internas y externas), para que una vez depurados y
especialmente estructurados sean almacenados en un
depoésito de datos consolidado para el andlisis del
negocio. Requiere una combinacién de metodologias,
técnicas, hardware y los componentes de softwaee qu
proporcionan en conjunto la infraestructura pagogar

el proceso de informacion (Stackowiak et al. 20Q3).
estructura que se defina debe reflejar las neadessdg
caracteristicas del negocio, sus departamentospasqu

de trabajo y directivds, esto permitird responder a
interrogantes generados al tratar de tomar lasideeis
(Witten 2000) y con el tiempo se va convirtiendolan
memoria corporativa (Wang 2009); describiendo el
pasado y el presente de la emprd3ata Warehouse
desglosa, resume, ordena y compara, pero no descubr
predice. (Flores 2004)

Para la construccién de ata Warehousse establecen
tres etapas; la primera esta dedicada a examinar el
esquema Entidad Relacion de la base de datos
operacional, generando los esquemas multidimers®na
candidatos.

La segunda etapa, consiste en recoger los requidéo
usuario por medio de entrevistas, para obtener
informacion acerca de las necesidades de anélesis d
estos, y la tercera etapa, contrasta la informacion
obtenida en la segunda etapa, con los esquemas
multidimensional candidatos formados en la primera
etapa generando asi, una solucién que refleja los
requisitos de usuario (Zenaido 2008).

Por otra parte implementar una solucion de este, tip
ocasiona un costo que no todas las organizacistéas e
dispuestas a pagar (debido a sus capacidades de
inversién), es por eso que los promotores del ptoye
dentro de la empresa deben persuadir a los diosctiv
comparfieros de trabajo, una buena alternativa derlbac

es mediante el uso de técnicas administrativas, que
permitan conocer a los directivos como se puede
establecer el retorno de la inversion del proyecto
equiparando inversion contra beneficios. (Artur020

! MicroStrategy. 2002. The 5 Styles of Business lligence:
INDUSTRIAL-STRENGTH BUSINESS INTELLIGENCE, 2002.
Disponible en

http://www.innovacons.com/docs/5_styles.pdf
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Al ser un depésito de datos consolidado para disaa
del negocio necesita tomar datos de distintas ésent
Internas y Externas (Stackowiak et al. 2007), y cdas
caracteristicas de las empresas son diferenteentalad
de registros almacenados en algunas de ellas jiegde

a ser de proporciones exponenciales; es por esfm ra
gue se necesita de procesos que optimicen los die o
extraccion, transformacién y transferencia de laosl
del sistemas de informacion a la fuente de dattus ses
logra implementando técnicas incrementales que
mediante el uso d8napshots y Triggerse encarguen de
sacar, transformar y transferir los registros gisten en
el sistema de informacion a la fuente de datosréBl
2003)

El uso deData Warehousees tan amplio que llega a
diferentes tipos de organizaciones y distintos tema
interés, puede ser implementado con conceptos
Administrativos, en la administracién; ayuda en la
identificacion de elementos de cambio que definaa u
nueva manera de hacer negocios, en donde la
competencia debe estar orientada a trabajar nodslo
forma aislada, sino en colaboracién con los diwerso
grupos de interés o actores de la industria, buascan
referencias diferenciadoras para alcanzar el éxito
(Romero 2002), en empresas petroquimicas; increment
la exactitud y precision en la toma de decisioras un
93.9% en la rentabilidad (Silva 2009), en la Web;
optimiza bisqueda Web de metadatos con caraatesdsti
semi-inteligentes y también suministra el soporte
necesario para crear comunidades de colaboracion
cientifica (Luna et al. 2008) (Ameur et al. 2006)
transformadores de potencia; almacenando, la
monitorizacién del estado del flujo de energia (Raet

al. 2004).

