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1. Introduccion

A través de los afios el uso de la tecnologia nos ha permitido poder recolectar grandes
cantidades de datos que han permitido el desarrollo de la Mineria de datos, disciplina
gue se define como el proceso de extraer conocimiento Util, comprensible y novedoso
de grandes volumenes de datos, siendo su principal objetivo encontrar informacion
oculta o implicita, que no es posible obtener mediante métodos estadisticos

convencionales [1]. https://core.ac.uk/download/pdf/301040544.pdf

Para las organizaciones la implementacién de la mineria de datos representa un reto de
desarrollo e implementacion el poder considerar todas las variables con las que cuenta
un proyecto de Mineria de datos y la manera en que se deben de trabajar en conjunto
con el equipo desarrollador del proyecto para que su curso sea exitoso por lo que se han
propuesto diversas metodologias que proporcionan una serie de pasos y tareas a realizar
cuyo objetivo ha sido poder conceptualizar todas variables y poder cumplir con las metas

del proyecto y la organizacion.

Segln [2] una metodologia hace referencia al conjunto de procedimientos basados en
principios logicos, utilizados para alcanzar una gama de objetivos que rigen una

investigacion cientifica. https://www.ecured.cu/Metodolog%C3%ADa. En términos de

Mineria de datos, las metodologias nos permiten una adecuada planeacion que
promueva resultados efectivos y en algunos casos de herramientas de software ayudan

a que las metodologias puedan ser implementadas.

Cada dia se deben aplicar miles de procesos de Machine Learning con las metodologias
ya existentes como CRISP-DM, SEMMA, KDD y TDSP que mas adelante seran detalladas
en este documento. Todas estas metodologias son buenas para procesos basados en
sistemas, sin embargo, existen otros campos de la ingenieria como la Ingenieria Industrial
gue se encuentra muy relacionada a la optimizacion de procesos y que podria resultar
beneficiada al adecuar alguna metodologia a sus necesidades. A través de la consulta de
la pagina de Alicia, que es una base de datos que contiene tesis peruanas se notd que no

hay trabajos de Machine Learning desarrollados por tesistas de esta carrera a pesar de


https://core.ac.uk/download/pdf/301040544.pdf
https://www.ecured.cu/Metodolog%C3%ADa

poder aplicar sus conocimientos en el desarrollo de Machine Learning, por lo que al

encontrar esta necesidad se plantea el desarrollo de este trabajo:

e El objetivo es disefiar una nueva metodologia basada en CRISP-DM, SEMMA, KDD
y TDSP para hacer posible la implementacion de proyectos de mejora de procesos
en Ingenieria de Industrial y que los préximos trabajos de tesis de estudiantes en
Ingenieria de Industrial consideren el tema de Machine Learning para la
optimizacién de procesos en los proyectos que consideren apropiados.

e El trabajo se desarrolla en 8 partes en las que se presenta el tema para que el
lector comprenda la necesidad de la investigacion, se define ademads los objetivos
de la necesidad encontrada y luego se disefia el marco conceptual para
comprender las diferentes vertientes tedricas de la naturaleza de propuesta de la
investigacion. Esta propuesta, una vez definida la metodologia sobre la que se
realizara la investigacion, es guiada por la presentacion propuesta, la cual se valida
con la implementacion y el disefio de la investigacion, y esta investigacion
determina las conclusiones del disefio de la nueva metodologia y finalmente se

brindan las recomendaciones para trabajos futuros en Ingenieria Industrial.
1..1. Justificacién del Trabajo

Las metas y objetivos del proyecto de mineria de datos deben ser claros y especificos;
debe ser completamente entendido por todos los participantes involucrados. Estas metas
y objetivos también deben ser dindmicos ya que deben corresponder a las necesidades y
requerimientos de la empresa, planta u organizacién. Los objetivos deben revisarse y
actualizarse periddicamente y deben establecerse a intervalos consistentes con la
perspectiva de la empresa u organizacion; de lo contrario, los datos, reglas, formularios
e informes organizados y definidos por el proyecto quedaran desactualizados e inutiles.
Hay presente la necesidad de objetivos claros pero dindmicos que se alineen con la
evolucién de productos, empresas, organizaciones y procesos. Nuevos mercados, nuevos
clientes, nuevos productos y procesos pueden requerir diferentes datos, diferentes
tareas o diferentes herramientas. Cualquier proyecto de mineria de datos que intente
lograr resultados Utiles en estas circunstancias debe tener en cuenta los cambios

(consulte la Figura 1) por Rohanizadeh [1].
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Fig. 1. Factores de cambios en proyectos de Mineria de datos

Se han introducido métodos de mineria de datos para proporcionar una visién mas
completa del proceso de descubrimiento de conocimiento, mas alla de la aplicacién de
algoritmos estadisticos o aprendizaje automatico. Su objetivo es definir un flujo de
trabajo comun, comenzando con la identificacion de preguntas relacionadas, que
conduce al procesamiento especifico de datos sin procesar y, a menudo, no
estructurados, y finalmente con el propdsito de descubrir nueva informacién. Aunque los
algoritmos de modelado son un componente importante de cualquier proceso de
descubrimiento de conocimiento, su selecciény aplicacion consume solo una fraccién del
tiempo total involucrado. Por otro lado, la recopilacion, limpieza y preparacion manual

de datos a menudo requiere una cantidad significativa de tiempo por Huber [2].

Hay tantas opciones, tareas, técnicas, herramientas, formatos y métodos para la mineria
de datos que a los ingenieros industriales les resulta muy dificil disefiar e implementar
proyectos. Aungue las metodologias ya existen, estdn disefladas para paquetes de

software especificos. La mayoria de estos métodos utilizan métodos estadisticos
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tradicionales. No esta claro si este enfoque de mineria de datos es suficiente para obtener
la amplia gama de datos necesarios para las aplicaciones de ingenieria industrial. Por lo
tanto, se necesita un método de mineria de datos para cumplir con los requisitos
especificos de la ingenieria industrial. Tal metodologia ayudard a los ingenieros
industriales a seleccionar herramientas de mineria de datos apropiadas e implementar

proyectos de mineria de datos desde una perspectiva de sistemas por Solarte [3].

El hecho es que todos los ingenieros industriales pueden ser Data Scientist porque el
estandar para dicha carrera es el dominio de las matematicas y la estadistica, pero hay
un exceso control sobre las actividades a causa de que hace falta una formacion en
informatica, lo que hace dificil que puedan aplicar Machine Learning para optimizar

procesos sin conocer de:

e SQL

e R

e Python
e Tableau
e Power Bl

e Excel avanzado

Sin estas habilidades no es posible que un aprender de las herramientas de un Data

Scientist sin un poco de conocimiento en programacion por Rodriguez [4].

Es imperativo tratar este problema porque el ingeniero industrial tiene potencial para
disefiar procesos y sistemas que mejoren la calidad y la productividad, pero el ingeniero
sin datos no es ingeniero solo se necesita aplicar los conceptos de las diferentes
metodologias CRISP-DM, SEMMA, KDD y TDSP de acuerdo a las caracteristicas de la
disciplina y permitir que sea posible que los ingenieros industriales interactlen con otras
disciplinas que combinan el conocimiento de los datos y la integracién del conocimiento,
esto Ultimo es algo que da buenas ideas para disefiar una metodologia concerniente a los
procesos en que se ocupa el ingeniero industrial como el disefio, mejora e instalacion de
sistemas integrados de personas, materiales, informacién, equipos y energia, aplicando

Machine learning por Darwish [5].



1..2. Estructura en secciones

El trabajo se desarrolla en 8 partes en las que se presenta el tema para que el lector
comprenda la necesidad de la investigacion, se define ademds los objetivos de la
necesidad encontrada y luego se disefia el marco conceptual para comprender las
diferentes vertientes tedricas de la naturaleza de propuesta de la investigacion. Esta
propuesta, una vez definida la metodologia sobre la que se realizara la investigacion, es
guiada por la presentacién propuesta, la cual se valida con la implementacion y el disefio
de la investigacion, y esta investigacion determina las conclusiones del disefio de la
nueva metodologia y finalmente se brindan las recomendaciones para trabajos futuros

en Ingenieria Industrial.

2. Objetivos

Para realizar este apartado, nos apoyamos en los principios MELDS.

Mindset: Fomentar una Mentalidad correcta.
Experimentation: Provomer la Experimentacién.
Leadership: Apoyar el Liderazgo activamente implicado.
Data: Incorporar Datos a la estrategia.

Skills: Cultivar nuevas Habilidades.

Tras aplicar los principios MELDS el Objetivo General es

e Disefiar y desarrollar una nueva metodologia llamada CSKT que se ajuste a la
implementacién de proyectos de Machine Learning desarrollados en el campo de
la Ingenieria Industrial.
Para ello el despliegue de la metodologia se mostrara en un diagrama de procesos

en Bizagi, con las tareas que se van a adaptar a nuestra nueva metodologia,
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tomando solo aquellas tareas que forman parte de las metodologias ya existentes

(ver Anexo 1) que son adaptables a las necesidades que tienen los proyectos de

Ingenieria Industrial. Cada fase de nuestra nueva metodologia tendra sus

especificaciones hasta llegar a la Ultima fase, porque el fin, es que el cientifico de

datos, al probar esta metodologia, con los pasos claros de esta, logre implementar

su Machine Learning a su proceso.
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Fig. 4. Metodologia KDD

Metodalogia kDD
Cienbifico de datos

Fig. 5. Metodologia TDSP

La Propuesta se va a evaluar con un test de ANOVA realizado al sector de

ingenieria industrial.

3. Desarrollo conceptual

Para realizar este apartado, nos venimos apoyando en el proceso Design Thinking.

Empatizar

Definir

Investigacion de antecedentes

ldear

Prototipar: Cual serd el prototipo que vas a utilizar

Seleccién de prototipos y criterio para hacerlo

Si se disefia la nueva metodologia CSKT para Machine Learning, posiblemente mejoraran

los proyectos de optimizacién de procesos en el area de Ingenieria Industrial; para

confirmar esta hipdtesis se ha revisado los antecedentes de solucion mas relevantes

como el trabajo realizado por (1) los datos han de analizarse con la necesidad de un ritmo

sin precedentes. Las tiendas también han forman parte de los patrones de

comportamiento de los clientes, logrando avances en la construccion de robots

auténomos vy la prediccién de fallas. Esto ha llevado a que se logren resultados precisos,

dichos avances incluyen la detectabilidad de valores atipicos, el manejo de datos
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faltantes, la formatizacidn, integracion y normalizacion de datos. Es concreto para los
autores, eliminar ambigliedades e inconsistencias previo procesamiento, también para la
mineria datos, es por ello que se logra proponer un marco llamado APREP-DM, también
aplicable al analisis de datos y el uso de sensores de transmision de datos. Prueba de este
estudio es el poder analizar datos de sensores utilizando APREP-DM por Nagashima [6].
Otro punto inherente es la reingenieria de procesos para mejorar el proceso de negocio.
Se pone énfasis en los marcos disponibles, también en la automatizacion de procesos
comerciales. Esto indica que se han realizado esfuerzos para aplicar el aprendizaje
automatico en la gestion y mejora de los procesos comerciales en general. En concreto
los autores se ocupan del descubrimiento de procesos, la prediccién del comportamiento
de procesos, la mejora de procesos y la mejora de proyectos. La investigacion muestra
gue la ampliacién de las aplicaciones para la reingenieria de procesos comerciales es muy
prometedora. El estudio propuso un modelo de aprendizaje automatico para automatizar
la reingenieria de procesos comerciales, inspirado en los principios de Lean Six Sigma para
eliminar el desperdicio y la divergencia en los procesos comerciales. Esta aplicacién es
recomendada especialmente para identificar las caracteristicas de aprendizaje
automatico por Al-Angoudi [7]. En el mismo sentido se reconoce como el sector de
Ingenieria industrial ha ido avanzando en su desarrollo, especialmente ante sistemas en
las industrias manufactureras mas evolucionadas, pero todavia estan en albores en los
sectores industriales tradicionales, como los paneles de madera, la fabricacion de
laminas, el procesamiento de pulpay papel vy la produccién de paneles compuestos. Para
ello se recurre al marco PREFAB para minimizar los productos rechazando utilizando
inteligencia artificial. Este marco también se construyd por medio de la investigacién en
accién de una fabrica de paneles a base de madera. Todo este marco es entregado para
proporcionar soporte a las decisiones que se han producido en el taller y para respaldar

la ingenieria de procesos/productos por Dias [8].

A partir de este analisis, para disefiar la solucién basada en las metodologias CRISP-DM,

SEMMA, KDD y TDSP nos apoyamos del proceso Design Thinking.

e CRISP-DM

13



o CRISP-DM son las siglas de CRoss-Industry Standard Process for Data
Mining que consite en una metodologia para el desarrollo de
proyectos de Minado de Datos (DM). Dicha metodologia se realizd
para catalogar y guiar los pasos mdas comunes en el desarrollo de
proyectos de Minado de Datos.

o Su primera version se publicd en 1999, desarrollada por un equipo de
experimentados ingenieros en Minado de Datos, dando como
resultado una guia de 6 fases divididas en 4 niveles de abstraccion
organizados de forma jerarquica en tareas y considerada como el
estandar para el desarrollo de proyectos y minado de datos, hasta la

fecha es la metodologia mayormente utilizada.

Data
Understanding

Business
Understanding |

Deployment

Data

Preparation

A v
S

r

Modelling

Evaluation

Fig. 6. Modelo del proceso CRISP-DM

Las fases que la constituyen son las siguientes:

1. Comprensién del negocio
Esta fase tiene como premisa la pregunta éQué necesita el

negocio? Y se basa en entender los objetivos y los
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requerimientos del proyecto con el fin de definir el problema
a resolver y diseflar la planificaciéon preliminar para que los

objetivos se cumplan.

2. Comprension de los datos
Después, se comienza con la recoleccion inicial de los datos
con el propdsito de familiarizarse con los mismos,
identificando problemas de calidad asociados a ellos e
informacion adicional relevante para la formulacién de las
primeras hipotesis.

3. Preparacion de los datos
La fase de preparacion de los datos abarca todas aquellas
actividades destinadas a la construccion del conjunto de datos
finales. Las tareas de esta fase pueden ser ejecutadas varias
veces, sin un orden predefinido. Las mismas incluyen la
seleccion de tablas, registros y atributos, asi como también la
transformacion y limpieza de datos para que puedan ser
tratados por las herramientas de modelado.

4. Modelado
En esta fase, se seleccionan y aplican las técnicas de modelado
mas apropiadas para el proyecto en cuestion, calibrando sus
parametros a valores oOptimos. Basicamente, existen varias
técnicas para un mismo tipo de problemas en proyectos de
Explotaciéon de Datos. Algunas de ellas, demandan
requerimientos especificos sobre los datos que se van a
procesar, por tal motivo muchas veces es necesario volver a la
fase de preparacién de los datos antes de avanzar con el
modelado de los mismos.

5. Evaluacién

15



KDD

Esta fase, involucra la evaluacion del modelo vy revision de los
pasos ejecutados en relacion a los objetivos del negocio, vy
busca determinar si hay alguna razén de negocio para el cual
el modelo es deficiente, asegurandonos de esta forma,
alcanzar los objetivos inicialmente propuestos. Al final de esta
fase, se debe tener una decisién sobre el uso de los resultados
alcanzados.

Implementacién o despliegue

La fase de despliegue o implementacion, dependiendo de los
requisitos del proyecto, puede ser tan sencilla como la
generacion de un simple reporte o tan compleja como la
implementacién de un proceso de Explotacion de Datos
repetible en toda la empresa. En determinadas ocasiones, el
propio cliente es quien lleva a cabo los pasos concretos de la
implementacion y no el propio analista de datos; lo cual
permite al cliente conocer de manera anticipada qué acciones

son requeridas con el fin de hacer uso del modelo creado.

El Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD por sus siglas en

inglés Knowledge Discovery in Databases) consiste en un proceso automatico

gue a su vez es interactivo e iterativo que consiste en extraer patrones en

forma de reglas o funciones, a partir de datos, para que el usuario los analice.

El proceso KDD se resume en las siguientes etapas:

o

o

Seleccién
Preprocesamiento/limpieza
Transformacién/reduccién
Mineria de datos (data mining)

Interpretacion/ evaluacién

16
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Fig. 7. Proceso de KDD por Timaran-Pereira [11]

= Etapa de seleccion
En la etapa de seleccion, una vez identificado el conocimiento
relevante y prioritario y definidas las metas del proceso kdd,
desde el punto de vista del usuario final, se crea un conjunto
de datos objetivo, seleccionando todo el conjunto de datos o
una muestra representativa de este, sobre el cual se realiza el
proceso de descubrimiento. La seleccién de los datos varia de
acuerdo con los objetivos del negocio. Etapa de pre-
procesamiento/limpieza En la etapa de
preprocesamiento/limpieza (data cleaning) se analiza la
calidad de los datos, se aplican operaciones basicas como la
remocion de datos ruidosos, se seleccionan estrategias para el
manejo de datos desconocidos (missing y empty), datos nulos,
datos duplicados y técnicas estadisticas para su reemplazo. En

esta etapa, es de suma importancia la interaccion con el
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usuario o analista. Los datos ruidosos (noisy data) son valores
que estan significativamente fuera del rango de valores
esperados; se deben principalmente a errores humanos, a
cambios en el sistema, a informacién no disponible a tiempo y
a fuentes heterogéneas de datos. Los datos desconocidos
empty son aquellos a los cuales no les corresponde un valor en
el mundo real y los missing son aquellos que tienen un valor
que no fue capturado. Los datos nulos son datos desconocidos
gue son permitidos por los sistemas gestores de bases de datos
relacionales (sgbdr). En el proceso de limpieza todos estos
valores se ignoran, se reemplazan por un valor por omisiéon, o
por el valor mds cercano, es decir, se usan métricas de tipo
estadistico como media, moda, minimo y maximo para
reemplazarlos.

Etapa de transformacion/reduccién

En la etapa de transformacion/reduccién de datos, se buscan
caracteristicas Utiles para representar los datos dependiendo
de la meta del proceso. Se utilizan métodos de reducciéon de
dimensiones o de transformacion para disminuir el nimero
efectivo de variables bajo consideracién o para encontrar
representaciones invariantes de los datos (Fayyad et al., 1996).
Los métodos de reduccion de dimensiones pueden simplificar
una tabla de una base de datos horizontal o verticalmente. La
reduccion horizontal implica la eliminacion de tuplas idénticas
como producto de la sustitucién del valor de un atributo por
otro de alto nivel, en una jerarquia definida de valores
categodricos o por la discretizacion de valores continuos (por
ejemplo, edad por un rango de edades). La reduccion vertical
implica la eliminacién de atributos que son insignificantes o

redundantes con respecto al problema, como la eliminacion de
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llaves, la eliminacion de columnas que dependen
funcionalmente (por ejemplo, edad y fecha de nacimiento). Se
utilizan técnicas de reduccién como agregaciones, compresion
de datos, histogramas, segmentacion, discretizacion basada en
entropia, muestreo, entre otras (Han y Kamber, 2001). Etapa
de mineria de datos El objetivo de la etapa mineria de datos es
la busqueda y descubrimiento de patrones insospechados y de
interés, aplicando tareas de descubrimiento como clasificacion
(Quinlan, 1986) (Wang, lyer y Scott, 1998), clustering (Ng vy
Han, 1994), (Zhang, Ramakrishnan, Livny, 1996), patrones
secuenciales (Agrawal y Srikant, 1995) y asociaciones (Agrawal
y Srikant, 1994), (Srikant y Agrawal, 1996), entre otras. Las
técnicas de mineria de datos crean modelos que son
predictivos o descriptivos. Los modelos predictivos pretenden
estimar valores futuros o desconocidos de variables de interés,
que se denominan variables objetivo, dependientes o clases,
usando otras variables denominadas independientes o
predictivas, como por ejemplo predecir para nuevos clientes si
son buenos o malos basados en su estado civil, edad, géneroy
profesidon, o determinar para nuevos estudiantes si desertan o
no en funcién de su zona de procedencia, facultad, estrato,
género, edad y promedio de notas. Entre las tareas predictivas
estan la clasificacion y la regresiéon. Los modelos descriptivos
identifican patrones que explican o resumen los datos; sirven
para explorar las propiedades de los datos examinados, no
para predecir nuevos datos, como identificar grupos de
personas con gustos similares o identificar patrones de compra
de clientes en una determinada zona de la ciudad. Entre las
tareas descriptivas se cuentan las reglas de asociacién, los

patrones secuenciales, los clustering y las correlaciones. Por lo
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TDSP

tanto, la escogencia de un algoritmo de mineria de datos
incluye la seleccién de los métodos por aplicar en la busqueda
de patrones en los datos, asi como la decisién sobre los
modelos y los pardmetros mas apropiados, dependiendo del

tipo de datos (categéricos, numéricos) por utilizar.

