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Resumen

Los algoritmos de aprendizaje estadistico tienen un ambito de aplicacién amplio, en
el presente trabajo se aplicaron para definir la secuenciacion de las érdenes de
produccion de una empresa de la industria de produccion de alimentos para

mascotas.

Inicialmente se implementd un algoritmo deterministico-estocastico generador de
secuencias de produccion a partir de las 6rdenes de produccion reales, también se
crearon variables adicionales asociadas a estas secuencias y luego se clasificaron
las mismas en dos niveles; secuencia 6ptima y secuencia no Optima. Con estas
variables se crearon dos conjuntos de datos: conjunto 1 contiene la secuencia de

produccion modelada como variables indicadoras y conjunto 2 sin estas.

A partir de los conjuntos creados se implementaron y ajustaron los algoritmos de
clasificacion: Maquina Vector Soporte y Arbol de Clasificacion, finalmente con los
modelos obtenidos se evaludé su desempefio en la particion de entrenamiento y

prueba mediante las métricas de la matriz de confusion.

Finalmente se constaté el rendimiento del algoritmo Maquina Vector Soporte es
superior al del Arbol Clasificacién para el conjunto 2. Para el conjunto 1, el
desempeno del algoritmo Maquina Vector Soporte varia sustancialmente segun el
kernel. El desempefio del Algoritmo Arbol de Clasificaciéon se mantiene estable en

ambos conjuntos.

Palabras Claves: Secuenciacién, Maquina vector soporte, Arbol Clasificacion,

Kernel, Métricas.



ABSTRACT

Statistical learning algorithms have a wide scope of application, in the present work
they were applied to define the sequencing of production orders of a company in the

pet food production industry.

Initially, a deterministic-stochastic algorithm was implemented to generate
production sequences from the actual production orders, additional variables
associated with these sequences were also created and then classified into two
levels: optimal sequence and non-optimal sequence. With these variables, two data
sets were created: set 1 contains the modeled production sequence as indicator

variables and set 2 without these variables.

From the created sets, the classification algorithms were implemented and adjusted:
Support Vector Machine and Classification Tree. Finally, with the obtained models,
their performance in the training and test partition was evaluated by means of the

confusion matrix metrics.

Finally, the performance of the Support Vector Machine algorithm was found to be
superior to that of the Classification Tree for set 2. For set 1, the performance of the
Support Vector Machine algorithm varies substantially depending on the kernel. The

performance of the Classification Tree Algorithm remains stable for both sets.

Keywords: Sequencing, Support Vector Machine, Classification Tree, Kernel,

Mecrics.
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CAPITULO 1

1. Introduccion

1.1. Antecedentes
Para el afio 2020 la Encuesta Global sobre Alimento Balanceado (ALLTECH,
2020) reveld que la estimacion de la produccion mundial de alimento balanceados fue
de 1126 millones de toneladas métricas, de este total, paises como Estados Unidos,
China, Brasil, India, México, Espana, Japon y Alemania representan el 58% de la
produccion mundial. El 2% de esta produccion es alimento balanceado para

mascotas, siendo este uno de los tipos de balanceado de mayor crecimiento.

A nivel regional América Latina se ubica en la segunda posicion entre las
regiones con mayor crecimiento de la produccion de balanceado para mascotas con
un 6% de crecimiento superior al afo 2019, solo por detras de la region de Asia
Pacifico que reporta un crecimiento del 10%. En la regién de América Latina, los

paises que mas aumentado la produccion con Ecuador y Argentina.

Segun PRO-ECUADOR (PROECUADOR, 2020) para el 2021 en Ecuador
existen 351 empresas productoras de balanceado, estas a su vez forman parte de
dos grandes asociaciones; la Asociacion Ecuatoriana de Fabricantes de Alimentos
Balanceados para Animales (AFABA) y la Asociacion de Productores de Alimentos

Balanceados (APROBAL)

Al igual que la tendencia mundial, en el Ecuador la demanda de balanceado

de mascotas ha representado para las empresas una linea de negocio muy rentable,



llegando a representar el 24% de las ventas del afio 2020 en una de las empresas

lideres en la produccién de balanceado de animales (Revista Vistazo, 2020)

A diferencia de balanceados producidos para los sectores de aves, porcino,
bovino, acuicultura, etc., la produccion de balanceados para mascotas tiene
incorporada biotecnologia extralife que permite mejorar la calidad de vida de las
mascotas mediante la alimentacion; ademas incorpora consideraciones como tipo de
raza, tamafo, edad, todos estos factores unicos que diferencian este tipo de

balanceados de los demas.

1.2. Descripcion del problema
Planificar la cadena de suministro es un proceso complejo que comprende
todas las actividades relacionadas al flujo de transformacion de bienes, desde su
adquisicién, almacenamiento, tratamiento productivo y distribucion a los
consumidores; a lo largo de todo este flujo intervienen muchas variables tanto
deterministicas como capacidad instalada, asi como variables estocasticas, por lo
cual es de vital importancia la optimizaciéon de la planificacion de la cadena de

suministro.

El efecto del aumento del costo de produccion se puede traducir en un
incremento del precio de venta para mantener el margen de ganancia adecuado o
reduccion de ganancia debido a la alta elasticidad de precios; en el primer escenario

se pierde competitividad por precio mientras que en el segundo se pierde rentabilidad.

Entre los principales ejes de reduccion de costo se encuentra el

establecimiento de politicas éptimas de aprovisionamiento que permitan minimizar
2



costos de mantenimiento y almacenamiento de inventario, aqui el agente participante
es el planificador de compras, mismo que debe establecer un equilibrio que permita
satisfacer las necesidades de produccién, pero sin incurrir en altos costos asociados

al inventario.

Otro eje es el establecimiento de planificaciones de produccién inteligentes que
permitan maximizar la produccion haciendo uso eficiente de los recursos disponibles
tal que cumplan los objetivos de cumplir con la demanda y minimizar el costo unitario
de produccién. El planificador de la produccion debe establecer planificaciones que
permitan cumplir con la demanda sin incurrir en altos costos que repercuten en el

costo del producto.

Por lo antes indicado, es claro que existe un problema en la planificacion de la
cadena de suministro, ante lo cual se requieren modelos de optimizacion de

aprendizaje reforzado que permitan minimizar el costo de produccion.

1.3. Objetivos

Objetivo General

Evaluar la planificacion de la cadena de suministro de una empresa productora
de balanceado para animales mediante la ejecucidn de algoritmos hibridos de

aprendizaje reforzado utilizando software estadistico especializado.



Objetivos Especificos

Aplicar un algoritmo mediante modelizacion estadistica para la planificacion de

la produccion, sujeta a la demanda de los clientes.

Planear la secuenciacion de la produccion mediante la implementacion de

aprendizaje reforzado para satisfacer la demanda establecida.

Elegir el algoritmo adecuado mediante modelizacion estadistica para el

establecimiento de una politica secuenciacion de la produccion.

1.4. Hipétesis
La implementacién de algoritmos de aprendizaje estadistico ayuda la
optimizacién de la planificacion de la produccion de alimentos balanceados para

mascotas.

1.5. Alcance
Se implementaran algoritmos hibridos matematicos-estadisticos para planificar
la programacion de la produccion en una empresa de consumo masivo, productora
de balanceados para animales localizada en la ciudad de Guayaquil, considerando

los datos de los afios 2015, 2016, 2017 y 2018.



CAPITULO 2

2. Marco Teorico

El Marco Tedrico como sustento de la investigacion se lo abordara en 3 etapas,

las que son:

Etapa 1: Conceptualizacion general del aprendizaje estadistico, fundamentos

y objetivos.

Etapa 2: Revisidén de bibliografia relevante en plataformas como SCOPUS y
Web of Science y Google Scholar con el objetivo de detallar casos de aplicacion de

diferentes algoritmos de aprendizaje estadistico en la cadena de suministro.

Etapa 3: Definicion de los algoritmos de aprendizaje estadistico

implementados en la fase de revision bibliografica.