2.3 OLAP

El procesamiento analitico en linea permite obtener
acceso a datos organizados y agregados de origenes
datos empresariaferganiza subconjuntos de datos con
una estructura multidimensional de manera que
represente un significado especial o responda a una
pregunta en particuldr’ . (Roussel 2006)

Estas herramientas soportan el analisis interactesda
informacion de resumen, soportando muchas tareas de
agrupacion de datos que no pueden realizarse emtolea

2 Microsoft Developer Network, Trabajar con proceiato analitico
en linea (OLAP), Julio 2006, disponible en
http://msdn.microsoft.com/es-s/library/ms175367(SD).aspx

3 MicroStrategy, Andlisis OLAP, disponible en
http://www.microstrategy.com.ar/Solutions/5Styldmfo analysis.asp
4 Glosario.net, Tecnologia OLAP, Octubre 2006,

http://tecnologia.glosario.net/terminos-tecnicag#inet/tecnolog%EDa-
olap-1579.html
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las facilidades basicas de agregacién y agrupamient
(Silberschatz et al. 2006)

2.3.1 TIPOS DE SISTEMAS OLAP

Tradicionalmente, este sistema se clasifica se@én |
siguientes categorias:

« ROLAP. Implementacién que almacena los datos en
un motor relacional. Tipicamente, los datos son
detallados, evitando las agregaciones y las tadas
encuentran normalizadas.

¢ MOLAP. Esta implementacién almacena los datos
en una base de datos multidimensional. Para
optimizar los tiempos de respuesta, el resumem de |
informacion es usualmente calculado por adelantado.

e HOLAP (Hybrid OLAP). Almacena algunos datos
en un motor relacional y otros en una base de datos
multidimensional .

Al igual que Data Warehouse OLAP también es
aplicable a un amplio rango de temas diferentes,dm
ellos es en Bases de Datos espaciales proporcionand
caracteristicas necesarias para los sistemas de tip
geografico, como hechos, dimensiones, miembros,
niveles, jerarquias, operaciones de navegacion,
operaciones de consolidacion y comportamiento del
clima (Abril 2007) (Bernier et al. 2009). Tambiéer s
utiliza el almacenamiento MOLAP y ROLAP, para
generar indices que mejoran los tiempos de aceekss
consultas de manera que los tiempos de entrega de |
informacion demore el menor tiempo posible (Tamayo
2006). Otra de las aplicaciones es en la educatiéer
aplicado en ambientes de aprendizaje proporcionksdo
dimensiones y los indicadores necesarios para Hacer
definicibn de un modelo de evaluacion académica
(Cockbaine 2004).

2.4 CUADRO DE MANDO INTEGRAL

El cuadro de mando integr&dlanced Scorecajces una
herramienta que permite alinear los objetivos de la
diferentes areas o unidades con la estrategia de la
empresa y seguir su evoluciénEl uso que se le puede
dar a un Cuadro de Mando Integral es tan divergsosgu
puede contemplar autoevaluaciones del personal
(Martinez 2008), hasta la definicibn de conceptos
netamente organizacionales como son; la mision, la
politica de calidad; plan de comunicacién, imagen
corporativa, acciones de formacion, catdlogo de
servicios; la confeccidon de una cartera de cliegtéa
realizacion de acciones para conocer mejor SuUscoEs

y preferencias, asi como para personalizar la ptasién

® Wikipedia, OLAP, http://es.wikipedia.org/wiki/OLAP

Ibermatica, Business Intelligence, 2006, dispaniblen
http://www.ibermatica.com/ibermatica/publicaciorsginessintelligen
ce.pdf/download
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de la oferta de servicios para los clientes maoitaptes
(Villalbia et al. 2005) (Matilla 2007). En fin Igeeucion

de un cuadro de mando es tan amplia y generosa que
puede llegar a cambiar la forma en que se presta un
servicio en entidades publicas (Peters et al. 200/&ir

et al. 2009).

2.5 DATA MINING

Es el proceso de Seleccionar, Explorar, Modificar,
Modelizaf y valorar grandes cantidades de datos con el
objetivo de descubrir conocimiento (Pérez 2006). El
proceso debe ser automético o semi-automatico. Los
modelos hallados deben ser significativos demodtran
cierto patrén o regla de comportamiéntoLas
aplicaciones mas utilizadas son las que necesitam a
tipo de prediccion. Por ejemplo, cuando una persona
solicita una tarjeta de crédito, la compafiia emispiere
predecir si la persona, clasifica con el perfilniifecado

de usuarios morosos (Silberschatz et al. 2006).