Etapa de interpretacién/evaluacién de datos

En la etapa de interpretacion/evaluacién, se interpretan los
patrones descubiertos y posiblemente se retorna a las
anteriores etapas para posteriores iteraciones. Esta etapa
puede incluir la visualizacion de los patrones extraidos, la
remocion de los patrones redundantes o irrelevantes y la
traduccion de los patrones Utiles en términos que sean
entendibles para el usuario. Por otra parte, se consolida el
conocimiento descubierto para incorporarlo en otro sistema
para posteriores acciones o, simplemente, para documentarlo
y reportarlo a las partes interesadas; también para verificar y
resolver conflictos potenciales con el conocimiento

previamente descubierto.

El proceso de ciencia de datos en equipo (TDSP por sus siglas en inglés, Team

Data Science Process) es una metodologia de ciencia de datos agil e iterativa,

desarrollada por Microsoft para proporcionar soluciones de analisis predictivo

y aplicaciones inteligentes de manera eficiente por Timaran-Pereira [11].

o Componentes principales del TDSP

Una definicion de ciclo de vida de la ciencia de datos
Una estructura de proyecto estandarizada
Infraestructura y recursos recomendados para proyectos de

ciencia de datos
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= Herramientas y utilidades recomendadas para la ejecucion de
proyectos
o Ciclo de vida de ciencia de datos
Se proporciona un ciclo de vida para estructurar el desarrollo de los
proyectos de ciencia de datos y se describen todos los pasos que
siguen los proyectos.
Este ciclo de vida ha sido disefiado para proyectos de ciencia de datos
que se enviardan como parte de aplicaciones inteligentes las cuales
implementan modelos de aprendizaje o inteligencia artificial de
maquina para realizar un analisis predictivo.
De forma iterativa se presentan las principales fases por las que pasa
un proyecto:
= Conocimiento del negocio
= Adquisicién y comprensién de los datos
= Modelado
= |mplementacién

Data Science Lifecycle

Business
Understanding

Data Source Un Pvermses vsclouu

rrrrrrrrr
Pipeline  FbM Huznmqucncy
Acquisition &
Understanding n-premises vs Clou
Environment D tal -
Smallvs Mediumvs Big Data

MUEUTUUEP structured vs Unstructured
Exploration & [REEN] \d tion and Cleam
Cleaning NI

Transtarm, Ginning [N ST

Temparal, Text, Imaze [N

ineeri

Feature Selection (A
ori

ing
Resraining
Model management

Cross Validation Model
Wiodel Reporring (RSN NN
valuation
A/BTesting i

Deployment Customer
Acceptance

Perﬁ:l m

monitoring,

Fig. 8. Ciclo de vida de ciencia de datos [12]

Dentro del Ciclo de vida del proceso de ciencia de datos en equipo se

describen los objetivos, las tareas y los artefactos de documentacién
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de cada fase del ciclo de vida de TDSP. Estas tareas y artefactos estan
asociados con roles de proyecto:

= Arquitecto de soluciones

= Jefe de proyecto

= |ngeniero de datos

= Cientifico de datos

= Desarrollador de aplicaciones

= Responsable de Proyecto

o Estructura del proyecto estandarizada
Cuando todos los proyectos comparten una estructura de directorio y
usan plantillas para los documentos de proyecto, resulta facil para los
miembros del equipo encontrar informacién sobre sus proyectos.
Consiste en la busqueda de una estructura de directorio que use
plantillas para todos los documentos del proyecto, con el fin de
encontrar la informacion de los proyectos.

o Infraestructuray recursos para los proyectos de ciencia de datos
TDSP proporciona recomendaciones para administrar analisis
compartido e infraestructura de almacenamiento, por ejemplo:

= sistemas de archivos en la nube para almacenar conjuntos de
datos

= databases

= clUsteres de macrodatos (SQL o Spark)

= servicio de aprendizaje automatico

o Herramientas y utilidades para la ejecucién de proyectos
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3..1. Empatizar

En la mayoria de las organizaciones la introduccion de procesos
presenta ciertos desafios. Las herramientas proporcionadas para
implementar el proceso y el ciclo de vida de ciencia de datos ayudan a
reducir las barreras a su adopcién y la normalizan. TDSP proporciona
un conjunto inicial de herramientas y scripts para impulsar la adopcién
de TDSP dentro de un equipo. También ayuda a automatizar algunas
de las tareas comunes del ciclo de vida de ciencia de datos, como la
exploracion de datos y el modelado de linea de base. Existe una
estructura bien definida que se proporciona a los individuos para que
contribuyan con herramientas y utilidades compartidas al repositorio
de cddigo compartido de su equipo. Estos recursos se pueden
aprovechar luego en otros proyectos dentro del equipo o en la

organizacion.

Vamos a poner en practica lo planificado que es una ficha de observacién basica a las

tesis de alumnos de la carrera de Ingenieria Industrial, a continuacién, la siguiente ficha

permitird orientar en el recojo de informacion y aspectos que se consideren importantes

para la siguiente fase.

FICHA DE OBSERVACION BASICA N° 1

1.1

1.2.
1.3.
1.4.
1.5.

Datos generales:

Titulo de tesis: MODELO DE PRONOSTICO DE DEMANDA DE EFECTIVO
PARA LAS OFICINAS DE UNA ENTIDAD BANCARIA EN UNA CIUDAD DEL
INTERIOR DEL PAIS

Grado académico: Ingenieria Industrial

Autor: Anggela del Rosario Zavala Jacinto

Fecha: Julio del 2013

Institucion académica: Pontifica Universidad Catdlica del Peru
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1.6.  Liga: http://hdl.handle.net/20.500.12404/4816

Il. Aspectos:

éFuncidén de proceso, por ejemplo,
recursos humanos, finanzas, cadena

de suministro y produccién?

Prondstico de demanda de

efectivo

éProcesa versiones de la historia; la
version del proceso abre otra
dimensién del modelo de prediccion

del disefio del proceso alternativo.?

Si, el modelo es aplicado para que
se adapte al modelo centralizado
gue tiene el banco, dando como
un nuevo proceso mejorado que
puede ser aplicado en las
sucursales que se encuentren al
interior del pais, con motivo de
ser replicado y asi el banco pueda
seguir extendiéndose alrededor

del pais.

¢Desempefia la actividad contra sus
KPls: malo, bueno O excelente. Este
atributo puede ser mas preciso
cuando los datos de KPI estan

disponibles?

Bueno, cumple con KPI, sin
embargo es necesario la
aplicacion del prondstico para

conocer qué tan exitoso sera.

¢Valor del costo de operacién de la
actividad (¢aceptable? Si o no).
identificar las fuentes de datos y los
conjuntos de datos requeridos. Ayuda
a identificar la siguiente lista de

atributos (caracteristicas de

Si, los datos necesarios de
entrada para la red neuronal se
tienen a través del analisis de
datos del banco y los datos que
formaron parte parala

construccion del modelo: fecha,
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aprendizaje automatico) como
entradas para el modelo de

aprendizaje automatico?

dia de la semana, mes del afio,
montos de efectivo para el
abastecimiento de los cajeros.
Estos datos determinaron el
requerimiento de efectivo de

cada oficina.

éNivel de satisfaccion del cliente (de
uno a cinco); implementa la

satisfaccion del cliente en cada paso.?

El modelo prondstico que se
propone tiene un porcentaje de
error promedio de 6.82% para las
oficinas mixtas y de un 8.02%
para las oficinas captadoras, lo
cual al ser aplicado el modelo
deberia generar una satisfaccion
al cliente de 5, sin embargo, no se

tienen datos que corroboren esta

informacion.
éHace un cuello de botella? (Si 0 no). No
éHay suficientes recursos para realizar | Si
la tarea? (Si o no).
¢ Esta digitalizado? (Si o no). No
éSe puede automatizar? (Si o no). Si
éEs un paso de verificacién del No

cumplimiento de la auditoria? (Si o

no).
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éEsta siendo realizado por el mismo
actor que el paso anterior en el

proceso? (Si o no).

No

éValor de la actividad para el proceso
(1-10)? Si es menos de tres, é¢deberia

eliminarse?

10, en este caso la actividad esta
fuertemente ligada con el
objetivo del banco para la
atraccion y preferencia de los
clientes por lo que el
aseguramiento que brinda la
aplicacién de esta actividad (la
disposicién de dinero en efectivo
para todos los tramites que se
realicen) garantiza la preferencia
de clientes o atraccion de

posibles clientes.

éCuan relevante es la actividad para Relevante
los objetivos del proceso? (Relevante

o irrelevante).

éEs un servicio prestado a los clientes | No

de paso? (Si o no).

éEs una actividad interna o requiere
aportes externos? Interno se entiende
en el sentido de la organizacidn,
especificamente, el departamento de

funciones.

Actividad interna
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Nivel de partes interesadas. (VIP, Banco, empleados de este y

propietario, consumidor, empleadoy | clientes (con el fin de generar la

sistema). preferencia del banco entre sus
clientes).
¢Es de empresa a empresa o de De empresa a empresa

empresa a cliente?

3.1.

FICHA DE OBSERVACION BASICA N° 2

Datos generales:

Titulo de tesis: Desarrollo de un modelo predictivo para un sistema de
manufactura orientado a la industria 4.0

Grado académico: Maestria en Ingenieria Industrial

Autor: Ing. Lina Maria Zufiga Quifiones

Fecha: 2021

Institucion académica: Pontificia Universidad Javeriana de Colombia

Liga: https://repository.javeriana.edu.co/handle/10554/55631

Aspectos:

I

éFuncién de proceso, por ejemplo, Produccion
recursos humanos, finanzas, cadena

de suministro y produccion?

¢éProcesa versiones de |a historia; la El modelo es predictivo y el autor

version del proceso abre otra considera que deben realizarse
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dimensién del modelo de prediccion

del disefio del proceso alternativo.?

mas consideraciones para poder
aplicar las variaciones que
podrian surgir en el modelo, es
decir, que cambios habria si se

elabora otro producto.

éDesempeiia la actividad contra sus
KPls: malo, bueno O excelente. Este
atributo puede ser mas preciso
cuando los datos de KPI estan

disponibles?

Los KPI’s no se encuentran
disponibles, sin embargo en la
literatura que revisé el autor
considera los KPI's dentro de la

prediccion analizada.

éValor del costo de operacion de la
actividad (¢éaceptable? Si o no).
identificar las fuentes de datos y los
conjuntos de datos requeridos. Ayuda
a identificar la siguiente lista de
atributos (caracteristicas de
aprendizaje automatico) como
entradas para el modelo de

aprendizaje automatico?

No se mencionan costos de
operacion, sin embargo se
muestra como es que fue
implementado el sistema para

monitoreo predictivo.

éNivel de satisfaccion del cliente (de
uno a cinco); implementa la

satisfaccién del cliente en cada paso.?

Se desconoce, el modelo
propuesto indica que la
prediccién realizada ayuda a que
la persona que va a manufacturar
el producto puede darse una idea
del tiempo que se tomaria en
realizar el proceso y el material

necesario.

éHace un cuello de botella? (Si 0 no).

No
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éHay suficientes recursos para realizar

la tarea? (Si o no).

Si, fue implementado el sistema.

¢ Esta digitalizado? (Si o no).

Si

éSe puede automatizar? (Si o no).

Si

éEs un paso de verificacion del

No, no se menciona alguna

cumplimiento de la auditoria? (Si o auditoria.
no).
éEsta siendo realizado por el mismo No

actor que el paso anterior en el

proceso? (Si o no).

éValor de la actividad para el proceso
(1-10)? Si es menos de tres, édeberia

eliminarse?

10, la propuesta del proceso
segln los datos que indica el
autor deberia ser indispensable
para la planeacién de una célula
de manufactura, considerando los
ajustes del producto a desarrollar,
la cantidad, el tiempo y los
materiales (considerados en el

desarrollo del modelo).

éCuan relevante es la actividad para Relevante
los objetivos del proceso? (Relevante

o irrelevante).

éEs un servicio prestado a los clientes | Si

de paso? (Si o no).
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¢Es una actividad interna o requiere
aportes externos? Interno se entiende
en el sentido de la organizacion,
especificamente, el departamento de

funciones.

Es una actividad interna

Nivel de partes interesadas. (VIP,
propietario, consumidor, empleado y

sistema).

Propietario (el laboratorio), el
empleado al tener las
herramientas necesarias para
desempefiar su trabajo de
manera mas efectiva y por ultimo
el sistema que se vera

beneficiado.

éEs de empresa a empresa o de

empresa a cliente?

De empresa a empresa, la
propuesta la hace una estudiante
de la misma Facultad de

Ingenieria.

FICHA DE OBSERVACION BASICA N° 3

V. Datos generales:

5.1.  Titulo de tesis: Desarrollo de un modelo para la predicciéon del precio del

cobre empleando herramientas de Machine Learning

5.2.  Grado académico: Ingeniera Industrial

5.3. Autor: Almudena Fosca Gamarra

5.4. Fecha: Diciembre del 2020
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5.5. Institucion académica: Pontificia Universidad Catdlica Del Peru

5.6.  Liga: http://hdl.handle.net/20.500.12404/17730

VI. Aspectos:

éFuncidn de proceso, por ejemplo,
recursos humanos, finanzas, cadena

de suministro y produccion?

Dentro del departamento de
planeacién y aplicado en la

cadena de suministro

é¢Procesa versiones de la historia; la
version del proceso abre otra
dimensién del modelo de prediccién

del disefio del proceso alternativo.?

Si, la investigacion realizada abre
la posibilidad de tener varios

modelos.

é¢Desempefia la actividad contra sus
KPIs: malo, bueno O excelente. Este
atributo puede ser mas preciso
cuando los datos de KPI estan

disponibles?

No hay disponibilidad de KPI’s, sin
embargo en las conclusiones el
autor describe como la
herramienta estadistica ARIMA,
que fue utilizada, es la dptima

para predecir estadisticamente.

¢Valor del costo de operacioén de la
actividad (¢aceptable? Si o no).
identificar las fuentes de datos y los
conjuntos de datos requeridos. Ayuda
a identificar la siguiente lista de
atributos (caracteristicas de
aprendizaje automatico) como
entradas para el modelo de

aprendizaje automatico?

No se mencionan valores de
costos, sin embargo, conforme a
los resultados y por la naturaleza
del proyecto investigado, la
relacién costo beneficio seria
bastante buena al tener un buen

sistema de prediccion.
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éNivel de satisfaccion del cliente (de
uno a cinco); implementa la

satisfaccion del cliente en cada paso.?

No es mencionado en la

investigacion.

éHace un cuello de botella? (Si o no). No
éHay suficientes recursos para realizar | Si
la tarea? (Si o no).

¢ Esta digitalizado? (Si o no). No
éSe puede automatizar? (Si o no). Si
éEs un paso de verificacion del No
cumplimiento de la auditoria? (Si o

no).

éEsta siendo realizado por el mismo No

actor que el paso anterior en el

proceso? (Si o no).

éValor de la actividad para el proceso
(1-10)? Si es menos de tres, édeberia

eliminarse?

10, considerando que el modelo
predictivo serviria para aumentar

productividad y reducir costos.

éCuan relevante es la actividad para Relevante
los objetivos del proceso? (Relevante

o irrelevante).

éEs un servicio prestado a los clientes | No

de paso? (Si o no).

éEs una actividad interna o requiere Si

aportes externos? Interno se entiende
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en el sentido de la organizacion,
especificamente, el departamento de

funciones.

Nivel de partes interesadas. (VIP, El propietario y el departamento
propietario, consumidor, empleadoy | de planeacion al tener un sistema
sistema). que puede predeciry por lo tanto
orientar sobre la manera en que

se pueden seguir los procesos.

éEs de empresa a empresa o de Empresa a empresa

empresa a cliente?

3..2. Definir

Recordando la informacién que obtuvimos utilizando la fase: Empatizar, de la
metodologia Design Thinking ahora desarrollaremos la fase: Definir, donde pasaremos a
analizar y sintetizar la informacién recolectada a fin de llegar a conclusiones sobre las

necesidades aplicando la técnica Punto de vista o POV.

Esta técnica consiste en definir el problema jugando, considerando que el usuario es el

de la tesis y la necesidad viene de las respuestas brindadas en la fase: Empatizar vy el
Insight o vision viene de las preguntas de lectura critica de las tesis, para lo cual se

consideraron estas caracteristicas plasmadas en nuestro POV siguiente:
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USUARIO

NECESIDAD

INSIGHT

Anggela necesita | La aplicacion del | porque | Quiere el prondstico de la
prondstico demanda efectiva
Anggela necesita | Corrobar la | porque | Quiere obtener
informacion de informacion sobre la
satisfaccion del eficacia de su aplicacién
cliente
Anggela necesita | Digitalizar sus KPls porque | Quiere buscarlos a partir de
la informacién que tiene
disponible
Anggela necesita | automatizar sus | porque | Quiere ayudar en la
tareas optimizacién laboral
Anggela necesita | Elaborar unalistade | porque | Quiere detallar la
verificacion para sus comprobacion  de  sus
procesos resultados.
Anggela necesita | Realizar el proceso | porque | Quiere promover la mejora
de auditoria continua de los procesos de
la organizacion
Anggela necesita | Prestarservicioalos | porque | quiere conocer el
clientes comportamiento de los
clientes
Lina necesita | Establecer un | porque | Quiere brindar una imagen
ndmero de clara  de sus logros

indicadores clave

esperados
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Lina necesita | mencionar los | porque | Quiere analizar la
costos de operacion importancia de los costos
de produccion
Lina necesita | Medir la | porque | quiere cumplir las
satisfaccion del expectativas por la falta de
cliente personalizacion
Lina necesita | Automatizar tareas | porque | Quiere utilizar mecanismos
sencillas de simples para la planificacién
manufactura de tareas
Lina necesita | Comprobar de | porque | Quiere generar evidencia
forma  exhaustiva que proporcione mayor
los procesos fiabilidad a la empresa
Lina necesita | Realizar una | porque | Quiere poner a disposicion
auditoria de la empresa los balances
de la situacion
Almudena | necesita | Establecer un | porque | quiere explicar los precios
ndmero de del cobre
indicadores clave
Almudena | necesita | Desarrollar técnicas | porque | Quiere identificar  los
de analisis de costos elementos que
intervendran en el modelo
predictivo
Almudena | necesita | Cuantificar la | porque | Quiere disefiar un servicio
satisfaccion del que incluya parametros de
cliente calidad
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Almudena | necesita | digitalizar el | porque | Quiere ampliar la
proceso de informacion sobre el precio
prediccién del del cobre
precio de cobre

Almudena | necesita | Construir el modelo | porque | Quiere brindar informacién
de prediccion del sobre los futuros precios
precio de cobre del cobre

Almudena | necesita | Validarel modelo de | porque | Quiere verificar si el modelo
prediccién de precio hace buenas predicciones
del cobre

Almudena | necesita | Formar un equipo | porque | Quiere ejecutar
de auditoria instrumentos de

capacitacion en la empresa

Almudena | necesita | Fijar un precio por | porque | Quiere crear un modelo de
cada prediccion mercado para realizar un
realizada analisis de las predicciones

de demanda

3..3. Investigacion de antecedentes

MODELO DE PRONOSTICO DE DEMANDA DE EFECTIVO PARA LAS OFICINAS DE UNA

Resumen

ENTIDAD BANCARIA EN UNA CIUDAD DEL INTERIOR DEL PAIS

El presente trabajo trata sobre el analisis de la demanda de efectivo en las oficinas

de provincia de una entidad bancaria tomando como base la metodologia que se

sigue actualmente a fin de identificar oportunidades de mejora que permitan
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tener resultados optimos en los indicadores establecidos. Este analisis esta
centrado en la evaluacion de la exactitud y precision que son necesarias en el
calculo de los prondsticos de demanda para cada tipo de oficina existente, de
manera que se puedan aplicar los modelos y la metodologia que permitan
obtener informacidon mas cercana a la realidad. En los primeros capitulos se
definen los conceptos y etapas del proceso de extraccion del conocimiento, para
luego, por medio de estos, describir y explicar las redes neuronales, método
elegido para la solucion de la problematica expuesta. Asimismo, se detalla la
situacién actual del proceso que es objeto de analisis, identificando los factores
que serian relevantes para la ejecucion del modelo. En los capitulos posteriores,
se procedié con el andlisis de los datos obtenidos, de modo que se puedan
identificar las variables relevantes que se incluirian dentro del modelo. De igual
forma, se describe la logica y los pardmetros a tomar en cuenta para el mismo, y
gue dan origen a las diferentes etapas de prueba y error para llegar a los
resultados esperados. Para ello, se recopilaron los datos necesarios de los
movimientos en las oficinas los cuales sirvieron como datos de entrada para las
redes neuronales generadas. El software empleado fue NeuralTools 5.7, debido a
los beneficios que éste proporciona, desde el manejo de datos en hojas de
calculo, las cuales utilizan la interfaz de MS Excel, hasta el uso de herramientas y
aplicaciones dindmicas que permiten manipular los datos de forma mas sencilla
optimizando tiempos. Finalmente, se procedid con la evaluacion de los resultados
obtenidos, haciendo la comparacion de los valores predichos con los resultados
reales, logrando alcanzar un porcentaje de exactitud de 93.18% para los
pronosticos de una oficina mixta y de 91.98% para los de una oficina captadora,

generando una expectativa de ahorro de S/. 25,000.00 anuales.