2.1. Etapa 1: Conceptualizacion.

El Aprendizaje Estadistico (Statistical Learning-SL en inglés) son herramientas
cuyo obijetivo principal es obtener la mayor cantidad de conocimiento de un conjunto
de datos. El Aprendizaje Estadistico surgi6 como una rama de la estadistica y se
enfoca en la modelizacion estocasticas y su interpretacion. Asi mismo estudia la
medicién de la eficacia mediante el equilibrio de Exactitud y Precision (sesgo y

varianza)

De manera general las técnicas de Aprendizaje Estadistico se pueden clasificar

en tres grandes grupos: Supervisado, No Supervisado y Reforzado.



El Aprendizaje Supervisado se identifica por la existencia de una variable
respuesta Y denominada dependiente, asi mismo se necesita un conjunto de
variables predictivas X = {x4, x5, ..., x,,} también llamadas dependientes. Esta variable
Y puede ser continua o no serlo, en el primer caso se considera que es un problema
de Regresion, por ejemplo, el sueldo, peso, etc. de no ser continua se dice que es un
problema de Clasificacidon y esta a su vez puede ser binaria (se otorga o no el crédito

a un cliente que lo ha solicitado), nominal (color de ojos)

El Aprendizaje No Supervisado no tiene una variable a predecir, el interés en
estos algoritmos radica en poder realizar asociaciones entre los individuos de un

conjunto de datos cuando no existe una categorizacion predefinida de los mismos.

Un ejemplo de Aprendizaje No Supervisado es el caso de un supermercado
que desea segmentar sus clientes, pero al ser los mismos cuasi homogeéneos en su
comportamiento de compra no es posible identificar grupos en los cuales asignar a
los clientes. Este es el rango de aplicacidon de algoritmos de aprendizaje no
supervisado considerando como inputs variables como frecuencia de compra, valor
de compra, unidades compradas, tipo de producto de compra el cliente, etc., dando

el agrupamiento de clientes con similares comportamientos de compra.

El Aprendizaje Reforzado se basa en recompensas por comportamientos
deseados y penalizaciones por comportamientos no deseados. Este tipo de
aprendizaje a diferencia del aprendizaje supervisado no existe una respuesta que el
algoritmo debe alcanzar, en este caso el refuerzo decide como responder a una tarea

segun las recompensas.



En el aprendizaje reforzado existe un conjunto de algoritmos que se adaptan a
la resolucién de diferentes problemas, es decir algoritmos como Q — learning se
pueden implementar para aprender politicas de inventario y también para poder definir
la ruta 6ptima entre dos puntos dada una serie de obstaculos. En el primer caso la
penalidad seria la infraccion de capacidad de almacenamiento y en el segundo caso

seria los obstaculos de la ruta.

Como es de notar el rango de aplicacion de los algoritmos de aprendizaje
reforzado es mayor al de los algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado

y es por esto el creciente ambito de aplicacion de estos en la industria.

2.2. Etapa 2: Revision Bibliografica.
Ante la gran variedad de ambitos de aplicacién del aprendizaje estadistico la
misma ha incursionado en los procesos de produccidon permitiendo la optimizacion de

estos, proceso que a la vez redunda en la reduccién de costos y tiempos.

En el sector produccion la aplicacion de Aprendizaje Estadistico se enfoca en
encontrar patrones a partir del conjunto de datos existentes de la produccion para
generar aproximaciones sobre el comportamiento futuro del sistema, otorgando una
ventaja competitiva a los duefos del proceso al tomar decisiones. (Wuest, Weimer,

Irgens, & Klaus-Dieter, 2016)

(Lieber, Stolpe, Konrad, Deuse, & Morik, 2013) toma la produccion siderurgica
que se caracteriza por sistemas de produccién altamente interconectados y complejos
que absorben muchos recursos. Esta alta complejidad vuelve costoso el control de

calidad de las caracteristicas fisicas de los productos, por este motivo las
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desviaciones de calidad deben ser detectadas y corregidas a lo largo de la produccion
sin medidas intrusivas, por lo que se vuelve imprescindible mediante mineria de datos
de las mediciones de los sensores detectar las desviaciones de calidad lo antes
posible y en tiempo real para evitar incurrir en reprocesos o rechazos de los productos

terminados.

(Lieber, Stolpe, Konrad, Deuse, & Morik, 2013) implementa el algoritmo KNN
para predecir la calidad (aprobada o rechazada) de las piezas basandose en los datos
recopilados por los sensores. Toma 218 caracteristicas que se miden a lo largo de los

470 procesos por los que discurre el proceso de produccion.

Estas caracteristicas son sugeridas por los expertos del proceso, entre las
relevantes para la calidad se incluyen tiempo de calentamiento en el horno, fuerza de

laminacién, velocidad, temperatura, etc.

Se logra una calibracién del algoritmo con K=7, es decir se clasifica los
individuos segun la clasificacion de sus 7 vecinos mas cercanos, se realizaron 50

corridas de la produccion llegando a un 80.21% de precision de la prediccion.

Se ha esbozado la aplicacion de un algoritmo de aprendizaje estadistico de
clasificacion, pero también existen algoritmos de aprendizaje estadistico de regresion,

a continuacion, se trata la aplicaciéon de uno de estos a la produccion.

Ante una integracidn vertical cada vez mayor en todas las industrias se ha
aumentado la colaboracion entre clientes-proveedores llegando a evolucionar esta

relacion a socios de negocios ya que es justamente factores como compartir



informacion en tiempo real de los niveles de inventario de los clientes de una fabrica,
permite por un lado al cliente minimizar el tiempo de registro y colocacién de pedidos
a la fabrica y por otro lado permite a la fabrica tener una mejor planificacion de la

produccion y evitar incurrir en superavit o déficit de la produccion.

(Reboiro-Jato, y otros, 2011) implementaron algoritmos hibridos para una
fabrica productora de alimento de aves que ha logrado integrarse verticalmente con
Sus socios que son las granjas de aves, la criticidad de esta integracion esta en que
las aves se alimentan de manera continua por lo que los niveles de inventario se
reducen de manera constante y a alta velocidad. Un déficit de alimento provoca un

aumento de la mortalidad de las aves mismo que conlleva a pérdidas.

La metodologia del trabajo considerdé un modelo hibrido constituido por tres

subsistemas:

I.  Recopilacion de datos e identificacién del tipo de alimentacion.
Il. Prevision del consumo.

lll. Planificacién de la produccién.

El subsistema 1 considera variables como edad de las aves, tipo de aves entre

otras, pero la identificacion del tipo de alimentacién es deterministica.

El subsistema 2 estima la cantidad de cada tipo de alimento que requieren los
diferentes lotes de aves, para la prediccion del volumen de alimento se ejecuta un

arbol de decision de regresion utilizando datos histéricos de la base interna.
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El subsistema 3 resume y combina la informacién de los subsistemas 1y 2y
determina la cantidad de alimento que producira por dia. Este subsistema simula la
evolucion de los silos de cada granja aumentando el inventario cada vez que se

realiza una entrega a una granja.

Hasta el momento se han revisado casos de aplicacion de algoritmos de
aprendizaje estadistico supervisado y no supervisado, ahora el enfoque sera en
algoritmos de aprendizaje reforzado, estos algoritmos se han aplicado en distintos

ambitos de la industria.

Se han implementado estos algoritmos para resolver problemas de los

siguientes tipos:

I.  Problemas NP hard
.  Problemas en que no es factible aprendizaje supervisado ni no

supervisado.

Los problemas NP hard son aquellos para los cuales existe un modelo
matematico de optimizacién definido y se puede resolver mediante el algoritmo
simplex, pero debido a su alta complejidad no pueden ser resueltos en un tiempo

razonable.

Si bien es cierto para problemas NP hard se han desarrollado metaheuristicas
que permiten obtener soluciones buenas, la aplicacion de algoritmos de aprendizaje
reforzado irrumpe como una herramienta novedosa para resolver estos problemas

desde un enfoque estocastico y no deterministico.

10
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Para el segundo tipo de problema, estos algoritmos abordan problemas para
los cuales los algoritmos supervisados y no supervisados son de compleja

implementacion, sus resultados no son satisfactorios o no es posible modelar.

En el ambito de aplicacion de algoritmos de aprendizaje estadistico se
encuentra la aportacion de (Ahn, Park, Park, & Hur, 2019) que aplican un algoritmo

Q — learning para el troquelado de semiconductores.