La mineria de datos, permite la gestion en tiengab de
manera eficaz, es una herramienta aplicable a wiealq
tipo de empresa. Una amplia gama de compafiaspued
tener aplicaciones exitosas con ella (Angeles. &MI0).

Beneficios asociados a la mineria de datos (L6p62 R
Incremento de los resultados como consecuencia del
aumento de la cuota de mercado; Fidelizacion de la
clientela dada una mejor respuesta a sus requetivsie
Mejora del rendimiento; Reduccién del factor riesgo
Optimizacion de las estrategias y toma de decisigne
Optimizacion de la gestién, maximizando rentabdiela

La aplicacion de la Mineria de Datos, ademas denitier

el descubrimiento del conocimiento en general, tdmb

se utiliza Biologia soporta las investigacionedeerama
biolégica, como herramienta insustituible para emtr

la avalancha de datos que producen esta clase de
proyectos (Febles 2002), en la Web Semantica; ecevi

la informacién en conocimiento que esta distribuddda
web, proporcionando a las computadoras una mayor
capacidad para gestionar y recuperar dichos datos
(Rodriguez 2006), en las Redes de computadores;
mediante la recoleccion de informacién acerca de lo
factores que impactan sobre la infraestructura de
seguridad para descubrir la informacion relevanie q
ayude a tomar decisiones para corregir y/o mejasr
infraestructura de seguridad (Rojas 2005), en la
Educacién; haciendo seguimiento en los proces@aitie
aprendizaje (Radenkovic et al. 2009).

’ Se trata de un neologismo que se usa con el isaphif de 'crear un
modelo tedrico' (de algo).

8 MicroStrategy. 2002.The 5 Styles of Business Intelligence:
INDUSTRIAL-STRENGTH BUSINESS INTELLIGENCE2002.
Disponible en http://www.innovacons.com/docs/5 estybdf
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La Mineria de Datos permite hacer simulacion del
comportamiento humano; en procesos forenses; establ
los diferentes escenarios de ocurrencia de acesent
(Parhizi et al. 2009); en procesos biométricos; ebn
reconocimiento de emociones faciales (Yang etCfl9},

en los tribunales ayuda a determinar la culpakilida

los sospechosos de delito; basado en informacién
histérica de otros delincuentes (Han-Wei 2009) (Cée

al. 2004). En la medicina; con la determinacionlale
dosificacion ideal de medicamentos (Razali 2009%ny

el tratamiento de trastornos del habla (Danubiad@O}?,
compartir informacién (Houston et al. 1999) y pre-
decision temprana del cancer de mama (Bellaachia
2006); también con Mineria de Datos se puede piredec
la violencia domestica (Joelving 2009).

3. CONCLUSIONES

e BI, proporciona una manera rapida y efectiva de
recopilar, abstraer, presentar, formatear y digirib
la informacion de sus fuentes de datos corporativos
permitiendo a los profesionales de la empresap tant
dentro como fuera de la organizacion, visualizar y
analizar datos precisos sobre las actividades
fundamentales del negocio y utilizarlos para mejora
la toma de decisiones y la planificacién estragigic
(Zamel 2008)

e Una nueva forma de implementar Bl dentro de las
organizaciones, es la utilizacién 8¢ Governance
gue combina las técnicas de BI, con el manifiesto
Agil, IT Governancey Data Governancey este
conjunto de teorias da como resultado el proceso de
administracién y seguimiento a la implantacién de
un proyecto de BI.

« En esta investigacion se conocieron nuevas y
diferentes formas de complementar el trabajo con
Data Warehouse optimizando los tiempos de
transferencia de los datos del sistema transadcona
la bodega de datos, acompariar el proceso de montaje
de unData Warehousg un estudio del retorno de la
inversion.

* La principal ensefianza que se establece con este
trabajo es la enorme gama de posibilidades que
ofrece Bl y sus herramientas, aqui se mostraron
casos diferentes en los cuales se puede aplicanBl,
organizacion de diferentes sectores, con diferentes
formas de trabajar, soportadas por sistemas de
informacion particulares a cada una de ellas y con
distintos contenidos en sus bases de datos. Bl se
establece como el siguiente paso a seguir para pone
a las empresas en un nivel competitivo.
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