Desarrollo de un modelo predictivo para un sistema de manufactura orientado a la

industria 4.0

Resumen
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El monitoreo predictivo de los procesos de manufactura en cualquier
organizacion tiene como objetivo pronosticar el comportamiento del sistemay de
esta forma tomar decisiones de manera proactiva que mejoren su eficiencia. En
el pasado se han propuesto varias técnicas de monitoreo predictivo, en su
mayoria basadas en el analisis de datos histdricos relacionados con el proceso
mediante la utilizacién de técnicas de diferentes disciplinas como la Mineria de
Procesos. Este proyecto consiste en el desarrollo de un modelo predictivo para
un sistema de manufactura orientado a la industria 4.0. El sistema simulado esta
basado en el sistema de produccidon que se encuentra instalado en los
laboratorios de aprendizaje de manufactura de la Pontificia Universidad
Javeriana. La metodologia utilizada para desarrollar el modelo consta de 6 etapas
cuya definicién parte de la revision literaria de trabajos similares desarrollados y
se basa principalmente en las etapas de la guia de trabajo para proyectos de
mineria de datos CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining). A
través de las herramientas de Mineria de Procesos brindadas por el software
Celonis se realizé un analisis descriptivo del sistema y finalmente, por medio de
un cédigo desarrollado por Nirdizati Org en Python, se cred el modelo predictivo.
Este modelo brinda informacion sobre el tiempo restante para que se finalice un
producto que esta en proceso. El conocimiento de esta informacidon en momentos
oportunos puede apalancar la toma de buenas decisiones para optimizar el

desempefio del sistema de manufactura.

Desarrollo de un modelo para la prediccién del precio del cobre empleando

herramientas de Machine Learning
Resumen

A'lo largo del presente trabajo de investigacidon se explord el uso de herramientas
de inteligencia artificial (Machine Learning) en la prediccion del precio de cobre.

Este proyecto de investigacidon se desarrolla dentro de las actividades del Grupo
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de investigacion en finanzas aplicadas (GIFA) de la PUCP. En el cual, a partir de
conocimientos interdisciplinarios se busca explotar metodologias de Inteligencia
Artificial aplicando Machine Learning en el ambito de inversion financiera. En el
capitulo 1, se exponen trabajos previos para el prondstico de acciones, indices
bursatiles y commodities, pudiendo comparar y contrastar los resultados
obtenidos al aplicar diversos algoritmos. De esta forma, se emplean los estudios
previos presentados como base para la ejecucion y seleccién del modelo en esta
tesis. Asimismo, de manera mas detallada se presentan los factores mas
importantes en el comportamiento del precio de un commodity. En el capitulo 2,
se estructura la metodologia a emplear en el desarrollo de la investigacion. Se
especifica el tipo de investigacidon y disefio, asi como las métricas de evaluacién a
emplear. El tercer capitulo corresponde al modelo de prediccidon basado en
herramientas estadisticas tradicionales. Se presenta la metodologia Box Jenkins
como punto de partida para la ejecucion del modelo ARIMA, posteriormente se
evallan los resultados obtenidos con este. A partir del cuarto capitulo se
introducen los conceptos de Machine Learning. Inicialmente se presenta un
flujograma base para la elaboracién de un algoritmo, y con este se estructuran
dos modelos: regresion lineal y SVR. A lo largo de este capitulo se construyen
ambos algoritmos de manera bdsica, desde la categorizacion del problema hasta
la validacion, segun el flujo de procesos presentado. El quinto capitulo tiene como
objetivo evaluar la importancia de realizar un andlisis de seleccidn de atributos
con el fin de mejorar el modelo. De esta forma, se utilizan dos algoritmos de
seleccion y posteriormente se comparan los resultados obtenidos. El sexto y
ultimo capitulo del cuerpo de esta investigacion se centra en optimizar el modelo
SVR a través de la implementacion de algoritmos de seleccién de

hiperparametros.

3..4. Idear

Se desea saber como formular una idea para cada necesidad encontrada en la fase:

Definir, en relacién con los tesistas y las revelaciones encontradas de la siguiente manera:
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PREGUNTA
INICIAL
GENERAL

_+_

USUARIO

RESUELVE LA
NECESIDAD

+

INSIGHT

RELEVACION

¢Coémo hacer que aplique el | paraque | pronostique la
podriamos Anggela prondstico demanda
nosotros? efectiva.
¢Coémo Hacer que corrobore la | para que | obtenga
podriamos Anggela informacion informacion
nosotros? de sobre la eficacia
satisfaccion de su aplicacion.
del cliente
éComo Hacer que digitalice sus | para que | busque a partir
podriamos Anggela KPlIs de la
nosotros? informacion que
tiene disponible.
¢Cémo Hacer que automatice paraque |ayude en la
podriamos Anggela sus tareas optimizacién
nosotros? laboral.
éComo Hacer que elabore una | para que | detalle la
podriamos Anggela lista de comprobacién
nosotros? verificacién de sus
para sus resultados.
procesos
éComo Hacer que realice el | paraque | promueva la
podriamos Anggela proceso de mejora continua
nosotros? auditoria de los procesos.
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de la

organizacion

iComo Hacer Que Preste Para que | Conozca el
podriamos Anggela servicio a los comportamiento
nosotros? clientes de los clientes
éiCémo Hacer Que Lina Establezca Para que | Brinde una
podriamos un  numero imagen clara de
nosotros? de sus logros
indicadores esperados
clave
éiCémo Hacer Que Lina Mencione Para que | Analice la
podriamos los costos de importancia de
nosotros? operacién los costos de
produccion
éCémo Hacer Que Lina Mida la | Para que | Cumpla las
podriamos satisfaccion expectativas por
nosotros? del cliente la falta de
personalizacion
iComo Hacer Que Lina Automatice | Paraque | Utilice
podriamos tareas mecanismos
nosotros? sencillas de simples para la
manufactura planificacion de
tareas
éComo Hacer Que Lina Compruebe | Paraque | Genere
podriamos de forma evidencia  que
nosotros? proporcione
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efectiva los

procesos

mayor fiabilidad

a la empresa

iComo Hacer Que Lina Realice una | Paraque | Ponga a
podriamos auditoria disposicion de la
nosotros? empresa los
balances de la
situacion
iComo Hacer Que Establezca Para que | Explique los
podriamos Almudena | un ndmero precios del cobre
nosotros? de
indicadores
clave
éiCémo Hacer Que Desarrolle Para que | Identifigue los
podriamos Almudena | técnicas de elementos que
nosotros? andlisis de intervendran en
costos el modelo
predictivo
éComo Hacer Que Cuantifique | Para que | Disefie un
podriamos Almudena | la servicio que
nosotros? satisfaccion incluya
del cliente parametros de
calidad
éComo Hacer Que digitalice el | Paraque | Amplie la
podriamos Almudena | proceso de informacion
nosotros? prediccion sobre el precio
del precio de del cobre

cobre
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éCoémo Hacer Que Construya el | Para que | Brinde
podriamos Almudena | modelo de informacion
nosotros? prediccion sobre futuros
del precio de precios del cobre
cobre
¢Coémo Hacer Que Valide el | Para que | Verifiqgue si el
podriamos Almudena | modelo de modelo hace
nosotros? prediccién buenas
de precio del predicciones
cobre
¢Cémo Hacer Que Forme un | Para que | Ejecute
podriamos Almudena | equipo de instrumentos de
nosotros? auditoria capacitacién en
la empresa
éComo Hacer Que Fije un | Paraque | Cree un modelo
podriamos Almudena | precio por de mercado para
nosotros? cada realizar un
prediccién andlisis de las
realizada predicciones de

demanda

3..5. Prototipar

Cual serd el prototipo que vas a utilizar

NOMBRE

Nueva metodologia CSKT
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DESCRIPCION

Este prototipo pretende compartir un PDF con la documentacion
relacionada a cada fase de la nueva metodologia que se estd

desarrollando, en esta pagina se recabara el nimero de descargas

que se realiza para medir los resultados.

ESQUEMA Diagrama de flujo de las fases para la implementacién de la
metodologia CSKT
ELEMENTOS FASE I: MODELAMIENTO EMPRESARIAL
CLAVE FASE II: DEFINICION DEL PROCESO
FASE Ill: EJECUCION DE MODELO DE MACHINE LEARNING
FASE IV: PRESENTACION DE LA SOLUCION
FASE V: MEDICION DE RESULTADOS Y CIERRE
COSTES DE | | Descripcion Costo total
PRODUCCION
Registrar el nombre del dominio 40-60 Soles
Contratar el hosting 80-120 Soles
Costes basicos para la pagina web 120-180 Soles
TECNICAS  DE | Scrum
PRODUCCION

DIFICULTADES
DE
PRODUCCION

e Priorizar funcionalidades por sobre el tiempo para

presentar tangiblemente los prototipos a los usuarios.
e Pretender un disefio que guste a todo el mundo.

e Surgen nuevas necesidades que hacen crecer los costos.
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Incompatibilidades entre las prestaciones del hosting y lo
necesario.
Fallas de seguridad.

El sitio no se ve en dispositivos moviles.

ASPECTOS
LEGALES

Establecer los términos y condiciones del sitio web:

Titular

Material que se ofrece

Informacion relativa a la aceptacion de cookies

Informar de las politicas de la pagina web

Informar sobre la responsabilidad de los autores de la nueva
metodologia CSKT

Agregar un formulario de quejas en caso de plagio.

A Web Page

O Q X Q (http://

] &)

La Nueva Metodologla CSKT es elaborada con la finolidad de mejorar la IMPLEMENTAGCION DE MACHINE LEARNING aumentando sus capacidodes y habilidades en &l uso de la

metodologia de los INGENIEROS INDUSTRIALES, ademds, de realzar un monstores y asesoramients n la aplicacibn MACHINE LEARNING o todos los procescs que deseen impleméntar esta tecnologia

Nueva metodologia CSKT

L Fase1 |

] Fase 3 ] Fase 4 [ Fase 5 ‘

Tarea 1

Tarea 2

Tarea 3

Tarea 4

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

S
roe [
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A Web Page

O Q X 0 (http:// ) @

La Nueva Metodologla CSKT es elaborada con la finalidad de mejorar la IMPLEMENTACION DE MACHINE LEARNING aumentando sus capacidades y habilidades en & uso de la

metodoicgia de los INGENIEROS INDUSTRIALES, ademds, de realzar un monstores y asesoramento en la aplicacibn MACHINE LEARNING o todos los crocesos gue deseen implementor esta tecnologia.

Nueva metodologia CSKT

| Fase1 | Fase 2 | Fase 3 | Fase 4 | Fase5 |
4 Lorem ipsum dolor 8it amet, consectetur
Tarea 1 L

orem ipsum dolor st amet, consectetur

Tm 2 Lorem ipsum dolor it amet, consectetur

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

Tarea 3 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tarea 4 B
-

A Web Page

OQ XQ {http:// ) @

La Nueva Metodologla CSKT es elaborada con lo finalidad de mejorar lo IMPLEMENTACION DE MACHINE LEARNING, aumentando sus capacidades y habilidodes en el uso de lo

metodologio de los INGENIEROS INDUSTRIALES, odemads, de realzor un y enla

MACHINE LEARNING o todos los procesos que deseen implementar esta tecnologia.

Nueva metodologia CSKT

| Fase1 | Fase 2 | Fase 3 | Fase 4 | Fase5 |
Lorem psum dolor sit amet, consectetur
Tor.o 1 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Toreo 2 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
1 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tarea 3 Lorem ipsum dolor sit omet, consectetur
Tarea 4 n
wor




José Antonio Ogosi Auqui

Karla Gabriela Herrera Pefia

Nueva metodologia CSKT para mejorar los proyectos de implementacion de Machine Learning en Ingenieria
Industrial

A Web Page

O Q X G [rp 77 )| @

La Nuevo Metodologla CSKT es elaborada con lo finalided de mejorar lo IMPLEMENTAGION DE MACHINE LEARNING, oumentondo sus capacidades y hobilidades en el uso de lo

metodologio de los INGENIEROS INDUSTRIALES, ademds, de realzar un monstores y asesoromeento en la aplicacibn MACHINE LEARNING o todos los procesos gue deseen implementar esta tecnologia

Nueva metodologia CSKT

| Fase1 | Fase 2 | Fase 3 | Fase 4 | Fase5 |

T 1 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Lorem ipsum dolor &it amet, consectetur
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tarea 2 ¥ '
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tarea 3 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tarea 4 at
FOF

A Web Page

O Q X Q (o7 J @

La Nueva Metodologia CSKT es elaborada con la finalidad de mejorar la IMPLEMENTACION DE MACHINE LEARNING, aumentando sus capacidades y habilidades en &l uso de la

metodologio de kos INGENIEROS INDUSTRIALES, ademds, de realzor un monetoreo y asesoramento en lo aphooacibn MACHINE LEARNING o todos los procesos aue deseen imokementor esta tecnologio

Nueva metodologia CSKT

| Fose1 | Fase 2 Fase 3 | Fase 4 | Fase5 |

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

Tm 1 Lorem ipsum dolor it amet, consectetur

Lorem paum dolor sit amet, consectetur
Tarea 2 ® '

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

Tarea 3| Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

Tarea 4

— ,,DF
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A Web Page

C:I Q X 0 (http//

) @ D

La Nueva Metodologla CSKT es elaborada con la finolidad de mejorar la IMPLEMENTACION DE MACHINE LEARNING, oumentande sus capacidades y habilidodes en &l uso de la

metodologio de kos INGENIEROS INDUSTRIALES, ademds, de realzar un monstoreo y osesorommento &n la aphcactn MACHINE LEARNING o todos los rocesos aue deseen impkementar esto tecnologia.

Nueva metodologia CSKT

| Fase 1 I Fase 2 I Fase 3 ] Fase 4 I Fase 5 l
Lorem ipsum dolor §it amet, consectetur
T 1 Lorem ipsum dolor sit omet, consectetur
Tm 2 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tomn 3 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tarea 4 .
ro
A Web Page

<:| Q X Q (http://

) @ )

La Nueva Metodologla CSKT es elaborada con la finalidod de mejorar la IMPLEMENTACION DE MACHINE LEARNING, aumentando sus capacidades y habilidodes en e uso de la

metodologia de los INGENIEROS INDUSTRIALES, ademas, de realzar un monstores y asesaramients en la aplicacitn MACHINE LEARNING o todos los procescs que deseen implementar esta tecnalogia

Nueva metodologia CSKT

| Fase 1 I Fase 2
—————

Fase 3 | Fase 4 | Fase5 |

Tarea 1

Tarea 2

Tarea 3

Tarea 4

Lorem psum dolor sit amet, consectetur
Lorem ipsum dolor 8it amet, consectetur
Lorem psum dolor it amet, consectetur
Lorem ipsum dolor 8it amet, consectetur

Lorem psum dolor it amet, consectetur

)
eor |
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A Web Page

o CD X G [httor7 ] @

La Nueva Metodologla CSKT es elaborada con la finalided de mejorar la IMPLEMENTACION DE MACHINE LEARNING, aumentando sus capacidades y habilidades en o uso de lo

metodoicgia de los INGENIEROS INDUSTRIALES, odemas, de realzor un monstores ¥ asesoramento en la aplicacitn MACHINE LEARNING o todos los procescs aue deseen implementar esta tecnokigia.

Nueva metodologia CSKT

| Fase 1 | Fase 2 | Fase 3 | Fase 4 | Fase5 |
——
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
T 1 Lorem ipsum dolor st amet, consectetur
Toreo 2 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Lorem ipsum dolor st amet, consectetur
Tarea 3 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tarea 4 B
.

A Web Page

O Q X G (http:r/ ) @

La Nueva Metodologla CSKT es eloborada con la finglidod de mejorar la IMPLEMENTACION DE MACHINE LEARNING aumentondo sus capacidades y habilidodes en el uso de la

metodologia de los INGENIEROS INDUSTRIALES, cdemds, de realzar un ¥ &n lo apl MACHINE LEARNING o todos los procesos que deseen implementar @sta tecnologia

Nueva metodologia CSKT

| Fase 1 | Fase 2 | Fase 3 | Fase 4 | Fase 5
—

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tu.a 1 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tma Z Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur
Tarea 3 Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur

Tarea 4 n

.
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3..6. Seleccidn de prototipos y criterio para hacerlo (evaluar)
MALLA RECEPTORA DE INFORMACION
IDEAS INTERESANTES CRITICAS CONSTRUCTIVAS
e Utilizar |a estrategia en numerosas e Una metodologia cualquier

ocasiones para ayudar a los

estudiantes de Ingenieria
industrial a generar nuevas ideas
para sus proyectos de tesis.
Cuando hablamos de metodologia
podemos aplicarlo al drea de
desarrollo y ensefianza para los
proyectos considerados
adecuados.

Todas las diferencias con respecto
a otras metodologias de Machine
Learning  deben  usar para
beneficiar a todos los estudiantes
de Ingenieria Industrial para los
consideran

proyectos que

adecuados.

estudiante lo conoce, pero que
normalmente no se aplican
porque el esfuerzo que requiere es
muy alto.

Este material aplica al enfoque
metodoldgico basado en otras
metodologias en Machine
Learning que han probado tener
éxito en la optimizacién de
procesos.

Los asesores de tesis ya han
echado un vistazo a Ia
metodologia y la quieren probar
para los proyectos que consideren

adecuados.
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4. Metodologia

4.1. Scrum
Para la elaboracion del trabajo se emprende la metodologia Scrum que se pasa a detallar.
Tabla 1

Caso del Negocio

Descripcion del Caso del negocio

Se realiz6 un estudio de las carreras universitarias que se dedican a la optimizacion de
profesor en donde identificd que Ingenieria Industrial en el pais de Perud es una carrera con
relativamente un plan de estudio que no esencialmente desemboca en tesis de investigacion
de optimizacién de procesos, por ello como interés por el enfoque que tiene la carrera, se
espera que esta investigacion les permita avanzar entre optimizacion de procesos utilizando
las herramientas que se utilizan para tal propdsito; para ello debe existir una metodologia
con al menos tres fases y que, a diferencia de otras metodologias como SEMMA y CRISP-DM,
los beneficiados sean los estudiantes que estan elaborando una tesis en Ingenieria Industrial
para que les proporcione beneficios como interaccién mas rdpida con el negocio y que
literalmente logren automatizar sus proyectos que consideren adecuado utilizar Machine

Learning.

La universidad quiere entender como funcionara la metodologia antes de iniciar cualquier
desarrollo, han seleccionado los mejores estudiantes para crear un prototipo, en general lo
que esperan es que cada investigacion contenga la nueva metodologia que se les
proporcionara para implementar proyectos de Machine Learning por orden importancia lo

siguiente:

1) Tres fases con al menos 3 actividades.
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2) Cada fase de la nueva metodologia debe tener su desarrollo de ejemplo sobre un proyecto

relacionado a la carrera de Ingenieria Industrial, pues serd de gran valor al momento de

aplicarla a las investigaciones de los estudiantes, aunque no es el Unico factor determinante.

3) Los estudiantes deben avanzar a través de las fases planteadas de la nueva metodologia y
tener que pasar al menos todos los recursos que se consideren convenientes compartir para

el estudiante que la utilizara.

4) Es importante contar con un plan que permita al usuario entender la secuencia de la nueva

metodologia sin necesidad que le expliquen de forma verbal.

Tabla 2
Vision
Project Vision
PARA Estudiantes de Ingenieria Industrial
OPORTUNIDAD 0 Interés por optimizacion de procesos
NECESIDAD porop P
LA "Tesis"
BENEFICIOS I\/IeJor'arIIos proygctos de implementacién de Machine Learning en
Ingenieria Industrial
A DIFERENCIA CRISP-DM, TDSP, SEMMA, KDD
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Nueva metodologia CSKT implementada en una pagina web que es
facil de ser consultaday de ser entendida por el usuario de modo que
NUESTRO PRODUCTO |no necesite una explicacion verbal para implementar sus proyectos
de Tesis con Machine Learning para la optimizacién de procesos, que
es el enfoque de su carrera profesional.