El proceso de pick-and-place es un problema de optimizacion muy conocido y
es uno de los denominados problemas NP-hard, debido a esta particularidad es que
se opta aplicar un algoritmo Q — learning. Se desarrolla un algoritmo en que
interactuan los procesos de seleccion y ubicacion de piezas y estos a su vez se

retroalimentan entre si de forma interactiva.

Hasta el momento se han revisado aplicaciones de algoritmos de aprendizaje
estadistico supervisado, no supervisado y reforzado y su desempefio a la hora de
ayudar a resolver diferentes problemas de la industria de la produccién, pero es
importante denotar que estos algoritmos por si solo no pueden llegar a modelar en un
100% los problemas analizados. Por este motivo es importante la implementacién de
algoritmos hibridos que permitan obtener la potencia de los algoritmos descritos
previamente, pero sin descuidar la ventaja de métodos deterministicos a la hora de

resolver partes del problema que no pueden ser modelizados matematicamente.

El enfoque en proyecto de fin de master es evidenciar las ventajas de este tipo

de metodologia a la hora de abordar problemas de la industria.
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2.3. Etapa 3: Definiciéon de Algoritmos.
Algoritmo K Nearest Neighbours (KNN) o Algoritmo de los K Vecinos mas

cercanos.

Es un algoritmo de aprendizaje estadistico supervisado de clasificacion que
parte de un conjunto de datos de entrenamiento, cada dato dentro de una clase Su

ejecucion sigue los siguientes pasos:
Paso 1: Para cada individuo se mide su distancia a los demas individuos.
Paso 2: Ordena las distancias de menor a mayor.

Paso 3: Asigna el individuo a la clase mas frecuente en la que se encuentran

sus k vecinos mas cercanos del listado del Paso 2.

Para la implementacion del algoritmo es importante definir la estructura

necesaria del conjunto de datos:

Sea D,,, una matriz que representa el conjunto de datos, esta se ilustra en

Férmula 2. 1
d, = a, - A1, €
D = d, = a; * a;,; ¢
mn — . . . . .
dm = Aup1 0 Aup Cp

Férmula 2. 1: Férmula de Distancias Algoritmo KNN.

Donde d,, representa al emésimo individuo sobre los que se realizaron las
observaciones, a,, , indica el enésimo atributo del emésimo individuo y c,, es la clase

del emésimo individuo.
12
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Para la medicion de la distancia existen varias métricas, una métrica clasica
usada en KNN es la Métrica Euclidiana que es la distancia que se mediria al unir dos
puntos mediante un segmento de recta, es decir si se deseara calcular la distancia

euclidiana entre el individuo 1 y el individuo 2 estaria dada por Férmula 2. 2

. 2 2 2
dist(d,,d;) = \/(a1,1 - a2,1) + (a1,2 - az,z) +t (al,n - a2,n)
Férmula 2. 2: Distancia de dos observaciones.

Hasta el momento se ha mencionado que el paso final del algoritmo KNN es
asignar el individuo a la clase a la que pertenece la mayoria de sus K vecinos mas
cercanos, pero no hemos definido el valor de K o el método de escoger un K

apropiado.

Es evidente que si K=1, entonces el individuo sera asignado a la clase de su
unico vecino mas cercano, por lo que seria tentador definir un valor de K=1 ya que
este aseguraria que cada individuo se asigne a la misma clase del individuo mas
cercano, pero en este caso el modelo estaria expuesto a datos ruidosos o datos
atipicos. Si el investigador al momento de tomar la medicién de la clase de un
individuo lo clasifico errbneamente, de manera segura este error provocara que el
modelo clasifique erroneamente al individuo, es decir se pierde la informacion que

otorgaria el segundo, tercero, etc. vecino mas cercano al ser K=1.

Por otro lado, en el otro extremo sabemos que K podria tomar a lo sumo el
valor de m — 1, de esta manera se estaria evitando verse afectado por valores

atipicos o datos ruidosos, pero al momento de clasificar a un individuo este
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pertenecera de manera obligatoria a la clase mas comun, lo mismo pasara al
momento de querer clasificar al segundo individuo y asi de manera general se

terminara por clasificar a todos los individuos en la clase mas comun.

Ahora que se sabe que los 2 extremos no garantizan un K tal que maximice la
efectividad del algoritmo, se puede intuir que el mismo se encuentra entre estos dos

valores.

Generalmente el valor de k depende de la dificultad de la clasificaciéon que debe
realizar el modelo, pero se suele ubicar entre 3 y 10, también es una practica definirlo
como la raiz cuadrada del numero de individuos que forman parte del conjunto de
entrenamiento asi mismo gracias a la potencia que otorgan los ordenadores se
pueden crear multiples conjuntos de entrenamiento y sobre estos probar varios
valores de Ky finalmente elegir el que obtenga mejor rendimiento en la clasificacion

(Hastie, Tibshirani, & Friendman, 2018)

En llustracion 2. 1 se pude observar un ejemplo de la ejecucién de un algoritmo
KNN donde k=3, como se puede observar el punto verde toma sus 3 vecinos mas
cercanos los cuales son: 2 puntos azules y un 1 naranja. El algoritmo clasifica al punto

verde como verde ya que es el mas comun entre sus 3 vecinos.
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k=3 -> Blue! @

@

@
@)

X
llustracioén 2. 1: Algoritmo KNN con k=3.

Algoritmo Arbol de Decisién.

Para (James, Witten, Hastie, & Tibshirami, 2013) es un algoritmo de
aprendizaje estadistico supervisado que se denomina de regresion cuando la variable
respuesta Y es continua o de clasificacion cuando la variable respuesta y es

categorica. Los fundamentos de un arbol de decision son los siguientes:

Se considera un espacio de N caracteristicas donde cada uno tiene su
correspondiente variable respuesta Y = {Y,Y,, -, Yy}, sobre este conjunto de datos
el algoritmo debe decidir automaticamente la variable de division, asi como el punto
de division y la topologia que el arbol debe tener. Se asume que inicialmente se tiene
una particion de M regiones denotadas por R, R,, -, Ry Y Se modela la respuesta

como una constante c,, en cada regiéon mediante Férmula 2. 3
M
f0) = cnl(x € Ry)
m=1

Férmula 2. 3: Funcion particién y corte.
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Donde es de interés estimar c,,, ya que es el valor que tomara x cuando esta
pertenece a la regién R,,,. Se puede evidenciar que una buena estimacién de c,, seria
el promedio de la variable respuesta de todos los individuos que forman parte de la
region R,,, usando la Férmula 2. 4

Cm = AVE(¥i|x; € Ryp)
Férmula 2. 4: Estimacion de y.

Ahora, el particionamiento se lo realiza mediante un algoritmo voraz donde se
elige una variable inicial de division j y un punto s de divisién de la regién en dos semi
planos, segun la Férmula 2. 5

R.(,s) = {X|X; < s} A Ry(,s) = {X|X; > s}
Férmula 2. 5: Particion de la regién en semi planos.

Luego se busca la variable de division j y el punto de division s que resuelven

conforme la Férmula 2. 6

min [min - > (p—c)? +min > (- c,)’
1,S C1 i C2 ,
X;€ER1(J,S) X{€ER2(j,S)

Férmula 2. 6: Eleccién de variable a particionar

Para cualquier eleccién j y s, la minimizacién interna se resuelve mediante la

Férmula 2. 7
¢ = AVE(yi|x; € R1(j,s)) N AVE(y;|x; € Ry(j,s))

Formula 2. 7: Estimacion de ¢
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Una vez encontrada la mejor division, se procede a dividir los datos en dos
regiones, luego se repite el proceso en todas las regiones resultantes y asi

sucesivamente.

Una importante pregunta para responder es ;Cuanto debe crecer el arbol
mediante las ramificaciones? Es evidente que si el arbol se expande demasiado se
podria incurrir en un sobreajuste de los datos, pero si solo se generan pocas
ramificaciones se puede tener un ajuste de poca calidad. El tamafio del arbol es un

parametro por estimar, se pueden usar dos criterios:

Criterio 1: Se realiza una particién solo si la diferencia entre la suma de

cuadrados entre el nivel actual y el siguiente supera un umbral predefinido.

Criterio 2: Se establece arbitrariamente un tamafo del arbol y luego se
procede a podar el arbol usando la poda de costo-complejidad. El criterio 1 tiene un
buen enfoque, pero pierde de vista el hecho que una particion que genera poca
ganancia en un nivel n podria generar una alta ganancia en un nivel n+1 o en

cualquier otro nivel subsecuente.