Industrial

Tabla 3

Involucrados del proyecto

INVOLUCRADOS EN EL PROYECTO

Involucrado

Karla SCRUM DEVELOPER TEAM

s Ogosi SCRUM MASTER
o
I_
>
-]
o
Q
(%]
Ogosi PRODUCT OWNER
Angella Clientes1
Lina Clientes2

Almudena Clientes3

Tipo

CORE

CORE
CORE
NO CORE
NO CORE
NO CORE

Descripcion del rol

Pensamiento sistémico,
conocimientos en ingenieria
industrial y desarrollo software

Negociador, alto conocimiento
de mejora de procesos,
comunicacion efectiva,
Networking, pensamiento
critico y constructivo

Disefladora de pdaginas web
Tesista de Ingenieria Industrial
Tesista de Ingenieria Industrial

Tesista de Ingenieria Industrial
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Tabla 4

Product Backlog Item

ESTRUCTURA DE LA HISTORIA DE USUARIO

Product Backlog de Proyecto

Historia de Usuario

ID TIPO Priorizacién | Rol/Personal

Almudena

necesita fijar un precio por
cada prediccién realizada
porque quiere crear un
modelo de mercado para
realizar un analisis de las
predicciones de demanda

Me den un
plan de accion

Mejor exploraciéon

30

DC/UAT ‘ Valor/ Beneficio | Estimacion Esfuerzo Min

40

Product Backlog

Almudena necesita fijar un precio por
cada prediccién realizada porque quiere
crear un modelo de mercado para realizar
un analisis de las predicciones de
demanda Me den un plan de accién Mejor
exploracion

Almudena

necesita validar el modelo de
prediccion de precio del
cobre porque quiere verificar
si el modelo hace buenas
predicciones

Me den una
visualizacién
de planes de
accién

Mejor visualizacion

40

38

Almudena necesita validar el modelo de
prediccion de precio del cobre porque
quiere verificar si el modelo hace buenas
predicciones Me den una visualizacion de
planes de accidon Mejor visualizacion

Angella

necesita realizar el proceso
de auditoria porque quiere
promover la mejora continua
de los procesos de la
organizacion

Me den una
visualizacién
de los procesos

Mejor visualizacion

40

35

Angella necesita realizar el proceso de
auditoria porque quiere promover la
mejora continua de los procesos de la
organizaciéon Me den una visualizacién de
los procesos Mejor visualizacion

Almudena

necesita digitalizar el
proceso de prediccién del
precio de cobre porque
quiere ampliar la
informacion sobre el precio
del cobre

Me den una
visualizacién
de datos
especificos del
cobre

Mejor visualizacion

40

33

Almudena necesita digitalizar el proceso
de prediccion del precio de cobre porque
quiere ampliar la informacién sobre el
precio del cobre Me den una visualizacion
de datos especificos del cobre Mejor
visualizacion

101 Historia 1
102 Historia 2
103 Historia 3
104 Historia 4
105 Historia 5

Angella

necesita elaborar una lista de
verificaciéon para sus
procesos porque  quiere
detallar la comprobacién de
sus resultados

Me den un
reporte de
acciones
realizadas

Mejor exploracién

30

30

Angella necesita elaborar una lista de
verificacién para sus procesos porque
quiere detallar la comprobacion de sus
resultados Me den un reporte de acciones
realizadas Mejor exploracion
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necesita mencionar  los
costos de operacidén porque

Me den una

Lina necesita mencionar los costos de
operacion porque quiere analizar la

106 Historia 6 Lina quiere analizar la | visualizacion Mejor visualizacion 40 28 importancia de los costos de produccion
importancia de los costos de | de los costos Me den una visualizacion de los costos
produccion Mejor visualizacion

) . ) . Lina necesita medir la satisfaccion del
necesita medir la satisfaccion . ) .
) ) Me den una cliente porque quiere cumplir las
. . ) del cliente porque quiere| . s . R .
107 Historia 7 Lina ) ) visualizacion Mejor visualizacion 40 27 expectativas por la falta de
cumplir las expectativas por ) o ) o
o de los clientes personalizacidon Me den una visualizacién
la falta de personalizacién ) N o
de los clientes Mejor visualizacion
) ) Almudena necesita construir el modelo de
necesita construir el modelo L .
L . Me den una prediccion del precio de cobre porque
de prediccién del precio de | . o . . ) .,
) ) ) ) visualizacién L N quiere brindar informacion sobre los
108 Historia 8 Almudena cobre porgue quiere brindar ) Mejor visualizacion 40 26 )
) L del precio de futuros precios del cobre Me den una
informacion sobre los . R ; )
) cobre visualizacién del precio de cobre Mejor
futuros precios del cobre ) o
visualizacidn
) ) Almudena necesita formar un equipo de
necesita formar un equipo de o ) )
o ) auditoria  porque  quiere  ejecutar
) ) auditoria porque quiere | Me den un ) ., . o
109 Historia 9 Almudena . ) -, Mejor preparacion 20 25 instrumentos de capacitacién en la
ejecutar instrumentos de | plan de accién - .
o empresa Me den un plan de accion Mejor
capacitacion en la empresa .,
preparacion
necesita corrobar la Me den Angella necesita corrobar la informacion
informacion de satisfaccion | . - de satisfaccién del cliente porque quiere
L ) ) informacién de o ) - .

110 Historia 10 Angella del cliente porque quiere la aceptacién Mejor visualizacion 40 23 obtener informacion sobre la eficacia de
obtener informacion sobre la del cliente su aplicacién Me den informacién de la
eficacia de su aplicacion aceptacion del cliente Mejor visualizacidn

) - Angella necesita prestar servicio a los
necesita prestar servicio a los ) )
) ) Me den una clientes porque quiere conocer el
L clientes  porque quiere| . ., o ) )

111 Historia 11 Angella . visualizacion Mejor visualizacion 40 22 comportamiento de los clientes Me den

conocer el comportamiento ) R . )
) de los clientes una visualizacién de los clientes Mejor
de los clientes . o
visualizacion
necesita la aplicacion del Angella necesita la aplicacién del
) ) ronostico porque quiere el | Me den un L o ronostico porque quiere el prondstico de
112 Historia 12 Angella P porque q Mejor visualizacion 40 20 P porqueq P

prondstico de la demanda de
efectivo

plan de accién

la demanda de efectivo Me den un plan
de accién Mejor visualizacion
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realizar una
porque quiere

necesita
auditoria

Me den una
visualizacién

Lina necesita realizar una auditoria
porque quiere poner a disposicion de la

113 Historia 13 Lina poner a disposicion de la de los datos Mejor visualizaciéon 40 19 empresa los balances de la situacion Me
empresa los balances de la ) den una visualizacién de los datos
) = obtenidos . L R
situacién obtenidos Mejor visualizacion
Almudena necesita desarrollar técnicas
necesita desarrollar técnicas | Me den un de andlisis de costos porque quiere
de analisis de costos porque | reporte inicial identificar los elementos que
114 Historia 14 Almudena quiere identificar los | de los datos | Mejor preparacion 20 18 intervendran en el modelo predictivo Me
elementos que intervendran | facilitados por den un reporte inicial de los datos
en el modelo predictivo la empresa facilitados por la empresa Mejor
preparacion
necesita comprobar de Lina necesita comprobar de forma
forma exhaustiva los| Me den una exhaustiva los procesos porque quiere
) ) ) rocesos orque uiere | visualizacion . ) L enerar evidencia que proporcione mayor
115 Historia 15 Lina P p‘ 4 ) 4 Mejor visualizacidon 40 16 g s que prop v
generar  evidencia  que |de los datos fiabilidad a la empresa Me den una
proporcione mayor fiabilidad | obtenidos visualizacién de los datos obtenidos Mejor
ala empresa visualizacién
) e Almudena  necesita  cuantificar la
necesita cuantificar la satisfaccion del cliente porque quiere
satisfaccion ~ del  cliente | Me den una disehar un  servicio que incluya
116 Historia 16 Almudena porque quiere disefiar un | visualizacién Mejor visualizaciéon 40 13 , )
L . ) pardmetros de calidad Me den una
servicio que incluya | de los clientes e ) ;
. ) visualizacién de los clientes Mejor
pardmetros de calidad e
visualizacion
Me den una . .
. ) o Almudena necesita establecer un nimero
necesita  establecer  un | visualizacion . .
numero de indicadores clave | de algunos de indicadores clave porque quiere
117 Historia 17 Almudena ) ) Mejor visualizacion 40 12 explicar los precios del cobre Me den una
porque quiere explicar los | datos e .
; - visualizacién de algunos datos especificos
precios del cobre especificos del S o
del cobre Mejor visualizacion
cobre
necesita  establecer un Lina necesita establecer un nimero de
. - Me den los L ) .
numero de indicadores clave indicadores clave porque quiere brindar
L : ) ) datos ) . ;
118 Historia 18 Lina porque quiere brindar una Mejor preparacion 20 11 una imagen clara de sus logros esperados

imagen clara de sus logros
esperados

facilitados por
la empresa

Me den los datos facilitados por la
empresa Mejor preparacion
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necesita automatizar sus

Me den un

Angella necesita automatizar sus tareas
porgue quiere ayudar en la optimizacion

119 Historia 19 Angella tareas porque quiere ayudar -, Mejor preparacién 20 10 -, .
g p' q' q v plan de accion jor prep laboral Me den un plan de accion Mejor
en la optimizacion laboral S,
preparacion
) o Angella necesita digitalizar sus KPls
necesita digitalizar sus KPIs | Me den los & . & .
oraue auiere buscarlos a | datos porque quiere buscarlos a partir de la
120 Historia 20 Angella P q d . . L Mejor preparacion 20 9 informacién que tiene disponible Me den
partir de la informacién que | facilitados por . .
) A . los datos facilitados por la empresa Mejor
tiene disponible la empresa L
preparacion
necesita automatizar tareas Lina necesita automatizar tareas sencillas
sencillas de manufactura de manufactura porque quiere utilizar
) ) ) ) o Me den un . -, ) ) e
121 Historia 21 Lina porque quiere utilizar Mejor preparacion 20 8 mecanismos simples para la planificacion

mecanismos simples para la
planificacion de tareas

plan de accion

de tareas Me den un plan de accion Mejor
preparacion
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Tabla 5

Puntos
ESTIMACION ENTREGABLES ESTIMACION SPRINTS
Puntos | Equivalencia Puntos | Equivalencia Consideraciones
(Planning| Release Unidad (Planning  Release Unidad generales para la
Pocker) Esfuerzo Pocker) Esfuerzo estimacion
1 30 Minutos 1 40 Minutos | Con un sprint de 3
2 40 Minutos 2 38 Minutos semanas
3 40 Minutos 3 35 Minutos
4 40 Minutos 4 33 Minutos
5 30 Minutos 5 30 Minutos
6 40 Minutos 6 28 Minutos
7 40 Minutos 7 27 Minutos
8 40 Minutos 8 26 Minutos
9 20 Minutos : 9 25 Minutos
10 40 Minutos % 10 23 Minutos
11 40 Minutos @ 11 22 Minutos
12 40 Minutos 12 20 Minutos
13 40 Minutos 13 19 Minutos
14 20 Minutos 14 18 Minutos
15 40 Minutos 15 16 Minutos
16 40 Minutos 16 13 Minutos
17 40 Minutos 17 12 Minutos
18 20 Minutos 18 11 Minutos
19 20 Minutos 19 10 Minutos
20 20 Minutos 20 9 Minutos
21 20 Minutos 21 8 Minutos




Tabla 6

Tareas

SPRINT

HISTORIA DE USUARIO

Almudena necesita fijar un precio por cada
prediccion realizada porque quiere crear
un modelo de mercado para realizar un
analisis de las predicciones de demanda
Me den un plan de accién Mejor
exploracion

Almudena necesita validar el modelo de
prediccion de precio del cobre porque
quiere verificar si el modelo hace buenas
predicciones Me den una visualizacién de
planes de accién Mejor visualizacion

Angella necesita realizar el proceso de
auditoria porque quiere promover la
mejora continua de los procesos de la
organizacion Me den una visualizacion de
los procesos Mejor visualizacion

Almudena necesita digitalizar el proceso
de prediccion del precio de cobre porque
quiere ampliar la informacion sobre el
precio del cobre Me den una visualizacién
de datos especificos del cobre Mejor
visualizacion

Angella necesita elaborar una lista de
verificacion para sus procesos porque
quiere detallar la comprobacién de sus
resultados Me den un reporte de acciones
realizadas Mejor exploracidn

Lina necesita mencionar los costos de
operacion porque quiere analizar la
importancia de los costos de produccion
Me den una visualizaciéon de los costos
Mejor visualizacion

Lina necesita medir la satisfaccion del
cliente porque quiere cumplir las
expectativas por la falta de personalizacion
Me den una visualizacion de los clientes
Mejor visualizacion

Responsable

Karla

Karla

Karla

Karla

Karla

Karla

Karla

Actividad

Mejorar
exploracion en
pagina web

Mejorar
visualizacion
en pagina web

Mejorar
visualizacion
en pagina web

Mejorar
visualizacién
en pagina web

Mejorar
exploracion en
pagina web

Mejorar
visualizacién
en pagina web

Mejorar
visualizacién
en pagina web
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Story

Points

3 WORKING
PROCESS
3 WORKING
PROCESS
3 WORKING
PROCESS
3 WORKING
PROCESS
3 WORKING
PROCESS
3 WORKING
PROCESS
3 WORKING
PROCESS

Estatus
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10

11

12

13

14

15

16

Almudena necesita construir el modelo de
prediccion del precio de cobre porque
quiere brindar informacién sobre los
futuros precios del cobre Me den una
visualizacién del precio de cobre Mejor
visualizacién

Almudena necesita formar un equipo de
auditoria porque  quiere  ejecutar
instrumentos de capacitacion en la
empresa Me den un plan de accion Mejor
preparacion

Angella necesita corroborar la informacion
de satisfaccion del cliente porque quiere
obtener informacion sobre la eficacia de su
aplicacion Me den informacién de la
aceptacion del cliente Mejor visualizacion

Angella necesita prestar servicio a los
clientes porque quiere conocer el
comportamiento de los clientes Me den
una visualizacién de los clientes Mejor
visualizacién

Angella necesita la aplicacién del
prondstico porque quiere el prondstico de
la demanda de efectivo Me den un plan de
accion Mejor visualizacién

Lina necesita realizar una auditoria porque
quiere poner a disposicion de la empresa
los balances de la situacion Me den una
visualizacién de los datos obtenidos Mejor
visualizacién

Almudena necesita desarrollar técnicas de
analisis de costos porque quiere identificar
los elementos que intervendran en el
modelo predictivo Me den un reporte
inicial de los datos facilitados por la
empresa Mejor preparacion

Lina necesita comprobar de forma
exhaustiva los procesos porque quiere
generar evidencia que proporcione mayor
fiabilidad a la empresa Me den una
visualizacién de los datos obtenidos Mejor
visualizacion

Almudena  necesita  cuantificar la
satisfacciéon del cliente porque quiere
disefiar un servicio que incluya pardmetros
de calidad Me den una visualizacién de los
clientes Mejor visualizacion

Karla

Karla

Karla

Karla

Karla

Karla

Karla

Karla

Karla

Mejorar
visualizacién
en pagina web

Mejorar
preparacion en
pagina web

Mejorar
visualizacion
en pagina web

Mejorar
visualizacion
en pagina web

Mejorar
visualizacion
en pagina web

Mejorar
visualizacién
en pagina web

Mejorar
preparacion en
pagina web

Mejorar
visualizacién
en pagina web

Mejorar
visualizacién
en pagina web
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3 WORKING
PROCESS
3 WORKING
PROCESS
3 WORKING
PROCESS
3 WORKING
PROCESS
3 WORKING
PROCESS
) WORKING
PROCESS
) WORKING
PROCESS
) WORKING
PROCESS
5 WORKING
PROCESS
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17

18

19

20

21

Almudena necesita establecer un nimero
de indicadores clave porque quiere
explicar los precios del cobre Me den una
visualizacién de algunos datos especificos
del cobre Mejor visualizacion

Lina necesita establecer un numero de
indicadores clave porque quiere brindar
una imagen clara de sus logros esperados
Me den los datos facilitados por la
empresa Mejor preparacion

Angella necesita automatizar sus tareas
porque quiere ayudar en la optimizacion
laboral Me den un plan de accién Mejor
preparacion

Angella necesita digitalizar sus KPIs porque
quiere buscarlos a partir de la informacion
qgue tiene disponible Me den los datos
facilitados por la empresa Mejor
preparacion

Lina necesita automatizar tareas sencillas
de manufactura porque quiere utilizar
mecanismos simples para la planificacién
de tareas Me den un plan de accion Mejor
preparacion

Karla

Karla

Karla

Karla

Karla

Mejorar
visualizacién
en pagina web

Mejorar
preparacion en
pagina web

Mejorar
preparacion en
pagina web

Mejorar
preparacion en
pagina web

Mejorar
preparacion en
pagina web
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WORKING
PROCESS

WORKING
PROCESS

WORKING
PROCESS

WORKING
PROCESS

WORKING
PROCESS

TOTALES
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Tabla 7

Burndown Chart

Tabla 8

Daily Scrum

BRUDOWN CHART

Fecha de Inicio 1/09/2022

Fecha de Fin 22/09/2022

Total de dias

efectivos de trabajo 13

(ideal time)

Total de puntos 52

Ideal de puntos por

dia 4

Sprint 3 semanas 15

Planning Meeting 0.750

Reunion de Revision 0.375

Reunion

Retrospectiva 0.375

Dias festivos 0.5

Dias realmente

efectivos 13
13

GESTION DIARIA

Dia Trabajo Trabajo Valor
Planeado Real Actual
1 52.0 52 0
48.0 52 0
2
3 44.0 52 0
q 40.0 52 0
5 36.0 52 0
6 32.0 52 0
7 28.0 52 0

Industrial
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8 24.0 52 0
9 20.0 52 0
10 16.0 52 0
11 12.0 52 0
12 8.0 52 0
13 4.0 52 0
14 0.0 52 0
15 -4.0 52 0
16 -8.0 52 0
17 -12.0 52 0
18 -16.0 52 0
19 -20.0 52 0
20 -24.0 52 0
21 -28.0 52 0

Sprint Burn Down Chart

Trabajo Planeado

Trabajo Real

Fig. 9. Burn Down Chart

Industrial
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4..2.

Producto Minimo Viable (MVP)

Industrial

Para implementar la nueva metodologia para optimizacion de procesos con Machine Learning

en especialidades de Ingenieria Industrial es elaborada con la finalidad de mejorar el desarrollo

de proyectos relacionados con optimizacién de procesos, aumentando sus capacidades y

habilidades para usar Machine Learning, ademas, de realizar un monitoreo en la aplicacion de

esta metodologia.

Tabla 9

Cuadro de flujo para la implementacion de la nueva metodologia CSKT

FASE I:
MODELAMIENTO
EMPRESARIAL

FASE II:
PREPARACION

FASE III:
EXPLORACION

FASE IV:
VISUALIZACION

Inicio

Informacién

Reporte de

preparacion

\

Plan de

accion

/

Etapa 1:
Proceso de
EDA

l

Etapa 2:

Programacion

Almacenar

modelo

Fin

Fase I: MODELAMIENTO EMPRESARIAL

Es la fase emprendida a preparar el conjunto de datos
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1.1. Exploracidn del negocio: Provee un reporte inicial de los datos facilitados por la empresa

gue sera usada para futuros andlisis y desarrollo de planes de accién.

1.2. Explotacién de los datos: Como transfondo del tipo de problema identificado esta
transformar los datos en conocimiento que se pueda activar, de modo que se comienza a hablar
de lenguajes tecnoldgicos y de negocio para enlazar soluciones, aportando una visidén para
encontrar ventajas competitivas e innovadoras y en ese sentido, posibilite la apertura a nuevas
oportunidades que amplien el perfil de Ingeniero Industrial, desde su entorno y posibilidad que

tengan en resolver los problemas de negocio con Data Analytis.

Fase Il: PREPARACION
Es la fase emprendida a introducir el reporte de la preparacion de datos.

2.1. Reporte de preparacion de datos: Son procesos emprendidos para preparar los datos para
su uso. Menciona las bibliotecas para usar, evallua la estructura de cada uno de los datos que
se estan usando de los procesos industriales o funcionales. Ademas, se realiza la preparacion
de los datos, se evalla si hay valores Unicos y se realizan las distintas limpiezas de los datos,

reportando cada uno de los datos, sus especificaciones y las acciones realizadas.

2.2. Plan de accion: Son los procesos que se emprenden para preparar el conjunto de datos,

los cddigos usados vy las soluciones razonables del problema identificado.

Fase Ill: EXPLORACION
Primera Etapa: Proceso de EDA

Sirve para reportar cada uno de los datos analizados después de la limpieza de datos. Se hace

uso de EDA para emprender la exploraciéon de los datos y luego pasar a hacer las visualizaciones.

Segunda Etapa: Programacién

Es el conocimiento de los lenguajes de programacion, algoritmos y cédigos que hace que el
programador resuelva problemas con la nueva metodologia CSKT basada en las metodologias
CRISP-DM, SEMMA, KDD y TDSP.
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Fase IV: VISUALIZACION

Es la fase emprendida a obtener visualizaciones de los datos obtenidos usando bibliotecas
disponibles para poder encontrar correlaciones en algunos datos especificos de cada uno de

los KPls.

Las fases mencionadas trabajan directamente con una combinacién entre CRISP-DM, SEMMA,
KDD y TDSP para conformar la nueva metodologia CSKT como se ilustra en la siguiente figura,

la cual es una representacion del Producto Minimo Viable (MVP) propuesto:

45¢ ha descubieto
algn NUEwD acens
del negocio? S

Intraducir

Introducir

258 ha cambiado el
tipo de preparadén
de 103 datos?

S0

Entendimiento Ho o »
del negoclo
. S DR Tomar muestra
Entendimiento Preparacion de el representativa del
de 05 datos Ios datos conjunto de datos

Mo
y
Presentar una
Camprender la Preparacion versian del
madelo
fuente de
adtos
Exploracién

Limpieza
Pedir Ia

Cientifico de datos

Metodologia CRISP-DM

aceptac ion del
cliente

Mo

£50n buenos
Ios resultados?