El criterio 2 invita a la definicion de la Poda Costo-Complejidad para lo cual se
define un subarbol T c T, donde T se construye a partir de nodos no terminales de
Ty y sea |T| el numero de nodos terminales de T, asi mismo se define mediante

Formula 2. 8 y Férmula 2. 9

N, = {xi € Rm}

Foérmula 2. 8: Cardinalidad de la region.
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1
Cm:N_Z Yi
m

Xi€Rp
Formula 2. 9: Definicién de ¢,

Ahora si finalmente se define el criterio de Costo-Complejidad mediante la
Foérmula 2. 10

IT|

CalT) = ) N Qu(T) + alT|
m=1

Férmula 2. 10: Criterio Costo-Complejidad.

El concepto es encontrar para cada a el subarbol T, € T, tal que minimice
C,.(T) , es de notar que si a es grande se obtendra arboles mas pequenos, pero si

toma su valor minimo es decir a = 0 se obtendra el mismo arbol T,.

Para cada valor de a se ha demostrado que existe un unico subarbol mas
pequefno T, que logra minimizar C,(T). Para encontrar T, se usa la poda del arbol
mas débil, es decir sucesivamente se contrae el nodo interno que produce el menor
aumento por nodo en ), N,,Q..(T) y se sigue hasta generar el arbol de un unico
nodo. La estimacion de a finalmente se realiza mediante validacion cruzada unas 5 a
10 veces y se elige el valor de a que minimiza la suma de cuadrados. El arbol objetivo

entonces sera T,,.

En lailustracidon 2 se pude observar un ejemplo de la ejecucion de un algoritmo
de arbol de decision de clasificacion para el caso particular de dos variables x4 y x;
continuas y la variable respuesta y de clasificacion de color. La variable inicial de
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clasificacion es x, y particionamiento 0.302548, visualmente se aprecia en llustraciéon

X2<O.?02548 o - 5 o040 _ =
® 2 1.000
059005 |95 B o1
yes no © o b o o
o o O 0|o oo ° , Po ©
e} 00 o0 o
o Oo (¢} . o 0-13'? o oo
© o |®06 o ° 0o ©© o o
S 00 ®0 o ° .
X1<0.800113 X1 <0.883535 °o o o © 5 O
- [} o o 0°
x o_o b oo 2
0.8070 0.5000 o © s7" o 5. o o
X1<0483215 X1 <0.p52647 S o v 9 5 %0
| 0% o ° & o 0%
1.0000 0.4000 oo P §’so o
ov o
X2 < 04166607 o ey Oooo 0857 5 © © 033 o
0.1231 000 o °©
@ o o o
& o q o o ° o
o o Olo
0.8571 0.3333 2 ; . . | |
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

X2

llustracién 2. 2: Algoritmo Arbol de Decision.
Algoritmo Q-Learning

Para (Sutton & Barto, 2018) el algoritmo Q-Learning estima la funcién de valor

de estado-accion mediante la Formula 2. 11:

Q" (St A) = Q" (Sp, Ap) + a[Ryy1 +¥YQ™(St41,A') — Q7 (S, Ap)]
Foérmula 2. 11: Algoritmo Q-Learning

Donde Q™(S;,A;) es la funcién de valor de la politica  al aplicar la politica A
en el estado S en el periodo t y R,,; es el refuerzo por aplicar la politica  estando

en el periodo S;.

También se usa un parametro a € [0,1] denominado tasa de aprendizaje y
representa el grado de actualizacion de la funcion valor, a medida que a se acerca a

su cota superior 1 el valor de actualizacion es mayor, en cambio al acercarse a a la
19
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cota inferior 0 es menor el valor de actualizacion. Este valor de a se multiplica por la

diferencia temporal.

La diferencia temporal es el refuerzo obtenido al tomar la accion A en el estado
S, mas una ponderacion mediante el parametro y de Q™(5.,1,4") que es la funcién
de valor de aplicar la politica = al aplicar la politica A’ en el estado S,,; Yy luego
restando Q™ (S;, A;). El parametro y tasa de descuento que se desea dar a la funcién

de valor futura.

Como es de notar la suma de la recompensa y el valor esperado del nuevo
estado ponderado se compara con la funcién de valor actual, si esta diferencia es
pequefia el valor actualizado de la funcion de valor actual no variara
significativamente, pero si esta diferencia es alta entonces la funcién de valor actual
se actualizara significativamente, de esta manera al ejecutar el algoritmo de manera
infinita, en este caso seria un alto numero de iteraciones se garantiza que encontrar

una funcion de valor 6ptima Q*.
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CAPITULO 3

3. Metodologia

3.1. Fuente de Datos
La empresa “XYZ” se encuentra domiciliada en la ciudad de Guayaquil, misma
que se dedica a la produccion de alimentos balanceados de mascotas. Para
empresas de produccidn de este tipo es de vital importancia la optimizacion de los

procesos con la finalidad de reducir tiempos y costos de produccion.

Se consideraran como unidades de investigacion las érdenes de produccién
de alimentos balanceados de mascotas desde el 2015 al 2018, considerando que la
empresa labora 24 horas al dia distribuido en 2 turnos de 12 horas cada uno

(07h00am-06h59pm diurno y 07h00pm-06h59am nocturno) los 365 dias del afio.
La base de datos esta compuesta por 17 variables y 22405 observaciones.

3.2. Software
Los diferentes algoritmos que se usaran seran implementados en el lenguaje

de programacion R (lhaka R, Gentleman R. (1993). R. hitps://www.r-project.org/ )

mediante el entorno de desarrollo integrado R Studio (Allaire J. (2011). R Studio.

https://www.rstudio.com/ ) con los siguientes paquetes:

readxl.

lubridate.

tidyverse.

modeest.
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e knitr.

e moments.
o ¢e1071.

e ggplot2.

e rpart.

e caret

3.3. Metodologia de Trabajo
Se procedera a implementar la metodologia propuesta por (Wickham &
Glolemund, 2017) en su libro “R for Data Science” en el cual detalla las etapas para

un proyecto de ciencia de datos bajo mediante llustracién 3. 1

Vlsuallzar

Importar = Ordenar —> Transformar ) — Comunicar

Modelar

Comprender

llustracién 3. 1: Etapas de Proyecto

3.4. Etapa de Importar.
En esta etapa se procede a importar la base de datos a R Studio a partir de un

archivo Excel mediante el paquete readxl.
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manejo, teniendo 17 variables y 22405 registros, estas se detallan en Tabla 3. 1

3.5. Etapa Ordenar

23

Posterior a la importacién de datos se convirtio en data frame para mejor

No Variable Descripcion Tipo Variable

01 NO_ORDEN Numero de Orden de Categorica
Produccion.

02 N_SUB_ORDEN Numero de Suborden de Categorica
Produccion.

03 PRESENTACION Presentacion del producto, Categorica
puede ser; E: Ensacado,
G: Granel, R: Reproceso.

04 SKU Cadigo unico del producto. Categodrica

05 HORA_INICIO Hora de inicio de orden de Cuantitativa
produccion.

06 HORA FIN Hora de fin de orden de Cuantitativa
produccion.

07 HORA_DIF_INI_FIN Diferencia entre la hora de Cuantitativa
inicio y fin de la hora de
produccion en horas,
minutos y segundos.

08 DIF_HORA Tiempo de produccion en Cuantitativa
horas.

09 KG Kilogramos producidos en Cuantitativa
la orden de produccién.

10 LOTE Numero de lote asignado Categorica
a la orden de produccion.

1 RAP_TON_HORA Rapidez de toneladas Cuantitativa
producidas por hora.

12 CAP_USA PON Capacidad Usada Cuantitativa
Ponderada.

13 RAP_KG_HORA Rapidez de kilogramos Cuantitativa
producidos por hora.

14 T MEZCLA Grado de mezcla. Cuantitativa

15 T DOSIS Grado de dosis. Cuantitativa

16 FECHA HORA ENC Fechay horade Cuantitativa
encendido de la maquina.

17 TIPO_PROCESO Tipo de proceso, puede Categorica

ser: Pellet, Expandido,
Polvo o Null.

Tabla 3. 1: Variables iniciales
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3.6. Etapa Transformar

Una vez importados y ordenados los datos se procede a transformarlos

mediante las siguientes subetapas:

e Reduccioén de variables.

e Creacion de variables.

e Estadisticos Descriptivos.

En la subetapa de reduccion de variables se analizan las variables que no

aportan informacion relevante para el analisis, las variables excluidas se detallan en

Tabla 3. 2
No Variable Motivo Exclusién
01 HORA_DIF_INI_FIN  Se creé la variable SEP_UP
a partir de esta variable.
02 RAP_KG_HORA Redundante con la variable
rapidez toneladas/hora
03 CAP_USA PON Variable que mide la
capacidad de la planta.
04 T MEZCLA, Variable del departamento
de calidad.
05 T _DOSIS Variable del departamento
de calidad.
06 FECHA HORA ENC Se crearon 2 variables

nueva a partir de esta

Tabla 3. 2: Variables excluidas.
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En la subetapa de creacion de variables se crean aquellas variables que se

consideran de interés relevante para la investigacion, se han creado nuevas variables

a partir de variables ya existentes, estas se detallan en Tabla 3. 3:

No Variable Descripciéon Tipo Variable

01 FECHA ENC Fecha de encendido de la Cuantitativa
maquina.

02 HORA_ENC Hora de encendido de la Cuantitativa
maquina.

03 TIME_PRE Tiempo de preparacion en Cuantitativa
horas.

04 DIA Dia de la semana de la Categorica
orden de produccion.

05 MES Mes de la orden de Categorica
produccion.

06 ANIO Ano de la orden de Categorica
produccion.

07 TURNO _INI Turno de inicio de la orden Categorica

de produccion

Tabla 3. 3: Variables creadas.

Considerando las nuevas variables y la exclusion de otras finalmente se cuenta

con las variables detalladas en Tabla 3. 4

No Variable Descripcion Tipo Variable

01 NO_ORDEN Numero de Orden de Categorica
Produccion.

02 N_SUB_ORDEN Numero de Suborden de Categorica
Produccion.

03 PRESENTACION Presentacion del producto, Categorica
puede ser; E: Ensacado,
G: Granel, R: Reproceso.

04 SKU Cddigo unico del producto. Categorica

05 HORA _INICIO Hora de inicio de orden de Cuantitativa
produccion.

06 HORA FIN Hora de fin de orden de Cuantitativa
produccion.

07 DIF_HORA Tiempo de produccion en Cuantitativa

horas.
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08 KG Kilogramos producidos en Cuantitativa
la orden de produccién.

09 LOTE Numero de lote asignado Categorica
a la orden de produccion.

10 RAP_TON_ HORA Rapidez de toneladas Cuantitativa
producidas por hora.

11 TIPO_PROCESO Tipo de proceso, puede Categorica
ser: Pellet, Expandido,
Polvo o Null.

12 FECHA_ENC Fecha de encendido de la Cuantitativa
maquina.

13 HORA_ENC Hora de encendido de la Cuantitativa
maquina.

14 TIME_PRE Tiempo de preparacion. Cuantitativa

15 DIA Dia de la semana de inicio Categorica
de la orden de produccion

16 MES Mes de la orden de Categorica
produccion

17 ANIO Ano de la orden de Categorica
produccion.

18 TURNO_INI Turno de inicio de la orden Categorica

de produccion.

Tabla 3. 4: Variables finales.

Finalmente, en la subetapa de estadisticos se procedié a realizar un analisis

descriptivo de las variables cuantitativas tiempo de produccion, kilogramos, rapidez y

tiempo de preparaciéon, pero segregado por cada una de las siguientes variables

categoricas:

e Presentacion: ensacado, granel y reproceso.

e Tipo Proceso: polvo, pellet y expandido.

e Turno: diurno y nocturno.

e Dia: lunes, martes, miércoles, jueves, viernes, sabado y domingo.

e Mes: enero, febrero, marzo, abril, mayo, junio, julio, agosto, septiembre,

octubre, noviembre y diciembre.

26



27

e Aino: 2015, 2016, 2017, 2018.

De las variables cuantitativas segregadas por variables categoricas

previamente descritas se extraen las medidas de tendencia central y dispersion.

3.7. Etapa Visualizacion
Esta etapa de visualizacion es complementaria a la subetapa de estadisticos
de la etapa de transformacion ya que permite observar el comportamiento espacial

de las variables.

De las variables categoricas presentacion, tipo de proceso, turno, dia, mes y
afo se extraen graficos de barra, respecto a las variables cuantitativas se extraen
histogramas, adicionalmente se grafica una distribucion normal para saber si tiene un

comportamiento normal.

Al contarse con variables cuantitativas y categoricas es de interés buscar
patrones en su comportamiento de las variables cuantitativa por cada variable
categodrica, con esta finalidad se construye un diagrama de cajas para cada variable
cuantitativa pero segregado por cada variable categorica, esto se lo realiza mediante

el paquete ggplot2.
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3.8. Etapa de Modelizacién.
3.8.1. Estimacion de Funciones de Distribucion de Probabilidad
Una vez analizado el comportamiento estadistico, asi como realizada la
visualizacion de datos se infiere que es importante obtener las funciones de
distribucion de ciertas variables aleatorias implicitas en la secuencia de produccion,

estas distribuciones son:

e X,: Variable aleatoria de los tiempos de para entre la produccion de 2
SKU’s.

e X,: Variable aleatoria de la rapidez de produccion de los SKU'’s.

Una vez que se conocen las variables aleatorias X,,y X, se estima sus
funciones de distribuciéon de probabilidad f;, f,. Para la estimacién de las funciones de
distribuciones de probabilidad se usara el paquete univariateML, se probaran

estimaran las distribuciones:

Gamma.

e Log Gamma.

e Gamma Inversa.
e Beta.

e Exponencial.

e Normal.

e Log Normal.

e Gausiana Inversa.
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e Weibull.
e Weibull Inversa.

e Rayleigh.

Luego de estimadas las distribuciones se procede a compararlas, los criterios

de comparacion son:

e Criterio de Informacion de Akaike: AIC = 2k — 21In(L)

e Criterio de Informacién Bayesiano: BIC = kIn(n) — 21In(L)

Donde:

¢ k: Numero de parametros de la distribucion.
e L: Maxima probabilidad de la funcion de verosimilitud de la distribucion.

e n: Numero de observaciones.

Se considera que a menor valor de AIC o BIC el modelo es de mejor calidad

que otro de mayor AIC o BIC.

3.8.2. Algoritmo Generador de Secuencias
Adicionalmente a las variables previamente descritas es de importancia
considerar que en el proceso de produccion existen productos que por su propia
naturaleza no se pueden producir de manera secuencial ya que generan
contaminacion cruzada, por este motivo es necesario realizar una limpieza de las
maquinas, los tiempos de limpieza son conocidos por el departamento de calidad y
se la modeliza como una matriz de estados segun el producto producido inicialmente

y el siguiente, la matriz se detalla en Tabla 3. 5:
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Gr/Gr EN PV PL PO CD CM FS FG GD CB C(CY

EN 0 1 1 1 0 2 2 2 o0 2 1
Py 0 0 1 1 o0 1 2 2 0 2 1

PL 0 O O O O 1 2 2 0 2 0

PO 0 O O O 0 1 2 2 0 2 0

Mo cp o o 1 1 0 0 2 o0 0 2 1
@W={emMm 2 2 1 1 0 0 2 0 2 2 2
FS 2 2 1 1 1 1 0 0 2 2 2

FG 2 2 2 2 0 0 2 0 2 2 2

Gb o 1 1 1 o0 1 2 2 0 2 1

cB 0 0 0 1 0 1 2 0 0 0 0

cr o 1 0 1 0 1 2 2 0 2 0

Tabla 3. 5: Matriz de Estados.

Donde EN,PV,PL,PO,CD,CM,FS,FG,GD,CB,CY son los grupos de productos,
cada producto pertenece a un unico grupo, adicionalmente los estados 0,1y 2

significan 0, 12 y 70 minutos de limpieza y acondicionamiento.

Esta matriz permite definir una variable deterministica de los tiempos de

limpieza entre dos SKU'’s, es decir:
X, jy: Tiempo de limpieza al producir el SKU i y luego el SKU ;.