Fig. 10. Diagrama de flujo para la implementacién de la metodologia CSKT

En definitiva es un cambio cultural, que no es sencillo para el tesista de Ingenieria Industrial
gue se enfoca en la optimizacion de procesos, que empiecen a usar la metodologia, que esta
en proceso de desarrollar un analisis del negocio a través de los datos de acuerdo a los
escenarios de la carrera Industrial, que tiene el fin de brindar conocimiento para implementar

mejores proyectos de optimizacion de procesos.
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5. Implementacion de la propuesta

5..1. Planificacién y estimacién

Como no hay un antecedente sobre esto, la entonces empresas VTT creo una metodologia para
el desarrollo de aplicaciones moviles por los afios 2004, y tiene su pagina web donde ya esta
pagina web muestra lo que son las guias de la metodologia Mobile-D justamente como parte
de su creacidn, y en esta investigacidn se presenta esta nueva propuesta de metodologia para
de esa manera para dar facilidades de que esta metodologia se encuentre disponible para todo
el mundo; por ello la implementacidon va a consistir en disefiar una nueva metodologia CSKT
para adecuar los proyectos de implementacion de machine learning en ingenieria industrial
para que los estudiantes de ingenieria industrial puedan tomar las guias para implementar
proyectos de machine learning al ser esta nueva metodologia disefiada tomando en cuenta las
necesidades, y estas necesidades se realizaron conjuntamente con el desarrollo de Ia
metodologia design thinking que se emprendid para tomar las tesis de ingenieria industrial
como la muestra para generar una metodologia disefiada a sus necesidades o forma de
trabajar, para con ello, en otra etapa realizar la metodologia Scrum para sobrellevar la gestion

de este disefio de la nueva metodologia.

Metodologia CSKT
1) Modelamiento empresarial
a. Entendimientodel negocio

2) Preparacion
a. Entendimientode los datos
b. Preparacién de los datos
c. Tomar muestra del conjunto de datos

3) Exploracion
a. Seleccion de datos

b. Comprenderfuente de datos
c. Preparacién

d. Exploracion

e. Limpieza

4) Visualizacion
a. Presentarversion de modelo
b. Pedir aceptacién del cliente

Fig. 11. Metodologia CSKT
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25e ha descubierto
algo nuevo acera Introducir
del negocio? Si e ~
!

/ Introducir
>
N\ A iSe ha cambiado el
tipo de preparadon
de los datos?

o

Si
Entendimiento No k' ( B
del negocio ™ ( - .
\ omar muestra
| SE— Entendimiento ‘ Preparacidn de \ Seleccién de representatia del
]—b \ 7 datos
de los datos los datos \ A conjunto de datos
J
E L

Presentar una
——» Preparacion version del
(o Ia A modelo
fuente de adtos LN 1
Exploracién S
\J 4

N/
.

E
B

—

Metodologia CRISP-DM
Cientifico de datos

N Pedir 13 aceptac
ién del diente

:Son buenos
103 resulados?

Metodologia CRISP-DM
Metodologia KDD
Metodologia SEMMA
Metodologia TDSP

Fig. 12. Planificacion del Proyecto - Metodologia CSKT

La técnica para estimar la implementacion, entre las diferentes técnicas, se ha usado el

Software COCOMO Il para estimar el costo total del proyecto.

5..2. Implementacion

La siguiente informacién es un recopilado de cada una de las metodologias que se usaran para establecer la
nueva metodologia CSKT, esto desde un punto de vista mas detallado donde se especifica cada paso y actividad
de las metodologias base para el desarrollo de esta investigacion: CRISP-DM, SEMMA, KDD y TDSP.

Entendimiento del negocio

1.1. Determinar los objetivos empresariales

Tarea Determinar los objetivos empresariales

El primer objetivo del analista de datos es comprender a fondo, desde una perspectiva
empresarial, lo que el cliente realmente quiere conseguir. A menudo, el cliente tiene muchos
objetivos y limitaciones que compiten entre si y que deben equilibrarse adecuadamente. El
objetivo del analista es descubrir, desde el principio, los factores importantes que pueden
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influir en el resultado del proyecto. Una posible consecuencia de descuidar este paso es gastar
una gran cantidad de esfuerzo produciendo las respuestas correctas a las preguntas
equivocadas.

Salidas Antecedentes
Registre la informacién que se conoce sobre la situacion empresarial de la organizacién
situacion de la empresa al inicio del proyecto.
Objetivos empresariales
Describa el objetivo principal del cliente, desde una perspectiva empresarial. Ademas del
objetivo empresarial principal, suele haber otras cuestiones empresariales relacionadas que el
cliente desea abordar. Por ejemplo, el objetivo empresarial principal podria ser mantener a los
clientes actuales clientes actuales prediciendo cuando son propensos a cambiarse a un
competidor. Ejemplos de preguntas de negocio relacionadas son: "é¢Cémo funciona el canal
principal (por ejemplo, el cajero automatico)? principal (por ejemplo, cajero automatico, visita
a la sucursal, Internet) que utiliza un cliente del banco afecta o "éReduciran las comisiones de
los cajeros automaticos el nimero de clientes el nimero de clientes de alto valor que se van?".
Criterios de éxito de la empresa
Describa los criterios para un resultado exitoso o Util del proyecto desde el punto de vista
empresarial. Esto puede ser bastante especifico y capaz de medir objetivamente, como la
reduccion de la pérdida de clientes a un nivel, o general y subjetivo, como "dar una vision util
de las relaciones" las relaciones". En este ultimo caso debe indicarse quién hace el juicio
subjetivo.
1.2.  Evaluar la situacion
Tarea Evaluar la situacién
Esta tarea implica una investigacién mas detallada de todos los recursos, limitaciones,
suposiciones y otros factores que deben tenerse en cuenta para determinar el objetivo
del analisis de datos y el plan del proyecto. En la tarea anterior, su objetivo es llegar
rapidamente al meollo de la situacion. Aqui quiere concretar los detalles.
Salidas Inventario de recursos

Enumere los recursos disponibles para el proyecto, incluyendo: personal (expertos en
negocios, expertos en datos, apoyo técnico, personal de mineria de datos), datos
(extractos fijos, acceso a datos vivos almacenados u operativos), recursos informaticos
(plataformas de hardware) y software (herramientas de datos, otros programas
informaticos pertinentes).
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Requisitos, supuestos y limitaciones

Enumere todos los requisitos del proyecto, incluido el calendario de ejecucién, la
comprensibilidad y la calidad de los resultados y la seguridad, asi como las cuestiones
legales. Como parte de este resultado, aseglrate de que se te permite utilizar los datos.

Enumere los supuestos del proyecto. Pueden ser suposiciones sobre los datos que
pueden comprobarse durante la extraccion de datos, pero también pueden incluir
suposiciones no comprobables sobre el negocio en el que se basa el proyecto. Es
especialmente importante enumerar estos Ultimos si constituyen condiciones de validez
de los resultados.

Enumere las limitaciones del proyecto. Puede tratarse de limitaciones en cuanto a la
disponibilidad de recursos, pero también pueden ser limitaciones tecnoldgicas como el
tamafio de los datos que es practico utilizar para la modelizacion.

Riesgos y contingencias

Enumere los riesgos o0 acontecimientos que pueden retrasar el proyecto o hacer que el
proyecto fracase. Enumere los correspondientes planes de contingencia; qué medidas
se tomaran en caso de que se produzcan los riesgos.

Terminologia

Elabore un glosario con la terminologia relevante para el proyecto. Esto puede incluir
dos componentes:

a. Un glosario de terminologia empresarial relevante, que forma parte de la
comprension empresarial disponible para el proyecto. La elaboracién de este
glosario es un ejercicio Util de "obtencion de conocimientos" y de formacién.

b. Un glosario de terminologia de mineria de datos, ilustrado con ejemplos
pertinentes para el problema empresarial en cuestién.

Costes y beneficios

Construir un andlisis coste-beneficio para el proyecto, que compare los costes del
proyecto con el beneficio potencial para la empresa si tiene éxito. éxito. La comparacion
debe ser lo mas especifica posible, por ejemplo utilizando medidas monetarias en una
situacién comercial.

1.3.  Determinar los objetivos de la mineria de datos

Tarea Determinar los objetivos de la mineria de datos

Un objetivo empresarial establece los objetivos en terminologia empresarial. Un objetivo
de mineria de datos establece los objetivos del proyecto en términos técnicos. Por
ejemplo, el objetivo empresarial podria ser "Aumentar las ventas por catdlogo a los
clientes existentes". Un objetivo de mineria de datos podria ser "Predecir cuantos
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widgets comprard un cliente compraran, dadas sus compras de los ultimos tres afios, la
informacion demogréfica informacion demografica (edad, salario, ciudad, etc.) y el
precio del articulo".

Salidas Objetivos de la mineria de datos

Describa los resultados previstos del proyecto que permiten la alcanzar los objetivos de
la empresa.

Criterios de éxito de la extraccion de datos

Definir los criterios de éxito del proyecto en términos técnicos términos técnicos, por
ejemplo, un determinado nivel de precision predictiva o una propension al perfil de
compra con un determinado grado de "elevacién". Al igual que con los criterios de éxito
empresarial puede ser necesario describirlos en términos subjetivos, en cuyo caso En
este caso, la persona o personas que emiten el juicio subjetivo deben ser identificados.

1.4.  Elaborar el plan del proyecto

Tarea Elaborar el plan del proyecto

Describa el plan previsto para alcanzar los objetivos de la mineria de datos y alcanzar los
objetivos de la empresa. El plan debe especificar el conjunto previsto de pasos a realizar
durante el resto del proyecto incluyendo una seleccion inicial de herramientas y técnicas.

Salidas Plan del proyecto

Enumerar las etapas que se van a ejecutar en el proyecto, junto con la duracién, los
recursos necesarios, las entradas, las salidas y las dependencias. Cuando sea posible,
explicite las iteraciones a gran escala en el proceso de extraccion de datos, por ejemplo,
las repeticiones de las fases de modelizacién y evaluacion.

Como parte del plan del proyecto, también es importante analizar las dependencias
entre el calendario y los riesgos. Marque los resultados de estos analisis explicitamente
en el plan del proyecto, idealmente con acciones y recomendaciones si los riesgos
aparecen.

Nota: el plan del proyecto contiene planes detallados para cada fase. Por ejemplo, decida
en este momento qué estrategia de evaluacion se utilizara en la fase de evaluacién.

El plan del proyecto es un documento dindamico en el sentido de que, al final de cada
fase de cada fase es necesario revisar los progresos y los logros y se recomienda una
actualizacion del plan del proyecto en consecuencia. Los puntos de revision especificos
de Los puntos de revisién especificos para estas revisiones también forman parte del
plan del proyecto.

Evaluacién inicial de las herramientas y técnicas
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Al final de la primera fase, el proyecto también realiza una evaluacion inicial de
herramientas y técnicas. Aqui se selecciona una herramienta de mineria de datos que
soporte varios métodos para las diferentes etapas del proceso, por ejemplo. Es
importante evaluar las herramientas y técnicas al principio del proceso, ya que la
seleccion de herramientas y técnicas posiblemente influya en todo el proyecto.
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2.1.  Recoger los datos iniciales

Tarea Recoger los datos iniciales

Adquirir dentro del proyecto los datos (o el acceso a los datos) que figuran en los
recursos del proyecto. Esta recopilacion inicial incluye la carga de datos si es necesario
para la comprension de los datos. Por ejemplo, si se aplica una herramienta especifica
para la comprension de los datos comprension de datos, tiene mucho sentido cargar los
datos en esta herramienta. Este esfuerzo posiblemente conduzca a los pasos iniciales de
preparacion de los datos.

Nota: si adquiere multiples fuentes de datos, la integracion es una cuestién adicional de
datos, la integracion es una cuestion adicional, ya sea aqui o en la fase posterior de
preparacion de los datos.

Salidas Informe de recogida de datos iniciales

Enumere el conjunto o conjuntos de datos adquiridos, junto con su ubicaciéon dentro del
proyecto, los métodos utilizados para adquirirlos y los problemas encontrados. Registre
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los problemas encontrados y las soluciones logradas para facilitar la repeticion de este
proyecto en el futuro o la ejecucién de proyectos similares. proyectos futuros similares.

2.2. Describir los datos

Tarea Describir los datos

Examinar las propiedades "brutas" o "superficiales" de los datos adquiridos e informar
de los resultados.

Salidas Informe de descripcion de datos

Describa los datos que se han adquirido, incluyendo: el formato de la cantidad de datos,
por ejemplo, el nimero de registros y campos en cada tabla, las identidades de los
campos y cualquier otra caracteristica superficial de los datos que se han descubierto.
éLos datos adquiridos satisfacen los requisitos pertinentes?

2.3.  Explorar los datos

Tarea Explorar los datos

Esta tarea aborda las cuestiones de la mineria de datos, que se pueden abordar
mediante la consulta, la visualizacién y la elaboracion de informes. Entre ellas se
encuentran: la distribucién de los atributos clave, por ejemplo, el atributo objetivo de
una tarea de prediccidn; las relaciones entre pares o pequefios nimeros de atributos;
los resultados de agregaciones sencillas; las propiedades de subpoblaciones
significativas; los analisis estadisticos sencillos. Estos analisis pueden abordar
directamente los objetivos de la mineria de datos; también pueden contribuir a la
descripcion de los datos y a los informes de calidad, o perfeccionarlos, y alimentar la
transformacion. y los informes de calidad y alimentar la transformacién y otros
preparativos de los datos de datos necesarios para el analisis posterior.

Salidas Informe de exploracién de datos

Describa los resultados de esta tarea, incluyendo las primeras conclusiones o hipdétesis
iniciales y su impacto en el resto del proyecto. Si procede, incluya graficos y diagramas
gue indiquen las caracteristicas de los datos o conduzcan a subconjuntos de datos
interesantes para un examen mas profundo.

2.4.  Verificar la calidad de los datos

Tarea Verificar la calidad de los datos
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Examinar la calidad de los datos, abordando cuestiones como: éson los datos son
completos (cubren todos los casos necesarios)? ¢Son correctos o écontiene errores y, si
los hay, cuan comunes son? ¢Faltan valores en los datos? En caso afirmativo, écémo se
representan? ¢donde se producen y qué frecuencia tienen?

Salidas

Informe sobre la calidad de los datos

Enumere los resultados de la verificacion de la calidad de los datos; si existen problemas
de calidad Si existen problemas de calidad, enumere las posibles soluciones. Las
soluciones a los problemas de calidad de los datos generalmente dependen en gran
medida del conocimiento de los datos y del negocio.

Metodologia CRISP-DM

Cientifico de datos
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Preparacién de los datos

3.1.  Seleccione los datos
Tarea Seleccione los datos
Decidir los datos que se utilizaran para el analisis. Los criterios incluyen la relevancia para
los objetivos de la mineria de datos, la calidad y las restricciones técnicas, como limites
en el volumen o los tipos de datos. Tenga en cuenta que la selecciéon de datos abarca
seleccién de atributos (columnas), asi como la seleccién de registros (filas) en una tabla.
Salidas Justificacion de la inclusion/exclusion
Enumere los datos que se van a incluir/excluir y los motivos de estas decisiones.
3.2.  Limpiar los datos
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Tarea Limpiar los datos

Elevar la calidad de los datos al nivel requerido por las técnicas de andlisis seleccionadas
técnicas de andlisis seleccionadas. Esto puede implicar la seleccidon de subconjuntos
limpios de los datos, la insercion de valores predeterminados adecuados o técnicas mas
ambiciosas como la estimacion de los datos que faltan mediante modelizacion.

Salidas Informe de limpieza de datos

Describa qué decisiones y acciones se tomaron para solucionar los problemas de calidad
de los datos problemas de calidad de los datos notificados durante la tarea de
verificacién de la fase de comprension de los datos. Las transformaciones de los datos
para su limpieza y el posible impacto en los resultados del andlisis. en los resultados del
analisis.

3.3. Construir los datos

Tarea Construir los datos

Esta tarea incluye operaciones constructivas de preparaciéon de datos como la
produccion de atributos derivados, nuevos registros completos o valores transformados
para los atributos existentes.

Salidas Atributos derivados

Los atributos derivados son nuevos atributos que se construyen a partir de uno o varios
atributos existentes en el mismo registro. Ejemplos: drea = longitud * anchura.

Registros generados

Describe la creacion de registros completamente nuevos. Ejemplo: crear registros para
los clientes que no han realizado ninguna compra durante el uUltimo afio. No habia
ninguna razon para tener estos registros en los datos brutos, pero para para la
modelizacion, podria tener sentido representar explicitamente el hecho que ciertos
clientes no hicieron ninguna compra.

3.4. Integrar datos

Tarea Integrar datos

Son métodos por los que se combina la informacién de varias tablas o registros para
crear nuevos registros o valores.

Salidas Fusionar datos
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La fusién de tablas se refiere a la union de dos o mas tablas que tienen informacion
diferente sobre los mismos objetos. Ejemplo: una cadena de tiendas tiene una tabla con
informacion sobre las caracteristicas generales de cada tienda (por ejemplo, superficie,
tipo de centro comercial), otra tabla con datos resumidos sobre las ventas de ventas
resumidas (por ejemplo, beneficios, porcentaje de variacidon de las ventas respecto al
afio anterior) y otra con informacién sobre la demografia de la zona circundante.
alrededores. Cada una de estas tablas contiene un registro por cada tienda. Estas tablas
Estas tablas pueden fusionarse en una nueva tabla con un registro para cada un registro
para cada tienda, combinando los campos de las tablas de origen.

Los datos fusionados también abarcan las agregaciones. La agregacion se refiere a las
operaciones en las que los nuevos valores se calculan resumiendo la informaciéon de
multiples registros y/o tablas. Por ejemplo, convertir una tabla de compras de clientes
en la que hay un registro por cada compra en una nueva tabla en la que hay un registro
para cada cliente, con campos como como el nimero de compras, el importe medio de
las compras, el porcentaje de pedidos cargados a la tarjeta de crédito, porcentaje de
articulos en promocion, etc.

3.5. Formatear datos

Tarea Formatear datos

Las transformaciones de formato se refieren principalmente a las modificaciones
sintacticas que se hacen a los datos y que no cambian su significado, pero que pueden
ser requeridas por la herramienta de modelado.

Salidas Datos reformateados

Algunas herramientas tienen requisitos sobre el orden de los atributos, como por
ejemplo que el primer campo sea un identificador Unico para cada registro o que el
ultimo campo es el campo de resultado que el modelo debe predecir.

Puede ser importante cambiar el orden de los registros en el conjunto de datos. Tal vez
la herramienta de modelizacidon requiera que los registros se ordenen segun el valor del
atributo de resultado. segun el valor del atributo de resultado. Una situacion comdun es
gue los registros del conjunto de datos estén inicialmente ordenados de alguna manera,
pero el algoritmo de modelizacién necesita que estén en un orden bastante aleatorio.
Por ejemplo, cuando se utilizan Cuando se utilizan redes neuronales, suele ser mejor que
los registros se presenten en un orden aleatorio, aunque algunas herramientas lo
gestionan automaticamente sin la intervencién explicita del usuario.
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Tomar muestra representativa del conjunto de datos

Tarea Tomar muestra del conjunto de datos
Estos identifican, fusionan, dividen y muestrean conjuntos de datos de entrada, entre
otras tareas.

Salidas Agregar

Los datos que se importan deben estar en un diagrama de flujo de proceso. De acuerdo
con la importancia de los datos, se deben unir las fuentes de datos en este diagrama de
flujo para ser unidos en un entrenamiento con datos de las transacciones, de puntaje,
etc. Estos datos se deben particionar previamente en roles de prueba y validacién en un
conjunto de datos de entrenamiento.

Particion de datos

Los datos particionados deben tener datos de prueba, de validacion y de entrenamiento,
los cuales se utilizaran para el ajuste preliminar del modelo de machine learning. El
conjunto de datos de validacion se usa para monitorear y ajustar los pesos del modelo
durante la estimaciéon y también se usa para evaluar el modelo. El conjunto de datos de
prueba es un conjunto de datos reservado para la evaluacién del modelo. La particion
de datos utiliza un muestreo aleatorio simple, muestreo aleatorio estratificado definidas
por el usuario (experto cuantitativo) para crear el conjunto de datos particionados.

Importacién de archivos

La importacion de los archivos con la debida consideracién del diagrama de flujo permite
almacenar los datos de externos a una fuente de datos que se puede interpretar para el
ajuste preliminar del modelo de machine learning. La importacién de archivos puede
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soportar archivos planos CSV, tablas de hojas de célculo de Microsoft Excel y tablas de
bases de datos.

Filtro

Se les aplica un filtro a estos archivos importados para obtener un conjunto de datos de
entrenamiento filtrados para excluir valores atipicos u otras observaciones de las que no
se desea incluir al andlisis de mineria de datos. Los valores atipicos pueden afectar en
gran medida los resultados del modelado y posteriormente, la precisién y confiabilidad
de los modelos entrenados.

Datos de entrada

Los datos de entrada le permiten que los conjuntos de datos y otros tipos de datos sean
accedidos. Los datos de entrada representan la introduccién a los metadatos
predefinidos en un espacio de trabajo para su procesamiento. Puede ver informacién de
los metadatos sobre sus datos de origen por los datos de entrada, como valores iniciales
de medicién y funcién de modelo de cada variable para el ajuste preliminar del modelo
de machine learning.

Fusionar

La fusion le permite fusionar observaciones de dos o0 mas conjuntos de datos en una sola
emprendiendo un nuevo conjunto de datos. La fusién combina uno a uno, ademas, en
ello se cambian el nombre de ciertas variables (por ejemplo, valores pronosticados y
probabilidades posteriores) segun la configuracion para el ajuste preliminar del modelo
de machine learning.

Muestra

La muestra le permite tomar muestras aleatorias simples, estratificadas y de
conglomerados del conjunto de datos. Se recomienda el muestro para bases de datos
extremadamente grandes porque puede reducir significativamente el tiempo de
entrenamiento del modelo. Si la muestra es suficientemente representativa (1000
registros como minimo), se puede esperar que las relaciones encontradas en la muestra
se generalicen hacia un conjunto de datos completo y dptimo para el ajuste preliminar
del modelo de machine learning.
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Seleccion de datos

Tarea Seleccion de datos
Se realiza una seleccion de aquellos datos que son relevantes para el proceso de
extraccion de conocimiento que se desea realizar.

Salidas Reduccidn y proyeccién de los datos

En este paso se detectan caracteristicas Utiles de representacion de los datos
dependiendo del objetivo de la tarea de mineria (descripcion o prediccidn). Se incluye la

utilizacion de técnicas de reduccién de la dimensionalidad y métodos de transformacion
de los datos para reducir la cantidad de variables en discusion o para encontrar
representaciones invariantes de los datos. En esta etapa es frecuente la transformacion
de los datos, calculando nuevos atributos o bien redefiniendo los existentes con otro
formato.

Seleccién del algoritmo para extraccién de datos

La seleccion de datos se define como el proceso en el que los datos relevantes para el
analisis se deciden y recuperan de la recopilacion de datos.

Seleccion de datos mediante red neuronal.
Seleccion de datos mediante arboles de decisidn.
Seleccién de datos mediante Naive bayes.

Seleccién de datos mediante Clustering, Regresién, etc.
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Comprender la fuente de datos

Tarea Comprender la fuente de datos
Se realiza la plantilla para la definicion de estructura del proyecto de CSKT, dicha plantilla
se actualiza a lo largo del proyecto.

Salidas Identificar el origen de datos

Identificar el origen de los datos que contienen ejemplos conocidos de respuestas a las
preguntas certeras. Por ejemplo:

= Datos relacionados para la pregunta éTenemos indicadores para medir el
objetivo y las caracteristicas que estan relacionadas a él?

= Datos que representen una medida precisa del objetivo del modelo vy las
caracteristicas de interés.

Se especifica la ubicacion original y de destino de los datos sin procesar.

Se provee el diccionario de datos: Documento que provee de las descripciones de los
datos facilitados por el cliente. Por ejemplo: tipos de datos, informacidon sobre las reglas
de validacion, etc.

Seleccién del algoritmo para extraccién de datos
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La seleccion de datos se define como el proceso en el que los datos relevantes para el
analisis se deciden y recuperan de la recopilacion de datos.

Seleccion de datos mediante red neuronal.
Seleccion de datos mediante arboles de decision.
Seleccion de datos mediante Naive bayes.

Seleccion de datos mediante Clustering, Regresion, etc.

Aprovisionar infraestructura de datos

La infraestructura de analisis y almacenamiento, donde se almacenan los conjuntos de
datos sin procesar y procesados, puede estar en la nube o en las instalaciones. Esta
infraestructura permite un analisis reproducible. También evita la duplicacion, que
puede dar lugar a incoherencias y costes de infraestructura innecesarios. Se
proporcionan herramientas para aprovisionar los recursos compartidos, rastrearlos y
permitir que cada miembro del equipo se conecte a esos recursos de forma segura.
También es una buena practica que los miembros del proyecto creen un entorno
informatico coherente. Luego, diferentes miembros del equipo pueden replicar y validar
los experimentos.

Metodologia CREP-DM
Cientifico de datos

¢3¢ hadescubiertn
alga nuevo acera Introducir
del negodio? i

Introdud

25e ha cambiado el
tipo de preparaddn
de los datas?

Entendimiento Mo
del neqocio

Tomar muestra
representatia del

conjurho de datos

Entendimiento Preparacidn de Seleccion de
de |os datas los datos datos

Presentar una
versidn del
Camprender |a modelo

fuente de achas

Exploracidn

Limpieza

Pedir la aceptac
ién del clignte
Mo
450n buenos
los resuttados?

Preparacién

82




José Antonio Ogosi Auqui
Karla Gabriela Herrera Pefia

Nueva metodologia CSKT para mejorar los proyectos de implementacion de Machine Learning en Ingenieria

Industrial

Tarea Preparacién
Configuracion del proceso para mover los datos desde las ubicaciones de origen a las
ubicaciones de destino donde se ejecutan las operaciones de analisis.

Salidas Instalar Python

Antes de llegar a la exploracion de datos, primero debemos asegurarnos de que tiene
Python instalado correctamente y que lo estd usando en el entorno que terminara
usandolo para varias tareas y proyectos.

El primer paso es instalar un paquete de software llamado Anaconda o Anaconda
Navigator. Puede ir al sitio web de anaconda, descargar la edicién individual y asegurarse
de instalar la versién python tres de la herramienta. Una vez que lo haya instalado, puede
iniciar Anaconda Navigator y ejecutar Jupyter Notebook, lo que le permitira ejecutar un
intérprete de python en tiempo real dentro de su navegador web. Python proporciona
una serie de bibliotecas de datos muy importantes para ingerir y explorar datos. Es
posible que no termine usandolos tanto directamente, aunque definitivamente usara
bibliotecas construidas sobre esas bibliotecas, incluidos pandas, que le permiten
manipular estructuras de datos y proporciona herramientas para analizar y disputar la
linea de la tabla de datos por ello puede usar Colab que es especialmente adecuado para
tareas de aprendizaje automatico, analisis de datos y educacién que proporciona
cuadernos gue en su mayoria estan construido de la inspiracion de Python en particular.

Metodologia CREP-DM
Cientifico de datos
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Tarea

Exploracién

Debido a que comunmente los conjuntos de datos reales tienen ruido, les faltan datos o
tienen diversas discrepancias es necesario utilizar funciones de resumen vy visualizacién
de los datos para auditar su calidad y dar la informacidén necesaria para procesarlos y
dejarlos listos para el modelado, posteriormente se debe elegir un modelo de prediccion
adecuado para el destino y poder avanzar con los siguientes pasos del modelado.

Salidas

Comprender valores atipicos

Una de las cosas mas importantes que se deben hacer con el conjunto de datos antes de
colocarlo ciegamente en un modelo es explorarlo para comprender qué hay en los datos.
Comprender si hay varios valores atipicos y buscar varios tipos de anomalias. Las
anomalias pueden incluir datos faltantes, datos con valores cero, datos con numeros
negativos, etc. A veces esos valores atipicos representan errores en los datos y otras
veces representan eventos interesantes. Pero independientemente, cualquier tipo de
valor atipico es algo que, una vez que lo introduce en el modelo, puede afectar en Ultima
instancia lo que el modelo estd aprendiendo.

Metodologia CREEP-DM
Cientifico de datos
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Tarea

Limpieza

Proceso para puntuar los datos nuevos o actualizarlos con regularidad durante el
proceso del aprendizaje continuo.

Salidas

Informe de la calidad de los datos

84




José Antonio Ogosi Auqui
Karla Gabriela Herrera Pefia

Nueva metodologia CSKT para mejorar los proyectos de implementacion de Machine Learning en Ingenieria

Industrial

Proporcionamos plantillas para la estructura de carpetas y los documentos requeridos
en ubicaciones estandar. Esta estructura de carpetas organiza los archivos que contienen
codigo para la exploracion de datos y la extraccidn de caracteristicas, y que registran las
iteraciones del modelo. Estas plantillas facilitan que los miembros del equipo
comprendan el trabajo realizado por otros y agreguen nuevos miembros a los equipos.

Arqguitectura de la solucidn

Diagrama o descripcion de la canalizacién de datos que utiliza para llevar a cabo la tarea
de puntuacion o las predicciones con los nuevos datos después de que se haya
compilado el modelo. Segun las necesidades de su negocio y las limitaciones de sus
sistemas existentes en los que se integra esta solucidn, la canalizacion puede ser una de
las siguientes opciones:

® basado en grandes conjuntos de datos
= Streaming o en tiempo real
= Un hibrido

Decision de punto de control

Reevaluacion del proyecto para determinar si el valor que estd previsto que aporte es
suficiente para seguir adelante con él.

Metodologia CREEP-DIM

Cientifico de datos
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Determine las caracteristicas de datos O6ptimas para el modelo de aprendizaje
automatico.

Cree un modelo informativo de aprendizaje automatico que prediga el objetivo con
mayor precision.

Cree un modelo de aprendizaje automatico que sea adecuado para la produccién.

Salidas Ingenieria de caracteristicas

Este paso requiere una combinacién creativa de experiencia en el dominio y los
conocimientos obtenidos del paso de exploracién de datos.

La ingenieria de caracteristicas es un acto de equilibrio para encontrar e incluir variables
informativas, pero al mismo tiempo tratar de evitar demasiadas variables no
relacionadas. Las variables informativas mejoran su resultado; las variables no
relacionadas introducen ruido innecesario en el modelo.

También necesita generar estas caracteristicas para cualquier dato nuevo obtenido
durante la puntuacién. Como resultado, la generacién de estas caracteristicas solo
puede depender de los datos disponibles en el momento de la puntuaciéon obteniendo
la importancia de las caracteristicas del modelo de machine learning con los ajustes
preliminares.

Desarrollo del modelo
El proceso de formacion de modelos incluye los siguientes pasos:

= Dividir los datos de entrada aleatoriamente para el modelado en un conjunto de
datos de aprendizaje y un conjunto de datos de prueba.

=  Compilar los modelos mediante el conjunto de datos de aprendizaje.

= Evaluar el entrenamiento y el conjunto de datos de prueba. Use una serie de
algoritmos de aprendizaje automatico paralelos junto con los diversos
parametros de ajuste asociados (lo que se denomina barrido de pardmetros) que
estan orientados a responder a la pregunta de interés con los datos actuales.

= Determinar la "mejor" solucién para responder a la pregunta mediante la
comparacién de las métricas de éxito entre los métodos alternativos.

Desarrollar canalizacidn de datos

Evalle si el modelo funciona lo suficiente para la produccion. Algunas preguntas clave
para hacer son:

= (Responde el modelo a la pregunta con suficiente confianza dados los datos de
prueba?

= (Deberias probar algun enfoque alternativo?

= Debe recopilar datos adicionales, hacer mdas ingenieria de funciones o
experimentar con otros algoritmos?

Disefiar la solucién de la arquitectura
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Consiste en prestar atencion a cémo poner en marcha la transicion sistematica de una
solucidn, asi como alinearla al proceso comercial teniendo en cuenta:

= Como se admite el sistema existente y la implementacion de la tecnologia
durante la migracion.

= |lustrar cudndo y en qué momento se requieren recursos clave.

= Describir tanto las soluciones de prueba de migracion como las de prueba de
implementacion.

=  Como se realizara la migracién de datos.

= Quién tiene la responsabilidad de la entrega del hardware.

Evaluacién de la equidad

Evalle la imparcialidad de su modelo con métricas de matriz de confusién por ejemplo,
para la evaluar la realidad de lo que predice o clasifica el modelo de machine learning
ajustado previamente; este proceso le ayudard a obtener mds informacion sobre la
equidad en el modelo para produccién.
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Metodologia CREEP-DM
Cientifico de datos
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Pedir la aceptacién del cliente

Tarea Pedir la aceptacién del cliente

Confirmacién que el proyecto desarrollado cumple con los objetivos del cliente.

Salidas Validaciéon del sistema
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El cliente debe validar que el sistema satisface sus necesidades empresariales y responde
a las preguntas con una precision aceptable para implementarlo en el entorno de
produccion para ser usado. La revisidn incluye la documentacion.

Entrega del proyecto

Se entrega a la entidad responsable de las operaciones.

Informe de resultados del proyecto

Informa de salida del proyecto para el cliente. Contiene los detalles técnicos (hardware
y software) del proyecto para el funcionamiento del sistema.

5..3. Despliegue

€3 Nueva Metodologia CSKT

& Fasel: Modelamienio Empresarial
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& Fase3: Exploracion

& Fased: Visualizacion
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£ Nueva Metodologia CSKT

T
& Fase2: Preparacion
& REFERENCIAS

& Fase3: Exploracion

& Fased: Visualizacion

#" Detalle del contenido
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& Fased: Visualizacion
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£ Nueva Metodologia CSKT

& Fasel: Modelamiento Empresarial

& INICIO INFORMACION

o |

& Fase2: Preparacion

& Fase3: Exploracion

@& Fased: Visualizacion

#" Detalle del contenido

Entendimiento del negocio

El primer obj

EEMENU 3 Nueva Metodologia CSKT

@ Fase3: Exploracion

& Fased: Visualizacion

e ‘ | _ |

#° Detalle del contenido
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£ Nueva Metodologia CSKT

& Fase1: Modelamiento Empresarial & REPORTE DE PREPARACION
& Fase2: Preparacion
& Tarea :Tomar Muestra del Conjunto de Datos

& Fase3: Exploracion
@& REFERENCIAS

#" Detalle del contenido

Tomar muestra del conjunto de datos: Estos identifican, fusionan, dividen y muestrean conjuntos de datos de entrada, entre otras tareas

£¥ Nueva Metodologia CSKT
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& Fase3: Exploracion
& Fased: Visualizacion

#° Detalle del contenido

Referencia Fase 2: ﬁ
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I=EMENU Metodologia CSKT

& Fasel: Modelamiento Empresarial & PROCESO EDA

& Fase2: Preparacion
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& Fase3: Exploracion
@ Tarea2: Exploracion

& Fased: Visualizacion

@ Tarea3: Limpieza

#" Detalle del contenido

Preparacion: Configuracion dei proceso para mover los datos desde las ubicaciones de origen a las ubicaciones de destino donde se ejecutan las operaciones de and

pof
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e S
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@ Tarea3: Limpieza

& Fase2: Preparacion

& Fase3: Exploracion

& Fased: Visualizacion

#" Detalle del contenido

Preparacion: Configuracion dei proceso para mover los datos desde las ubicaciones de origen a las ubicaciones de destino donde se ejecutan las operaciones de and!

pof
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¥ Nueva Metodologia CSKT

& Fasel: Modelamiento Empresarial & PROCESO EDA
& Fase2: Preparacion
h—

& Fase3: Exploracion

& Fased: Visualizacion

#" Detalle del contenido

Referencia Fase 3: ﬂ

pof

3 Nueva Metodologia CS

& Fasel: Modelamiento Empresarial

& Fase2: Preparacion

& Fase3: Exploracion

& Tarea2 :Pedir Aceptacion del Cliente

& Fased: Visualizacion

#" Detalle del contenido

Presentar una version del modelo: Determine las caracteristicas de dato: para el modeio ¢ zaje automético. Cree un modelo informativo de aprendizaje automatico que prediga el

objetivo con mayor precision. Cree un modelo de aprendizaje a adecuado par
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£ Nueva Metodologia CSKT

& Fasel: Modelamiento Empresarial & ALMACENAR MODELO
& Fase2: Preparacion

& Fase3: Exploracion
& Fased: Visualizacién

#' Detalle del contenido

Referencia Fase 4: @
(oot

5..4. Mantenimiento

&) MetodologiaCsKT
@ Web Pages
META-INF
Vista
EL_EI PaginaPrincipal jsp
WEB-IMF
Css
irmg
Js
=] funciones.js
B jouery-3.6.1js
@I jguery-3.6.1.min.js
@I jsscriptpagefrm.js
B index.jsp

PaginaPrincipal.jsp

<%@page session="true" %>

<%@page import="java.util. ArrayList"%>

<% @page import="Bean.Pdf"%>

<%!ArrayList<Pdf> lista = null; %>

<% lista = (ArrayList) request.getAttribute("lista"); %>

<% @page contentType="text/html" pageEncoding="UTF-8"%>
<IDOCTYPE html>
<html>
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<head>
<meta http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=UTF-8">

<title>Menu De Navegacion Con Listas</title>

<link rel="preconnect" href="https://fonts.googleapis.com">

<link rel="preconnect" href="https://fonts.gstatic.com" crossorigin>

<link href="https://fonts.googleapis.com/css2 ?family=Roboto:wght@400;500&display=swap" rel="stylesheet">

<link href="https://cdn.jsdelivr.net/npm/bootstrap@5.0.2/dist/css/bootstrap.min.css" rel="stylesheet" integrity="sha384-
EVSTQN3/azprG1Anm3QDgpJLIm9Nao0Yz1ztcQTwFspd3yD65VohhpuuCOmMLAS)C" crossorigin="anonymous">

<script src="<%=request.getContextPath()%>/js/funciones.js" type="text/javascript"></script>

<link href="<%=request.getContextPath()%>/css/Estilo.css" rel="stylesheet" type="text/css"/>

<link href="<%=request.getContextPath()%>/css/cssBoton.css" rel="stylesheet" type="text/css"/>

<link href="<%=request.getContextPath()%>/css/stylepagefrm.css" rel="stylesheet" type="text/css" />

<link href="https://cdn.jsdelivr.net/npm/bootstrap@5.0.2/dist/css/bootstrap.min.css" rel="stylesheet"

integrity="sha384-EVSTQN3/azprG1Anm3QDgpJLIm9INao0Yz1ztcQTwFspd3yD65VohhpuuCOmMLAS]C" crossorigin="anonymous">

<l-- Font Awesome -->

<link href="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/font-awesome/6.0.0/css/all.min.css" rel="stylesheet" />

<l-- Google Fonts -->

<link href="https://fonts.googleapis.com/css?family=Roboto:300,400,500,700&display=swap" rel="stylesheet" />

<!--MDB -->

<link href="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/mdb-ui-kit/5.0.0/mdb.min.css" rel="stylesheet" />

<script type="text/javascript" src="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/mdb-ui-kit/5.0.0/mdb.min.js"></script>

<script src="https://cdn.jsdelivr.net/npm/bootstrap@5.0.2/dist/js/bootstrap.bundle.min.js"

integrity="sha384-MrcW6ZMFYIzcLASNI+NtUVFOsA7MsXsP1UyJoMp4YLEUNSFAP+IcXn/tWtlaxVXM"

crossorigin="anonymous"></script>

<script src="<%=request.getContextPath()%>/js/jsScriptpagefrm.js" type="text/javascript"></script>

<script src="https://cdn.jsdelivr.net/npm/bootstrap@5.0.2/dist/js/bootstrap.bundle.min.js" integrity="sha384-
MrcW6ZMFYIzcLASNI+NtUVFOsA7MsXsP1UyJoMp4YLEUNSfAP+JcXn/tWtlaxVXM" crossorigin="anonymous"></script>

<script src="https://code.jquery.com/jquery-3.6.1.min.js"></script>

<script src="<%=request.getContextPath()%>/js/jquery-3.6.1.min.js" type="text/javascript"></script>

<script src="<%=request.getContextPath()%>/js/jquery-3.6.1.js" type="text/javascript"></script>

<script>

S(document).ready(function () {
S("#Fasel").click(function () {
mostrarmenul();
limpiar();
limpiar2();
1;
1;

function mostrarmenul() {
$.ajax({
url: 'ControladorFases',
type: 'POST,
data: 'op=1',
success: function (result) {
S('#submenu').html(result);

1;
}

S(document).ready(function () {
S("#Fase2").click(function () {
mostrarmenu?2();
limpiar();
limpiar2();
1
1;

function mostrarmenu2() {
$.ajax({
url: 'ControladorFases',
type: 'POST,
data: 'op=2',
success: function (result) {
S('#submenu').html(result);

}
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1;
t
S(document).ready(function () {
S("#Fase3").click(function () {
mostrarmenu3();
limpiar();
limpiar2();
1;
h;

function mostrarmenu3() {
$.ajax({
url: 'ControladorFases',
type: 'POST,
data: 'op=3',
success: function (result) {
S('#submenu').html(result);
t
h;
1
S(document).ready(function () {
S("#Fase4").click(function () {
mostrarmenu4();
limpiar();
limpiar2();
1;
1;

function mostrarmenué() {
$.ajax({
url: 'ControladorFases',
type: 'POST,
data: 'op=4',
success: function (result) {
S('#submenu').html(result);

function limpiar() {
$.ajax({
url: 'ControaldorLimpiarDiv',
type: 'POST,
data: 'op2=1',
success: function (result) {
S(‘#mostrartareas').html(result);

1;
}

function limpiar2() {
$.ajax({
url: 'ControaldorLimpiarDiv',
type: 'POST,
data: 'op2=2',
success: function (result) {
S(*#mostrarpdf').html(result);