Una vez consideraras las variables estocasticas y deterministica a usar se
implementa un algoritmo que recibe como input el Plan Maestro de Produccion que

son las 6rdenes de produccién de los SKU a producir, es decir:

e Fecha.
e Turno.
e SKU's a producir.

e Presentacion.

30



31

o Kag.

Luego el usuario elije el SKU con el cual iniciar el proceso de produccion, esta
decisidon es tomada por el usuario de manera empirica segun su experiencia, una vez

que se termina de producir este SKU inicial se toman los siguientes datos:

e SKU producido.
e Hora de inicio del proceso de produccién de SKU.

e Hora de finalizacion del proceso de produccion del SKU.

Luego el algoritmo recibe los valores indicados previamente y actualiza la
funcién de densidad f,, este es el reforzamiento del ambiente que permite absorber
la informacion de la rapidez de produccion del SKU. También se actualiza el tiempo

de produccioén acumulado segun Férmula 3. 1:
TiempOAcumulado <- TiempoAcumulado + (Horaini - Horafin)

Férmula 3. 1: Actualizacion tiempo acumulado con SKU inicial.

El siguiente paso es sugerir un nuevo SKU de los productos del Plan Maestro

de Produccion, se definen 2 criterios para la eleccion del siguiente SKU:

Criterio 1: El SKU j candidato minimiza el tiempo de para entre la produccién
el SKU inicial y el candidato, es decir se toma el valor de la funcién de distribucién f;

para la secuencia SKU i y luego el SKU j.

Criterio 2: El SKU j candidato es el de maxima rapidez de produccién, es decir

se toma el valor de la funcién de distribucion f,.
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Para ambos criterios una vez sugerido el nuevo SKU e iniciado el proceso de
produccion se toma un nuevo valor que es el tiempo real de para entre la finalizacion
de la produccidon del SKU inicial y el inicio de la produccién del SKU elegido, este

tiempo de para actualiza el tiempo de produccion acumulado segun Formula 3. 2:
TiempOAcumulado <- TiempOAcumulado + (Hora-FinSKU(i) - Hora—lniSKU(i’))

Férmula 3. 2: Actualizacion tiempo acumulado con tiempo de para.

Donde i es el SKU inicial y i’ es el SKU que sigue en la secuencia de

produccion.

Finalmente se obtienen 2 secuencias, una por cada criterio, ambas cumpliran
con el plan de maestro de produccion, en el caso particular de iniciar de un Plan

Maestro de Produccion con los productos: SKU,,SKU,, SKU;, SKU,, las secuencias

seran:
Secuenciaq: SKU;, SKUs;, SKU,, SKU,.
Secuencia,: SKU,, SKU,, SKUs, SKU,.

Ahora se debe elegir una secuencia, para esto se las clasificara como
“Secuencia Optima” y “Secuencia No Optima”, el criterio de optimalidad sera la de

minimo tiempo de para de la secuencia segun Formula 3. 3:

Secuencia® = min{Tiempo Parasecyencia,, Ti€Mpo Parasecyencia, }

Férmula 3. 3: Eleccién Secuencia Optima.
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Este criterio permite conocer aquellas secuencias en la cual el criterio 1 es
mejor que el criterio 2 y viceversa, para etiquetar la secuencia se define una variable

dicotomica llamada etiqueta segun Férmula 3. 4:

1; Silasecuenciaies 6ptima

etigueta; . .. ..
q L{—l; Si la secuenci i no es optima.

Férmula 3. 4: Variable etiqueta.

3.8.2.1. Conjunto 1: Variables Predictoras: Indicadoras, Categéricas y
Cuantitativas
Se construye un conjunto de variables predictoras, agrupadas en 3 tipos de

variables:

e Variables Indicadoras: Se crean 210 variables indicadoras, una por cada
SKU del catalogo de productos fabricados segun Férmula 3. 5:

1; SielSKU i formaparte de la secuencia.

o SKUi = {O; Siel SKU i no forma parte de la secuencia.

Formula 3. 5: Variables indicadoras.

e Variables categéricas: Se crean 2 variables categéricas, donde:
o DIA_SEMANA; = Dia de la semana de la secuencia i.
o TURNO; = Turno de la secuencia i.
e Variables cuantitativas: Se crean 4 variables cuantitativas, donde:
o TIEMPO_PROD;: Horas tomadas para producir la secuencia i .
o TIEMPO_PARA;: Horas de para en la produccién se secuencia i.

o RAPIDEZ;: Tonelas producidas entre Horas tomadas en la secuencia i.
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o TONELADAS;: Toneladas producidas en lse secuencia i.

3.8.2.2. Conjunto 2: Variables Predictoras: Categéricas y Cuantitativas.
También se construira un segundo conjunto de variables predictoras
considerando las variables categoricas y cuantitativas del Conjunto 1, pero
excluyendo las variables indicadoras con la finalidad de analizar la sensibilidad de los

algoritmos a estas variables.

3.8.3. Algoritmos de Clasificacion
Se ejecutara el algoritmo de generacion de secuencias para 2372 planes de
produccion, de esta manera se obtendra suficientes secuencias etiquetadas, estas
seran el input para un algoritmo de clasificacion que dado un plan maestro de
produccion pueda generar las secuencias candidatas y clasificarlas como 6ptima o no

optima.

Para el aprendizaje estadistico de clasificacién se procedera a analizar dos

algoritmos de clasificacion como lo son:

e Maquinas Vector Soporte.

e Arbol de Clasificacion.
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3.8.3.1. Maquinas Vector Soporte
Segun (James, Witten, Hastie, & Tibshirami, 2013) el algoritmo de maquina
vector soporte es un caso particular del Clasificador de Vector Soporte donde para un

conjunto de variables {x;,x,,...x,} de dimension p se define un hiperplano de

dimensidén p — 1, ademas se tiene una variable y denominada respuesta donde los

valores de esta variable se denominan clases.

El clasificador de vector soporte necesita del calculo del producto interno de

las observaciones segun Férmula 3. 6:

p
(x;, x5) = z XijXirj
j=1

Foérmula 3. 6: Producto Interno Vectorial

Este producto interno se lo puede generalizar de la forma K(x;, x;,) donde K
es una funcion denominada kernel y cuantifica la diferencia entre dos observaciones,
esta cuantificacion se realiza mediante la correlacion de Pearson. Finalmente, esta

funcién kernel se puede definir segun Férmula 3. 7 y Féormula 3. 8:

14
K(Xi, Xi,) = (1 + Z Xijxi/j)d
j=1

Formula 3. 7: Kernel Polinomial

Donde este kernel se denomina Kernel Polinomial de grado d entero positivo.
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p
K(x;,xi) = exp(_VZ(xij — Xi1j)%)

Jj=1
Formula 3. 8: Kernel Radial

Donde este kernel se denomina Kernel Radial con parametro y positivo.

Para ambos modelos es necesaria la definicion de los hiperparametros C yy

para encontrar el modelo de mejor ajuste.

3.8.3.2. Arbol de Clasificacion
Para (James, Witten, Hastie, & Tibshirami, 2013) el algoritmo de clasificacion

consiste en dos etapas:

e Etapa 1: Division es espacio en regiones Ry, Ry, ... , R;.

o [Etapa 2: Predecir la variable respuesta y en cada region.

Se debe decidir en qué predictores y en que valores de estos se realiza la
particion, esta particion se denomina nodo, a medida que se sigue dividiendo el

espacio en regiones se genera un arbol con diferentes ramas.

Para cumplir con las etapas se aplica el algoritmo de Division Binaria

Recursiva, siguiendo los pasos:

e Paso 1: Se inicia con todas las observaciones perteneciendo a una
unica region R.
e Paso 2: Para las variables categoricas X; el umbral de division s es el

nivel de esta, para las variables cuantitativas X; se ordenan sus valores
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de menor a mayor y se toma como un umbral s la semisuma de cada
par de valores.

e Paso 3: Para las 2 regiones generadas se calcula una métrica, luego se
suma el valor de estas dos medidas para todas las regiones generadas
en el Paso 2 y por cada variable predictora X;, es decir al final de este
paso se obtiene un unico valor por cada variable predictora.