1;
}

</script>

</head>
<body>
<div id="viewport">
<l-- Sidebar -->

Industrial

98



José Antonio Ogosi Auqui
Karla Gabriela Herrera Pefia
Nueva metodologia CSKT para mejorar los proyectos de implementacion de Machine Learning en Ingenieria

Industrial
<div id="sidebar">

<header>

<a href="#"><i class="fas fa-list"></i> M E N U</a>
</header>
<form name="form">

<div class="container">

<div class="row">

<input type="hidden" name="op">
<input type="hidden" name="op2">
<div class="col-12 menu">

<a id="Fasel" href="#"><i class="fas fa-hand-point-right"></i> Fasel: Modelamiento Empresarial</a>
</div>
<div class="col-12 menu">

<a id="Fase2" cla href="#"><i class="fas fa-hand-point-right"></i> Fase2: Preparacién</a>
</div>
<div class="col-12 menu">

<a id="Fase3" href="#"><i class="fas fa-hand-point-right"></i> Fase3: Exploracion</a>
</div>
<div class="col-12 menu">

<a id="Fase4" href="#"><i class="fas fa-hand-point-right"></i> Fase4: Visualizacién</a>
</div>

</div>
</div>
</form>
</div>
<l-- Content -->
<div id="content">
<div class="container-fluid">
<div class="row">
<div class="col-12" id="cabecera">
<h3> <i class="fas fa-cog fa-spin"></i> Nueva Metodologia CSKT</h3>
</div>
<div class="row col-12" id="contenido">
<div class="col-4" id="contenidosubmenuuno">
<div id="submenu">

</div>
</div>
<div class="col-4" id="contenidosubmenudos">
<div id="mostrartareas" class="col-12 mostrartareas ">

</div>
</div>
<div class="col-12" id="contenidopdfitulo">
<div class="col-12">
<h5> <i class="fas fa-pencil-alt"></i> Detalle del contenido</h5>
<hr>
</div>
</div>
<div class="col-12" id="contenidopdf">
<div class="col-12 divcontenidopdf">
<div class="divnfopdf">
<div id="mostrarpdf">

</div>
</div>
</div>
</div>
</div>
</div>
</div>
</div>
</div>
</body>
</html>

99



José Antonio Ogosi Auqui
Karla Gabriela Herrera Pefia

Nueva metodologia CSKT para mejorar los proyectos de implementacion de Machine Learning en Ingenieria

funciones.js

function iniciar(ruta)
{
var url=ruta+"/Controladorindex"
window.open(url);
this.close();

}

function Enviar(ruta)

{

window.document.form.action=ruta+"/ControladorPdf";
window.document.form.method="POST";
window.document.form.submit();

Index.jsp

<%@page contentType="text/html" pageEncoding="UTF-8"%>
<IDOCTYPE html>
<html>
<head>
<meta http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=UTF-8">
<title>JSP Page</title>

<script src="<%=request.getContextPath()%>/js/funciones.js" type="text/javascript"></script>

</head>
<body onload="iniciar('<%=request.getContextPath()%>')">
</body>

</html>

6. Validacion y disefio experimental

Industrial

Se toma una muestra de estudiantes para su opinion con el objetivo de ayudar a mejorar la

manera de presentar esta nueva metodologia en el futuro. Esta se tomd en el 2022 de los

estudiantes de Ingenieria en Per.

La escala de los datos es:
1 = Totalmente en desacuerdo
2 = En desacuerdo

3 = Nide acuerdo ni desacuerdo
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4 = De acuerdo

5 = Totalmente de acuerdo

Para comprobar la validacion se realizé una prueba piloto:

A. Prueba Piloto

Industrial

ftem

NuUmero de observaciones

necesita elaborar una lista de verificacion

Podra utilizar mecanismos simples para la planificacion de 9
tareas cuando necesita automatizar tareas sencillas de

manufactura

Podrd  buscar a partir de informacién disponible cuando 9
necesita digitalizar KPI’s

Podrd ayudar en la automatizacién laboral cuando necesita 9
automatizar tareas

Podra brindar una imagen clara de sus logros esperados 9
cuando necesita establecer un nimero de indicadores clave

Podra identificar los elementos que intervendran en el modelo 9
predictivo cuando necesita desarrollar técnicas de analisis de

costos

Podra ejecutar instrumentos de capacitacion en la empresa 9
cuando necesita formar un equipo de auditoria

Podra detallar la comprobacién de sus resultados cuando 9
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Podrd realizar un andlisis de las predicciones de demanda 9
cuando necesita fijar un precio por cada prediccion realizada
Podrd explicar los precios del cobre cuando necesita 9
establecer un nimero de indicadores clave
Podra disefiar un servicio que incluya parametros de calidad 9
cuando necesita cuantificar la satisfaccion del cliente
Podrd generar evidencia que proporcione mayor fiabilidad a 9
la empresa cuando se necesita comprobar de forma
exhaustiva los procesos
Podrd poner a disposicion de la empresa los balances de la 9
situacion cuando necesita realizar una auditoria
Podra pronosticar la demanda de efectivo cuando necesita la 9
aplicacién del prondstico
Podrda conocer el comportamiento de los clientes cuando 9
necesita prestar servicio a los clientes
Podrd obtener informacion sobre la eficacia de su aplicacién 9
cuando necesita corroborar la informacion de satisfaccion del
cliente
Podra brindar informacion sobre los futuros precios del cobre 9
cuando necesita construir el modelo de prediccién del precio
de cobre
Podra cumplir las expectativas por |la falta de personalizacion 9

cuando necesita medir la satisfaccion del cliente

102



José Antonio Ogosi Auqui

Karla Gabriela Herrera Pefia

Nueva metodologia CSKT para mejorar los proyectos de implementacion de Machine Learning en Ingenieria
Industrial

Podrda analizar la importancia de los costos de produccion 9

cuando necesita mencionar los costos de operacién

Podra ampliar la informacion sobre el precio del cobre cuando 9
necesita digitalizar el proceso de prediccién del precio de

cobre

Podra promover la mejora continua de los procesos de la 9

organizacion cuando necesita realizar el proceso de auditoria

Podra verificar si el modelo hace buenas predicciones cuando 9

necesita validar el modelo de prediccién de precio del cobre

a) Andlisis estadistico

Ul Minitab - Analisis.mpx

Archive Editar Datos Calc Estadisticas Grafica Vista Ayuda Asistente  Médulo de Analitica predictiva  Herramientas adicionales = =1 |

Estadisticas basicas >
REseoacoy Regresidn 3
ANOVA >
DOE >
Graficas de control 3
Herramientas de calidad »
Confiabilidad/supervivencia »
Analitica predictiva 3
Analisis multivariado 3 |¢_’ Componentes principales...
Series de tiempo 4 |§ Analisis factorial... BRGNS
Tablas ayecto nuevo  Ctrl+Shift+N

Mo paramétricos

L4 . -
E Analisis de elementos...
» %
erd i n-

vja de trabajo  Ctrl+N

Pruebas de equivalencia 4 #l Ceonglomerados de obs P
B | dos de variable Andlisis de elementos

Potencia y tamafic de la muestra » &l Conglomera

2] Conglomerados de K-mediz Evaluar la confiabilidad de mdltiples elementos de un

sondeo para medir la misma caracteristica,
i Analisis discriminante...

+ C1 c2 "/_\ Analisis de correspondencia simple... c7 c8 c9
Piloto Ite 1 Piloto Ite 2 Pilc :'/_\ Analisis de correspondencia moltiple... Piloto Ite 7 Piloto Ite 8 Piloto Ite 9
1 5 5 5 5 5 5 5 5 5
2 4 4 4 5 4 5 4 4 4
3 3 5 5 5 5 5 5 5 4
4 3 3 3 3 3 3 3 3 3
5 3 3 3 4 3 4 3 4 4
6 4 4 4 4 4 4 4 4 5
7 3 4 5 4 4 5 5 4 4
8 5 4 5 5 4 4 4 4 4
9 5 5 5 4 5 5 4 4 4

a
F]
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C10 Piloto Ite 10 » | Variables:
EH E!:':':':' EE E ‘Piloto Tte 1' Piloto Ite 2 Pioto Ite 3 Piloto Ite 4' Piloto Ite
o1 P:Etg It: - 5" 'Piloto Ite &' 'Pilato Ite 7 'Piloto Ite 8' 'Piloto Ite 9' 'Piloto
Ci4  Floto I 14 Ite 10' 'Filato Ite 11 'Pilato Ite 12' 'Piloto Ite 13 Pilota Ite
C15  Piloto Tte 15 14 'Filoto Ite 15' 'Pre Prueba Ite 16" 'Filoto Ite 17 'Filoto
oo e 13 Ite 18' 'Piloto Tte 19' 'Pre Prueba Ite 20" 'Piloto Ite 21'
C16 PrePrueba !
C17 Piloto Ite 17
C18 Piloto Ite 18
C19  Piloto Ite 19
C20 PrePrueba:
€21 FilotoIte 21w | [T yariables estandarizadas k
C (
Piloto . 29 Pilot
Graficas... | 5
o
Aceptar | Cancelar A
T T T T T T 4
3 3 3 3 3 3 3
3 4 3 4 3 4 4

b) Interpretacién estadistica

I Analisis de elementos de Piloto 1. B HOUA DETRABAID 1

Analisis de elementos de Piloto Ite 1; Piloto Ite 2; Piloto Ite 3; |

Fre FrUeDa Ite 2u ¥ ages V533
Piloto Ite 21 9 4222 0.667
Total 9 89222 14018

Alfa de Cronbach

Alfa
0.9683

Estadisticas de elementos omitidas

Correlacion
total
Desv.Est. ajustada Correlacion
Media total total por multiple Alfa de
Variable omitida ajustada ajustada elemento cuadrada Cronbach
Piloto Ite 1 84.89 13.29 0.8291 * 0.9660
Pilota Ite 2 as5.11 13.38 0.5242 * 0.9662
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En la teoria segin Sampieri (2014) se muestra la tabla de rangos para los resultados de

confiabilidad

Rangos Magnitud
0,81 a 1,00 Muy Alta
0,61 a 0,80 Alta
0,41 a 0,680 Moderada
0,21 a 0,40 Baja
0,01 a 0,20 Muy Baja

Con base en Sampieri (2014), al obtener una alfa de Cronbach de 0.9683, la encuesta es

confiable y se puede avanzar con esta etapa tomando las 36 encuestas que se necesitan.

B. Diseno de resultados

a) Dimensionalidad

1.- Preparacién

N Afirmaciones Respuestas

1 | Podrd utilizar mecanismos simples para la planificacién de
tareas cuando necesita automatizar tareas sencillas de

manufactura

2 | Podra buscar a partir de informaciéon disponible cuando

necesita digitalizar KPI’s

3 | Podra ayudar en la automatizacion laboral cuando necesita

automatizar tareas
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4 | Podrd brindar una imagen clara de sus logros esperados
cuando necesita establecer un numero de indicadores

clave

5 | Podra identificar los elementos que intervendran en el
modelo predictivo cuando necesita desarrollar técnicas de

analisis de costos

6 | Podra ejecutar instrumentos de capacitacion en laempresa

cuando necesita formar un equipo de auditoria

2.- Exploracién

N Afirmaciones Respuestas

7 | Podra detallar la comprobacion de sus resultados cuando

necesita elaborar una lista de verificacidn

8 | Podra realizar un analisis de las predicciones de demanda
cuando necesita fijar un precio por cada prediccion

realizada

3.- Visualizacién

N Afirmaciones Respuestas

9 | Podra explicar los precios del cobre cuando necesita

establecer un nimero de indicadores clave
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10

Podrd disefiar un servicio que incluya parametros de
calidad cuando necesita cuantificar la satisfaccion del

cliente

11

Podrd generar evidencia que proporcione mayor fiabilidad
a la empresa cuando se necesita comprobar de forma

exhaustiva los procesos

12

Podra poner a disposicion de la empresa los balances de |a

situacidon cuando necesita realizar una auditoria

13

Podrd pronosticar la demanda de efectivo cuando necesita

la aplicacién del prondstico

14

Podrd conocer el comportamiento de los clientes cuando

necesita prestar servicio a los clientes

15

Podra obtener informacion sobre la eficacia de su
aplicacién cuando necesita corroborar la informacién de

satisfaccion del cliente

16

Podra brindar informaciéon sobre los futuros precios del
cobre cuando necesita construir el modelo de prediccién

del precio de cobre

17

Podra cumplir las expectativas por la falta de
personalizacion cuando necesita medir la satisfaccion del

cliente

18

Podra analizar la importancia de los costos de produccién

cuando necesita mencionar los costos de operacion
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19 | Podrd ampliar la informacion sobre el precio del cobre
cuando necesita digitalizar el proceso de prediccién del

precio de cobre

20 | Podra promover la mejora continua de los procesos de la
organizacion cuando necesita realizar el proceso de

auditoria

21 | Podra verificar si el modelo hace buenas predicciones
cuando necesita validar el modelo de prediccion de precio

del cobre

C. Confiabilidad: Preparacion

a) Analisis estadistico

[l Minitab - Analisis.mpx

Archivo Editar Datos Calc  Estadisticas Gréfica Vista Ayuda Asistente Médulo de Analitica predictiva  Herramientas adicionales = H !EE
Estadisticas basicas 3

R Regresion 3

Analisis de elementos de Pilote ANOVA 3

DOE 3
Graficas de control >
Herramientas de calidad »
Confiabilidad/supervivencia 4
Analitica predictiva 3
Analisis multivariado 3 Iy'“_/ Componentes principales..
Series de tiempo v & Andlisis factorial... Abrir  Ctril+0O
Tablas ' [#5 Andlisis de elementos... oyecto nuevo  Ctrl+Shift+N
Ne paramétricos k % . )
Pruebas de equivalencia N &1 Conglomerados de obs™arinnes... sia de trabaio  Ctrl+N

Potencia y tamafio de la muestra 4 %ﬂ Conglomerados de var Andlisis de elementos

Conglomerados de K-rf Evaluar la confiabilidad de multiples elementos de un
sondeo para medir Ia misma caracteristica.

Il Andlisis discriminante. ..
"ﬂ Analisis de correspondencia simple...
e c21 ca2 :h Andlisis de correspondencia multiple... = c28 ¢
Piloto Ite 21 Dim 11te1 Dim1lte2 im1ite 3 Dim1ite 4 im 1ite > Dim 11te 6 Prueba Ite 7 Prue
1 5 5 5 5 5 5 5
2 4 5 5 5 5 5 5
3 5 5 5 5 5 5 5
4 3 1 1 1 1 1 1
5 4 5 ] 5 5 5 3
6 5 5 5 5 5 5 5
7 4 5 5 5 5 5 5
8 4 5 5 5 5 5 5
9 4 5 5 5 5 5 5
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'Dim 1Ite 1''Dim 1Ite 2' 'Dim 1Ite 3' 'Dim 1Ite 4 'Dim 1 Ite

Cl Fiotolte 1 » | Variables:

C2 PibotoIte 2

C3  Filoto Ite 3 i .
C4  Piloto Ite 4 5'Dim 11te 6
C5  Piloto Ite 5

C6 FibotoIte 6

C7  Piboto Ite 7

C8 Filoto Ite 8

C9  Filoto Ite 9

C10 Piloto Ite 10

C11 Piloto Ite 11

£ E'l':'tc' Ite 12w | 7 variables estandarizadas

Graficas. .. |

b) Interpretacién estadistica

Analisic de elementos de Piloto 1.

| Ansiisic de elementos de Dim 11... |

B HOJADETRABAIOT

Aceptar | Cancelar
1 5 1 5 1 5 1 1
1 1 1

Analisis de elementos de Dim 1 I1te 1: Dim 1 Ite 2; Dim 1 Ite 3;

Dim 1 lte 5 3| 4444 1.229
Dim 1 lte & 3 4417 1.360
Total 36 27558 5940

Alfa de Cronbach

Alfa
0.2448

Estadisticas de elementos omitidas

Correlacion
total
Desv.Est. ajustada Correlacion
Variable Media total total por multiple Alfa de
omitida ajustada ajustada elemento cuadrada Cronbach
Dim 1 lte 1 22,889 5.007 09039 09716 0.9272
Dim 1 lte 2 22,889 5.007 0.9039 08727 0.9272
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En la teoria segin Sampieri (2014) se muestra la tabla de rangos para los resultados de

confiabilidad
Rangos Magnitud
0,81 a 1,00 Muy Alta
0,61 a 0,80 Alta
0,41 a 0,680 Moderada
0,21 a 0,40 Baja
0,01 a 0,20 Muy Baja

Con base en Sampieri (2014), al obtener una alfa de Cronbach de 0.9448, la encuesta es

confiable y en esta etapa mantenemos las respuestas de 36 encuestas que se necesitaron.

D. Confiabilidad: Exploracion

a) Andlisis estadistico

1] Minitab - Analisis.mpx
Archive Editar Datos Calc Estadisticas Grafica Vista Ayuda
Estadisticas basicas

Navegador Regresion

Analisis de elementos de Piloto ANOVA

Andlisis de elementos de Dim 1 DOE
Graficas de control
Herramientas de calidad
Confiabilidad/supervivencia
Analitica predictiva
Analisis multivariade
Series de tiempo
Tahlas
Mo paramétricos
Pruebas de equivalencia

Potencia y tamario de la muestra

+ 2 c22

Asistente

3 M Componentes principales...
3 |§ Andlisis factorial...

»
N #] Conglomerados de obs

N %“] Conglomerados de vari

Andlisis discriminante...

b B

[

c23 c24 €25

Madulo de Analitica predictiva

» . .
E Analisis deelementos...%

Herramientas adicionales

Andlisis de correspondencia simple...

Anadlisis de correspondencia mudltiple..

26

Analisis de elementos

c27

Abrir

=H

Ctrl+0

c28

7 Conglomerados de K- Evaluar la confiabilidad de miltiples elementos de un
sondeo para medir la misma caracteristica.

c29

Piloto Ite 21 Dim 11te1 Dim 11te 2 Dim 11te 3 Dim 11te 4 Dim1lte 5 Dim 11te 6 Dim 2 Ite 7 Dim 2 Ite 8

L I R
RTINS

| = wnownoen

| = wnown
| = wnown

| = wnownoen

un

[

[T

| = wnownoen

= wnownoen

| = wnownown
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C18 Piloto Ite 18 » | Variables:
e Eﬂztgrfjt:bﬁ 'Dim 2 Tte 7 'Dim 2 Ite &
C21  Piloto Ite 21
C22 Dim1lte 1
C23 Dim 11te 2
C24 Dim 11te 3
C25 Dim 11te 4
C26 Dim 11te 5
€27 Dim1ltes
C28 Dim2Ite 7

C2% Dim2led w | [T variables estandarizadas

Graficas. .. | &esulmdus...l

Aceptar | Cancelar |

23 24 25 26 27 28 29
nilte2 Dim1lte3 Dim1lted Dim1ite S Dim1lte 6 Dim 2 Ite 7 Dim 2 Ite 8
5 5 5 5 5 5 5

b) Interpretacién estadistica

Analisiz de elementos de Piloto .. B HOJA DE TRABAIO1

Andlisis de elementos de Dim 1 1... Analisis de elementos de Dim 2 Ite 7; Dim2lte 8

Analizsiz de elementos de Dim 2 1...

Matriz de correlacion

Caorrelacidn de Pearson de Dim 2 [te 7 y Dim 2 Ite § = 0.841

Estadisticas totales y de elementos

Variable Conteo total Media Desv.Est.

Dim 2 lte 7 36 4.6667 1.0142
Dim 2 lte 8 38 46111 1.049¢
Total 36 092778 1.9801

Alfa de Cronbach

Alfa
09134
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En la teoria segin Sampieri (2014) se muestra la tabla de rangos para los resultados de

confiabilidad

Rangos Magnitud
0,81 a 1,00 Muy Alta
0,61 a 0,80 Alta
0,41 a 0,680 Moderada
0,21 a 0,40 Baja
0,01 a 0,20 Muy Baja

Con base en Sampieri (2014), al obtener una alfa de Cronbach de 0.9134, la encuesta es

confiable y en esta etapa mantenemos las respuestas de 36 encuestas que se necesitaron.

E. Confiabilidad: Visualizacion

a) Andlisis estadistico

1[0 Minitab - Analisis.mpx

Archivo Editar Datos Calc Estadisticas Grafica Vista Ayuda Asistente Médulo de Analitica predictiva  Herramientas adicionales = = H

Estadisticas basicas 4
IR ET Regresian 3

Andlisis de elementos de Piloto ANOVA 3

Analisis de elementos de Dim 1 DOE 4

Andlisis de elementos de Dim 2 Graficas de control i’
Herramientas de calidad 3
Confiabilidad/supervivencia »
Analitica predictiva 4
Andlisis multivariado 2 E Componentes principales...
Series de tiempo » }é Analisis factorial...
Tablas

4 m aps e
E Analisis de elementos...
Mo paramétricos 3

Abrir  Ctrl+0O
v #71 Conglomerados de obse

Pruebas de equivalencia Andlisis de elementos

B 2
Potencia y tamario de la muestra v mal Conglomerados de variz

Evaluar la confiabilidad de multiples elementos de un
sondeo para medir la misma caracteristica,

Conglomerados de K-m
Andlisis discriminante...

Andlisis de correspondencia simple...

ba
Z

+ c34 €35 €36 c37 c3s8 Cc39 c40 Cc41 c42
Dim 3 Ite 13 Dim 3 Ite 14 Dim 3 lte 15 Dim 3 Ite 16 Dim 3 lte 17 Dim 3 Ite 18 Dim 3 Ite 19 Dim 3 lte 20 Dim 3 lte 21
1 5 5 5 5 5 5 5 5 5
2 5 5 5 5 5 5 5 5 5
3 5 5 5 5 5 5 5 5 5
4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
6 5 5 5 5 5 5 5 5 5

Andlisis de correspondencia multiple...
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C31 Dim 3Ite 10 » | Yariables:

E;’é g?"‘ i ﬁ: E ‘Dim 3 Tte @ im 3 Tte 10' Dim 3 Ite 11 Dim 3 Ite 12 Dim 3
im Ite 13 'Dim 3 Ite 14 'Dim 3 Ite 15' Dim 3 Ite 16' 'Dim 3 Ite

C34  Dim 3 Ite 13 P i " i '
€35 Dim 3 Ite 14 17 'Dim 3 Tte 18" 'Dim 3 Tte 19" 'Dim 3 Tte 20' 'Dim 3 Tte 21|

C35  Dim 3 Ite 15
C37 Dim 3Ite 16
C38 Dim 3 Ite 17
C39  Dim 3 Ite 18
C40  Dim 3 Ite 19
C41  Dim 3 Ite 20

C42 Dim3Tte 21w [ [T variables estandarizadas

Graficas. .. | ﬁesulmdns...l

Arceptar | Cancelar |

C36 c37 c38 c39 c40 c4 c42
im 3 lte15 Dim 3 lte 16 Dim 3 lte 17 Dim 3 Ite 18| Dim 3 lte 19 Dim 2 Ite 20 Dim 3 lte 21
5 5 5 5 5 5 5
5 5 5 5 5 5 5

b) Interpretacién estadistica

Analisis de elementos de Piloto ... B HOJA DETRABAIO 1
Andlisis de elementos de Dim 1 1. Analisis de elementos de Dim 3 Ite 9: Dim 3 Ite 10; Dim 3 Ite
Analisis de elementos de Dim 2 I...

I Analisis de elementos de Dim 3 I... 'L['c:tlalrltcu ;; 5:;; ;:3;

Alfa de Cronbach

Alfa
0.9612

Estadisticas de elementos omitidas

Correlacion
total
Desv.Est. ajustada Correlacion

Media total total por muiltiple Alfa de
Variable omitida ajustada ajustada elemento cuadrada Cronbach
Dirn 3 Ite 9 56472 9.083 0.8412 1.0000 0.9579
Dirn 3 lte 10 56611 8.875 0.8525 1.0000 0.9567
Dirn 3 Ite 11 56.750 8729 0.8438 1.0000 0.9570

e e A e nTen AArma Amane e

113



José Antonio Ogosi Auqui

Karla Gabriela Herrera Pefia

Nueva metodologia CSKT para mejorar los proyectos de implementacion de Machine Learning en Ingenieria
Industrial

En la teoria segin Sampieri (2014) se muestra la tabla de rangos para los resultados de

confiabilidad

Rangos Magnitud
0,81 a 1,00 Muy Alta
0,61 a 0,80 Alta
0,41 a 0,680 Moderada
0,21 a 0,40 Baja
0,01 a 0,20 Muy Baja

Con base en Sampieri (2014), al obtener una alfa de Cronbach de 0.9612, la encuesta es

confiable y en esta etapa mantenemos las respuestas de 36 encuestas que se necesitaron.

b) Cuadro de confiabilidad

Dimension 01: N° item Confiabilidad

Preparacion

Podra utilizar mecanismos simples para la planificacion 1 94.48% muy alta
de tareas cuando necesita automatizar tareas sencillas

de manufactura

Podrd buscar a partir de informacién disponible cuando 2

necesita digitalizar KPI’s

Podra ayudar en la automatizacion laboral cuando 3

necesita automatizar tareas

Podra brindar una imagen clara de sus logros esperados 4
cuando necesita establecer un nimero de indicadores

clave
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Podra identificar los elementos que intervendran en el 5
modelo predictivo cuando necesita desarrollar técnicas
de analisis de costos
Podrd ejecutar instrumentos de capacitacién en la 6
empresa cuando necesita formar un equipo de auditoria
Dimensién 02: N° item Confiabilidad
Exploracion
Podra detallar la comprobacién de sus resultados cuando 7 91.34% muy alta
necesita elaborar una lista de verificacién
Podra realizar un andlisis de las predicciones de demanda 8
cuando necesita fijar un precio por cada prediccion
realizada
Dimensién 03: N° item Confiabilidad
Visualizacion
Podra explicar los precios del cobre cuando necesita 9 96.12% muy alta
establecer un nimero de indicadores clave
Podra diseflar un servicio que incluya parametros de 10
calidad cuando necesita cuantificar la satisfaccién del
cliente
Podra generar evidencia que proporcione mayor 11
fiabilidad a la empresa cuando se necesita comprobar de
forma exhaustiva los procesos
Podra poner a disposicion de la empresa los balances de 12

la situacion cuando necesita realizar una auditoria
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Podrd pronosticar la demanda de efectivo cuando

necesita la aplicacion del prondstico

13

Podra conocer el comportamiento de los clientes cuando

necesita prestar servicio a los clientes

14

Podra obtener informacién sobre la eficacia de su
aplicacién cuando necesita corroborar la informacién de

satisfaccion del cliente

15

Podra brindar informacion sobre los futuros precios del
cobre cuando necesita construir el modelo de prediccion

del precio de cobre

16

Podrda cumplir las expectativas por la falta de
personalizacion cuando necesita medir la satisfaccion del

cliente

17

Podrd analizar laimportancia de los costos de produccién

cuando necesita mencionar los costos de operacién

18

Podra ampliar la informacion sobre el precio del cobre
cuando necesita digitalizar el proceso de prediccion del

precio de cobre

19

Podra promover la mejora continua de los procesos de la
organizacion cuando necesita realizar el proceso de

auditoria

20

Podra verificar si el modelo hace buenas predicciones
cuando necesita validar el modelo de prediccion de

precio del cobre

21
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7. Resultados y discusion

7..1.

Metodologia propuesta

Key Partnerships

Key Activities &

Value

1. Financiamiento de alguna
universidad para aplicar machine
learning sobre proyectos de
ingenieria industrial

2. Financiamiento de la

Universidad de origen del equipo
de trabajo.

Cost Structure

1. Tener un docente que solicite
aplicar la nueva metodologia para
estudiantes de ingenieria industrial

2. Monitorear los avances por el
docente

3. Permitir al estudiante manifestar
sus necesidades en la secuencia de
la aplicacién de la nueva
metodologia

Key Resources

1. Guias
2. Pagina web

3. Docente especialista en mejora de
procesos

4, Computadoras equipadas con
Microsoft Office Word

5. Financimiento para emprender
proyectos reales aplicando la nueva
metodeologia sobre proyectos de
inaenieria industrial

HE

Propositions

1. Teniendo en cuenta los pocos
trabajos de Machine learning en
ingenieria de sistemas, estd la
oportunidad de lograrle con
estudiantes de ingenieria
industrial que se enfocan en la
optimizacién de procesos

2. Disponer de una pagina web
que les facilite acceder de forma
rapida y retroalimentativa la
metodologia que aplicardn para
sus proyectos los estudiantes de
ingenieria industrial

Customer
Relationships

=

Asesoramiento personal via el
docente con los estudiantes que
aplicaran la nueva metodologia
para aclarar sus dudas en torno
a completar las secuencias que

puedan permitirlo adaptarse

rapidamente

Channels

1. Aplicacién dirigida a todos los
sisternas operativos Windows o
Linux y aplicaciones maviles
Android o 10s

2. Incluye una pagina web

Revenue Streams

Customer
Segments

1. Estudiantes de ingenieria
industrial que estan realizando
su terna de tesis a realizarse en
una universidad con el interés

de optimizar procesos

2. Para las perscnas en general
que desean elegir la nueva
metedologia con el enfoque de
su carrrera profesional

1. Disefiador y programador web para la parte tecnolégica
2. Pago por contrate de internet

3. Pagos por servicios de luz

1. La pagina web es gratuita perc se podria pivetar en un cursc o taller para brindar explicaciones

werbales sobre ejemplos de esta nueva metedelogia una vez que tengamos financimiento para poder
alcanzar a aplicarla sobre un proyecto de ingenieria industrial y a los que les interese aplicarla,

conozcan mas de la metodologia desde la parte practica y con enfoque en su carrera profesional

2. Una vez tengamos financimiento podemaos realizar el proyecto de ingenieria industrial participando
en un boot camp o una hackathon para adquirir reconocimiento y premios con la debida planificacién

Fig. 11. Modelo CANVAS de la metodologia propuesta



7..2. Desarrollo de las encuestas

Con el objetivo de identificar el grado de satisfaccion que permitira mejorar la nueva
metodologia en el futuro y la confiabilidad muy alta por Alfa de Cronbach, se ha procedido a

mostrar los resultados a continuacion.

GRADO DE SATISFACCION

@ Totalmente en desacuerdo
En desacuerdo

EINi de acuerdo ni desacuerdo
De acuerdo

B Totalmente de acuerdo

Fig. 11. Grado de satisfaccién

Como se visualiza, el 67% de los encuestados califica como totalmente de acuerdo con la
nueva metodologia CSKT (CRISP-DM, SEMMA, KDD y TDSP), en tanto que el 22% opina estar
de acuerdo, mientras que el 5% expresa estar ni de acuerdo ni desacuerdo, en tanto que el

2% manifiesta estar en desacuerdo y el 4% indica estar totalmente en desacuerdo.
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8. Conclusiones y trabajo futuro

Tras realizar todo el trabajo de investigacidn hay un punto de referencia de este proyecto que
son las metodologias CRISP-DM, SEMMA, KDD y TDSP, ellas pueden ser implementadas por
separado, o donde un proyecto solo puede elegir una de estas metodologias para mejorar un
proceso aplicando machine learning. Todas estas metodologias son buenas, sin embargo,
existen otros campos como la ingenieria industrial y relacionado al objetivo propuesto que es
disefiar y desarrollar una nueva metodologia llamada CSKT que se ajuste a la implementacién
de proyectos de Machine Learning desarrollados en el campo de la Ingenieria Industrial, con
los resultados podemos evidenciar hasta qué punto la metodologia propuesta le facilita o
facilitara la implementacion de machine learning para un proceso que requiere ser
automatizado por estudiantes que han sefado su grado de satisfaccién respecto a esta
presentacion de la metodologia CSKT que requiere ser mejorada en la manera en que actuia
una metodologia que se ha aplicado llamada Design Thinking que nos permitié obtener ideas

interesantes sobre esta metodologia en pro de mejorada a futuro como por ejemplo:

e Utilizar la estrategia en numerosas ocasiones para ayudar a los estudiantes de
Ingenieria industrial a generar nuevas ideas para sus proyectos de tesis.

e Cuando hablamos de metodologia podemos aplicarlo al drea de desarrollo y ensefianza
para los proyectos considerados adecuados.

e Todas las diferencias con respecto a otras metodologias de Machine Learning deben
usar para beneficiar a todos los estudiantes de Ingenieria Industrial para los proyectos

gue consideran adecuados.

Y otras ideas nuevas que sobre la marcha y con la consecucién de las actividades clave del
proyecto contempladas en el diagrama canvas aunado a cambios en el desarrollo de los sprints
conforme a la metodologia Scrum para sumar a este emprendimiento las siguientes ideas

nuevas:

e Aplicar la ensefianza aprendizaje por investigacién ligada a la metodologia.
e Las metodologias educativas suelen girar en torno a las teorias de aprendizaje.
e Cuando el estudiante pone en juego sus conocimientos es cuando verdaderamente

descubre el significado.
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Como recomendacion tras haber realizado toda la investigacion es emprender una relacion
causal entre la educacion y la nueva metodologia, puesto que en el pais de Peru falta mas
formacidén en informdtica que puede resultar dificil cuando se aplica esta nueva metodologia
con las consideraciones pedagdgicas necesarias si no se hacen conocer desde la explicacién

metodoldgica pasando por la verbal hasta la préctica de:

e SQL

e R

e Python

e Tableau
e Power Bl

e Excel avanzado

Debido a que la verdadera garantia de que se aplique la metodologia propuesta en el flujo o
secuencia especificada en la Tabla 9 llamada, Producto Minimo Viable (MPV) es que
constantemente recibamos criticas constructivas sobre el proceso provenientes de los
estudiantes con enfoque en su formacién profesional, tomando en cuenta que necesitan
probar algo que funcione, y que ese algo tenga éxito en la optimizacidon de procesos, aunado
a que el esfuerzo que requiera para aplicarlo no sea muy alto o costo. Por todas estas
consideraciones, es importante que futuros trabajos analicen las siguientes preguntas en aras
de emprenderse a crear sus propias metodologias, de pronto, para otras especialidades y no
necesariamente la ingenieria industrial que se enfoca en optimizacion de procesos y que
ademas se tratd en este documento, sino otras carreras que compartan un enfoque similar,

respondiendo a las interrogantes a continuacién:

e ¢(Encontrar metodologias nuevas mas significativas disminuira la desercién o fracaso
en el proceso de elaboracidn de tesis en Ingenieria Industrial?
e (Cudndo algun estudiante me pregunte qué metodologia hacer para el proyecto de

investigacion, la primera pregunta que le hago es: usaras Machine Learning?
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e (la nueva metodologia se presenta como un modelo educativo para Ingenieria
Industrial porque la propuesta tiene en cuenta que la carrera se dedica a la
optimizacidn de procesos y las tesis no presentan de manera explicita un proyecto con
Machine Learning?

e (Los estudiantes que cursan metodologias de investigaciéon poseen los requisitos

necesarios para abordar la propuesta?
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Anexo A. Actualizacion del Sprint Burn Down Chart

Sprint Burn Down Chart

Trabajo Planeado Trabajo Real

Explicacién: Los primeros 4 dias el equipo no trabajé, y quedaban 10 dias, donde el equipo
tuvo que recuperar en esos 10 dias donde fuimos acercandonos al trabajo planeado
respecto al trabajo real, pero precisamente el Scrum que se ha aplicado para este proyecto
estd medio automatizado y nos facilitd la adaptacidon al escenario del tiempo y con ello
pudimos ir cambiando el estado de las actividades que pasaban a terminadas, lo cual se
ajustd al proyecto y es recomendable para situaciones donde empiezas tarde pero puedes

ir bajando los diferentes puntos de historia de forma muy sencilla.
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Anexo B. Pagina web

ntroladorlr

ueva Metodologia CSKT

& Fasel: Modelamiento Empresarial

& Fase2: Preparacion

& Fase3: Exploracion

& Fased: Visualizacion

#" Detalle del contenido

uro | http://env-0088847 jelastic.saveincloud.net

Entendimiento del negocio

1.1.Determinar los objetivos empresariales

Tarea Determinar los objetivos empresariales

El primer objetivo del analista de datos es comprender a fondo, desde una perspectiva
empresarial, lo que el cliente realmente quiere conseguir. A menudo, el cliente tiene

Explicacién: La parte tecnolégica esta desarrollada con PHP y de forma muy sencilla permite
visualizar las guias que se compartieron para visualizacién del publico en general en lo cual
el link para acceder a la pagina web es http://env-

0088847.jelastic.saveincloud.net/MetodologiaCSKT/Controladorindex#
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Anexo C. Cronograma del proyecto de investigacion

Vo Tarea Recurso

Infarme

Proyecto Vista

5 cronegrama.mpp - Project Profesional

Ayuda

Herramientas de diagrama de Gantt

Diagrama de Gantt Formata Q@ iQué desea hacer?

Nombre de tarea

1 |4 Nueva Metodologia
CSKT para mejorar
los proyectos de
implementacion de
Machine Learning en
Ingenieria Industrial

2 Blsqueda de
referencias

3 Planteamiento del
problema

4 Objetivo

5 Justifacion

6 Marco de referencia

7 Revision del protocol

8 Analizar la literatura

9 Analizar tesis

10 Ordenar trabajo

11 Encuestas

12 Corregir errores

13 Realizar video

14 Entrega final &

10 dias

5 dias

1 dia

1 dia

5 dias
15 dias
5 dias
5 dias
10 dias
5 dias
10 dias
5 dias
5 dias

~ Duracion - Comienzo -

82 dias

vie 3/06/22

vie 3/08/22

vie 17/06/22

vie 24/06/22
lun 27/06/22
mar 28/06/22
mar 5/07/22
mar 26/07/22
mar 2/08/22
mar 9/08/22
mar 23/08/22
mar 30/08/22
mar 13/09/22
mar 20/09/22

jue 16/06/22
jue 23/06/22

vie 24/06/22
lun 27/06/22
lun 4/07/22

lun 25/07/22
lun 1/08/22

lun 8/08/22

lun 22/08/22
lun 29/08/22
lun 12/09/22
lun 19/09/22
lun 26/09/22

Fin ~ | Predecesora

lun 26/09/22

%]

0~ oW

"
12

tni 2, 2022

presentacion

9 Modt
covr @ de . Nombredetarea
1 100% & = 4 Nueva Metodologia
CSKT para mejorar
los proyectos de
implementacion de
Machine Learning
en Ingenieria
Industrial
2 100% & W5 Busqueda de
referencias
3 100% & W= Planteamiento
del problema
E 4 100% & W Objetivo
i
S 5 wo% Y 0w Justifacian
2 6 |100% v = Marco de
] referencia
el .
8 7 |100% « W Revisién del
E protocolo
T 8 1w0% v | Analizar la
literatura
9 |100% = Analizar tesis
10 |100% + =5 Ordenar trabajo
1 100% = Encuestas
12 |100% v W5 Carregir errores
13 100% = Realizar video
14 100% v W Entrega final &

presentacidn

+ Duraciér v Comienze - Fin

82 dias

10 dias

5 dias
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1dia
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5dias
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5dias
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5 dias
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vie 3/06/22 lun
26/09/22
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Anexo D. Evidencia de encuestas

Mejoras para la Nueva Metodologfa CSKT (CRISP-DM + SEMMA + KDD + TDSP) - Guardado -~

& Vista previa &) Tema Recopilar respuestas

Preguntas Respuestas @

Mejoras para la Nueva Metodologia CSKT
(CRISP-DM + SEMMA + KDD + TDSP)

El propésite de esta encuesta es ayudarnos a entender hasta qué punto la metodologla propuesta le facilita o facilitard la
implementacion de machine learning para un proceso que requiere ser automatizado. No hay respuestas 'correctas’ o
‘equivocadas’, nosotros estamos interesados sélo en su opinién. Sus respuestas seran tratadas con alto grado de
confidencialidad y no afectardn su evaluacidn, Sus respuestas, pensadas cuidadosaments, nos ayudaran a mejorar la
manera de presentar esta nueva metodologia en el futuro. Muchas gracias.

Todas las respuestas son nacesarias y deben ser contestadas.

Secci6n 1

? Ogosi Auqui Jose ...
S Vista previa &) Tema Recopilar respuestas

Preguntas Respuestas @

Mejoras para la Nueva Metodolegia CSKT (CRISP-DM + SEMMA + KDD + TDSP) - Guardado

Mejoras para la Nueva Metodologia CSKT (CRISP-DM + SEMMA
+ KDD + TDSP)

36 02:42 Activo

Respuestas Tiempo medio para finalizar Estado

Abrir en Excel

Publicar puntuaciones

1. Podré utilizar mecanismos simples para la planificacién de tareas cuando necesita automatizar ©
tareas sencillas de manufactura punto)
Mac detalles 'Q Informacion
@ Totalmente en desacuerds 2 ‘.. -

127



José Antonio Ogosi Auqui

Karla Gabriela Herrera Pefia

Nueva metodologia CSKT para mejorar los proyectos de implementacion de Machine Learning en Ingenieria
Industrial

Anexo E. Evidencia de video

Ment De Navegacion Con Uistas X+

C 0 @ locathost

&¥ Nueva Metodologia CSKT

o Fase2: Preparacion
& Fase3: Exploracién

o Fased: Visusizacion

#° Detalle del contenido

00:08:29

Pedir la aceptacion del cliente

Confirmacion que ¢l proyecto desarrollado cumple con los objetivos del cliente.

Salidas Validacién del sistema

El cl be validar que el sistema satisface sus necesidades empresariales y responde
a las preguntas con una precision aceptable para implementarlo en ¢l entomo de
produccion para ser usado. La revision incluye la documentacién

Entrega del proyecto

Se entrega a la entidad responsable de las operaciones.

Informe de resultados del proyecto

Informa de salida del proyecto para ¢l cliente. Corlsiene los detalles técnicos (hardware
¢) del proyecto para el fi del sistema

00:08:07

) =
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