Existen 3 métricas que se pueden considerar:
o Tasa de Error de Clasificacion Férmula 3. 9:

E,=1- ml?x(pmk)
Foérmula 3. 9: Métrica Tasa de Error de Clasificacion.

o Indice Gini Formula 3. 10:

K
G, = z i’\mk 1- /ﬁmk)
k=1

Formula 3. 10: Métrica Indice Gini

o Entropia Cruzada Férmula 3. 11:

K
D == P logBmi)
k=1

Férmula 3. 11: Métrica Entropia Cruzada

Donde p,, €s la proporcion de observaciones que pertenecen a la clase
menos frecuente.
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e Paso 4: Se selecciona la variable predictora X; que tiene la menor
medida.

e Paso 5: Se repiten los pasos 1, 2, 3 y 4 iterativamente para las regiones
generadas en el paso anterior hasta que se cumpla una norma de para,
esta norma puede ser que el arbol tenga un maximo de nodos
terminales, entre otros.

Cada uno de los umbrales que dividen las regiones se denominan

nodos.

3.8.3.3. Comparacion de Algoritmos de clasificacion.
Inicialmente se hizo una particion del conjunto de datos, en dos conjuntos

disjuntos, estos seran:

e Conjunto de entrenamiento: 80% de las observaciones.

e Conjunto de prueba: 20% de las observaciones.
Luego se ejecutaran los 2 algoritmos:
Maquina Vector Soporte:

Se procedera a generar valores para los hiperparametros C y y tanto para el
modelo con kernel radial, asi como para el kernel polinomial, luego se elegira el valor

de C y y tal que estos generen el minimo error.
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Arbol de Clasificacion.

Al contarse con 217 variables para el conjunto 1, la profundidad del arbol dada
por el parametro cp sera de 0.01 teniendo en consideracion que este es un parametro
que pertenece al intervalo [0,1] y que a medida que el parametro se acerca a 0O la

profundidad del arbol sera maxima y que cp=1 no genera divisiones.

Se evaluara posteriormente el valor del Deviance, mismo que esta dado por

Férmula 3. 12:

Deviance = —2 Z Z Nk 108(Dmi)
m k

Foérmula 3. 12: Deviance

A menor valor del Deviance se considera que es un mejor ajuste del modelo.

Una vez ejecutados los 2 algoritmos se procedera a medir el rendimiento de
los algoritmos mediante la matriz de confusion mediante el uso del paquete caret, a

partir de la matriz de confusion Tabla 3. 6:

Clase Verdadera
Caso Positivo  Caso Negativo
Clase Caso Positivo A B

Hipotética Caso Negativo C D
Tabla 3. 6: Matriz de Confusion

e A: Verdadero Positivo.
e B: Falso Positivo.
e C: Falso Negativo.

¢ D: Verdadero Negativo.
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Con esta matriz se calcularan las siguientes métricas Tabla 3. 7:

Métrica Calculo Significado
Exactitud A+D Proporcion de predicciones correctamente
A+B+C+D clasificados.
Precision A Proporcion de predicciones positivas
A+B correctamente clasificadas.
Sensibilidad A Proporcion de casos positivos
A+C correctamente clasificados.
Especificidad D Proporcion de casos negativos
B+D correctamente clasificados.
Prevalencia A+C Proporcion de casos positivos.
A+B+C+D
Tasa de A Proporcion total de casos positivos
Retencion A4+ B4+ Cc+D correctamente clasificados.
Retencion de A+B Proporcion de predicciones positivas.
Prevalencia A+B+C+D
Exactitud A n D Semisuma de la sensibilidad y
Balanceada A4+C B+ D especificidad.
2

Tabla 3. 7: Métricas

Adicionalmente se medira el estadistico Kappa, este estadistico ajusta la

exactitud, pero considerando el hecho que se puede clasificar correctamente como

producto del azar y no como producto de la fiabilidad del algoritmo.
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Este estadistico se estima mediante Férmula 3. 13:

_ Pr(a) —Pr(e)
~ 1-"Pr(e)

Formula 3. 13: Estadistico Kappa.

Donde Pr (a) es la proporcion del acuerdo real y Pr (e) es el acuerdo esperado
entre el clasificador y los valores reales, considerando el hecho que fueron elegidos
al azar. Kappa es un estadistico pertenece al intervalo [0,1], donde se espera que el
valor sea lo mas cercano a 1, donde 1 representa la maxima concordancia y 0

representa nula concordancia.

Los valores de k se interpretan segun Tabla 3. 8:

Concordancia K
Pobre <0.20
Regular 0.20-0.40
Moderada 0.40-0.60
Buena 0.60-0.80

Muy Buena >0.8
Tabla 3. 8: Interpretacion Estadistico Kappa

También se extraeran los siguientes estadisticos para realizar inferencias

Tabla 3. 9:
Estadistico Interpretacién
95% IC Intervalo de confianza del 95% para la exactitud
Tasa sin Informacién Mayor proporcion de las clases observadas
Valor-p [Acc>NIR] Hy: Acc < NIR
Hy:Acc > NIR

Mcnemas’s Test H,: Frecuencia Marginal Fila = Frecuencia Marginal Columna
Valor-p H;: Frecuencia Marginal Fila = Frecuencia Marginal Columna

Tabla 3. 9: Estadisticos
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Finalmente dadas las métricas se comparara el desempefio de los algoritmos,

luego se procedera a evaluar los datos de prueba en todos los modelos.
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CAPITULO 4

4. Resultados

4.1. Analisis Exploratorio Descriptivo

Se realizaron los siguientes analisis:

e Univariante:
o Cuantitativo.
o Categorico.
e Bivariante:
o Univariante Cuantitativo vs Multivariante Categérico.

o Bivariante Cuantitativo vs Multivariante Categorico.

41.1. Anadlisis Univariante Cuantitativo.
Se procede a extraer las medidas de tendencia central y medidas de dispersion
de las variables cuantitativas: tiempo de produccion, rapidez, kilogramos y tiempo de
preparacién, pero desglosadas por cada una de las variables categoricas:

Presentacion, Tipo de Proceso, Turno, Dia, Mes, Afio obteniéndose 7.1

Se puede analizar de acuerdos a las medidas de tendencia central y dispersion
descritas que las variables tienen un comportamiento muy similar
independientemente de las distintas variables categdricas por las cuales se segrego
el conjunto de datos, esto era esperable puesto que la planta de produccion labora
todos los dias de la semana, las 24 horas del dia y los diferentes procesos estan

estandarizados.
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Finalmente se procede a generar el histograma de las variables cuantitativas

tiempo de produccion, kilogramos, rapidez y tiempo de para, obteniéndose llustracion

4: 1, llustracion 4: 2, llustracion 4: 3 e llustracion 4: 4
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llustracion 4: 1: Histograma Tiempo de Produccion
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llustracién 4: 2: Histograma de Kilogramos.
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llustracion 4: 3: Histograma Rapidez.

2 4
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llustracion 4: 4: Histograma Tiempo de preparacion.
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Se puede observar que la distribucién de las variables tiempo de produccién,
kilogramos y tiempo de preparacién tienen un sesgo positivo, en cambio la distribucion

de la rapidez es aproximadamente insesgada.

4.1.2. Analisis Univariante Categérico.
Para las variables categoricas Tipo de proceso, turno, dia, mes y afio se

procedera a generar un grafico de barras, obteniéndose 7.2
Presentacion

Se puede apreciar que la mayoria de las érdenes de produccion corresponden

a productos de presentacion ensacado, seguido de granel y reproceso.
Tipo de Proceso
EL tipo de proceso pellet y polvo son mas frecuentes, luego expandido y null.
Turno

Al trabajar la empresa 24/7, las érdenes de produccion procesadas estan
distribuidas aproximadamente igual en los 2 turnos, en este caso la cantidad de

ordenes de produccion procesadas en el turno diurno supera al turno nocturno.
Dia
Al igual que con los turnos, la distribucion de la cantidad de ordenes de

produccion a lo largo de los dias de semana es aproximadamente igual.

46



47

Mes

Se aprecia que el mes de mayor cantidad de 6rdenes de produccién
procesadas es agosto, luego se puede formar un grupo con junio, julio, septiembre y

octubre y un ultimo grupo con los meses restantes.
Aio
Se puede apreciar que afios con menor cantidad de 6rdenes procesadas son
2015y 2018 y que en los afios 2016 y 2017 son aproximadamente iguales.
4.1.3. Analisis Bivariante: Univariante Cuantitativo vs Multivariante
Categoérico
Se procedié a generar un diagrama de cajas de cada variable cuantitativa

segregada por cada variable categorica, obteniéndose los resultados 7.3

En todos los graficos de cajas se puede comprobar la abundancia de datos
atipicos, pero en este caso estos no obedecen a errores en la recoleccion de los datos
o de otro origen, estos obedecen a que los volumenes de produccion estan
directamente influenciados a los pedidos de los clientes, por esto existe una gran
variacion en todos los analisis.

4.1.4. Analisis Bivariante: Bivariante Cuantitativo vs Multivariante
Categoérico

Se procedio a generar un grafico de dispersion bidimensional para todos los

pares de variables cuantitativas segregada por cada variable categdrica,

obteniéndose 7.4
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Para las diferentes las variables categdricas evaluadas para los graficos de
dispersion bidimensional de las diferentes variables cuantitativas se puede concluir
gque no se puede detectar un patrén en el comportamiento de las variables

cuantitativas por nivel de las categoricas.

Una vez realizado el analisis exploratorio descriptivo, asi como la visualizacion
de los datos se puede concluir que la distribucion de las diferentes variables del

proceso productivo no se ve influenciada por las variables categéricas analizadas.
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4.2. Estimacion de Funciones de Distribucion de Probabilidad.

Dado 2372 planes de produccion se procede a estimar la distribucion de las

variables aleatorias:

e X;: Tiempo de para entre la produccién de dos SKU’s (Horas)

e X,: Rapidez (Toneladas/Hora) en la produccién de un SKU.

Primero se procede a extraer el soporte S; y S, de las variables aleatorias

X, y X, obteniéndose los siguientes resultados:

e S;: Se generaron 4704 permutaciones de 2 pares de SKU’s, lo que
implica que se tendran 4704 soportes, este valor denota que solo se
produce un 10.71% de todas las combinaciones posibles puesto que de

los 210 SKU'’s del catalogo el numero de combinaciones en las que se

pueden producir 2 productos esta dado por P(*°) = 43890.

e S,: Se generaron 210 soportes.

Posteriormente se procede a estimar las funciones de distribucion de
probabilidad f; y f,, para esto se comparan las funciones recomendadas segun el
criterio AIC y BIC obteniéndose que ambos criterios dieron la misma funciéon como la

gue mejor se ajusta, obteniéndose los siguientes resultados:

e f;: A continuacién, se detallan 3 ejemplos de funciones ajustadas

llustracion 4: 5 llustracién 4: 6 llustracion 4: 7
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A Ax—w)?
X ~GInv(p=0.07548,A = 0.64542) f(x) = a3 exp(— Zu—zx)
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llustracién 4: 5: Distribucién Inversa Gaussiana Tiempo de Para.

X ~Weibull(a = 1.65397,A = 0.09906) f(x) = Aa(Ax)* 1e~ 0"

Distribucion Weibull Tiempo de Para SKU's T321R2GB-T12BM3G3
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1
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llustracion 4: 6: Distribucion Weibull Tiempo de Para.
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X~Exponencial(A = 1.853) f(x) = Ae ™™

Distribucion Exponencial Tiempo de Para SKU's T12GM3GA-T132Q1GB
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llustracion 4: 7: Distribucion Exponencial Tiempo de Para.

La frecuencia de las distribuciones de tiempo de para esta dada por llustracion

Distribucion de Tiempo de Para
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Uniforme Inv Weibull Exponencial Rayleigh Inv Gausiana Weibull Gamma Inv Gamma Log Gamma Log Normal Beta
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0

llustracion 4: 8: Frecuencia de Distribuciones de Tiempo de Para.
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e f,: A continuacién, se detallan 3 ejemplos de funciones ajustadas

llustracion 4: 9 llustracion 4: 10 llustracion 4: 11

X ~Weibull(a = 8.318,A = 22.906) f(x) = Aa(Ax)* le~(0°

0.20
)

0.15

Densidad
0.10

0.05
I

Distribucion Weibull Rapidez SKU T412R2GB

//\

0.00

, T N N ARSI e TR

10 15 20 25

Rapidez

llustracion 4: 9: Distribucion Weibull Rapidez.
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llustracion 4: 10: Distribucién Gamma Inversa Rapidez.
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llustracién 4: 11: Distribuciéon Gamma Rapidez.

La frecuencia de las distribuciones de tiempo de para esta dada por llustracién

Distribucién de Rapidez

100

Frequencia
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Weibull Rayleigh Uniforme Gamma Inv Weibull Inv Gamma Inv Gausiana Log Gamma
Distribucion

llustracion 4: 12: Frecuencia de Distribuciones de Rapidez.
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4.3.

Algoritmo Generador de Secuencias.

generar dos secuencias de produccion, obtenidos los siguientes resultados:

4.3.1.

Criterio Minimo Tiempo de Para entre el SKU’s

En Tabla 4. 1, se detallan algunas de las secuencias de produccion:

54

Se generan 2372 planes de produccion, a partir de los mismos se proceden a

#

Secuencia

Dia

Turno

Tiempo
Produccion

Tiempo
Para

Rapidez

Ton

T113M2GB
T321R2GB
T412R2GB
T434R2G0
T112M2GB
T113M2GW
T15BQ3G0O
T12BM3G3
T15AQ3G0
T434R2GB

Miércoles

Diurno

13.18

0.13

22.06

290.78

T120M3G3
T414R2GB
T115M2GB
T12BM3G3

Miércoles

Nocturno

3.85

0.05

19.01

73.10

T551R2GB
T113R2GB
T111M2GB
T112M2GB
T114M2GB
T115M2GB
T551RAGB
T114R2GB
T120M3G3
T12BMAGO
T12BM3G3
T541R2GB
T152M2GB
T214R1G0

Jueves

Diurno

11.27

0.10

20.66

232.77

54



55

237 T112N2GB
1 T120M3G0
T212R1G0 Lunes Diurno 3.27 0.36 17.70 57.88
T124M2GB
T113R8GI
T113R8GJ

237 T112N2GB
2 T114M2GB
T120M3G0
T112N8GJ
T130N1GB Lunes Nocturno 5.48 0.81 22.46 122.99
T212R1GA
T131N1GB
T138C1G0
T151N3G3

Tabla 4. 1: Secuencias Criterio Minimo Tiempo de Para.

4.3.2. Criterio Maxima Rapidez de SKU

En Tabla 4. 2, se detallan algunas de las secuencias de produccién:

# Secuencia Dia Turno Tiempo Tiempo Rapidez Ton
Produccién Para

1 T113M2GB Miércoles Diurno 15.89 3.50 23.46 290.78
T15AQ3G0
T12BM3G3
T113M2GW
T434R2GB
T412R2GB
T112M2GB
T434R2G0
T321R2GB
T15BQ3G0

2 T120M3G3 Miércoles Nocturno 4.06 0.10 18.46 73.10
T12BM3G3
T414R2GB
T115M2GB

3 T551R2GB Jueves Diurno 21.55 8.53 17.87 232.77
T114R2GB
T113R2GB
T114M2GB
T112M2GB
T152M2GB
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T111M2GB
T12BM3G3
T12BMAGO
T115M2GB
T551RAGB
T214R1G0
T120M3G3
T541R2GB

237 T112N2GB Lunes Diurno 3.44 0.58 20.20 57.88
1 T120M3GO
T212R1G0
T113R8GI
T113R8GJ
T124M2GB

237 T112N2GB Lunes Nocturno 8.77 2.91 20.99 122.99
2 T138C1G0

T131N1GB

T114M2GB

T112N8GJ

T212R1GA

T120M3GO0

T151N3G3

T130N1GB

Tabla 4. 2: Secuencias Criterio Maxima Rapidez de Produccion.

Finalmente se procedi6 a comparar las dos secuencias generadas
etiquetandose como Optima la secuencia que genera el minimo tiempo de para,

obteniéndose Tabla 4. 3:

Secuencia Observaciones Observaciones % Optimas

Optimas No Optimas
Min Tiempo Para 2012 360 84.82%
Max Rapidez 360 2012 15.18%

Tabla 4. 3: Comparacion Secuencias Min Tiempo Para vs Max Rapidez.
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44. Implementacion de Algoritmos de Clasificacion.
44.1. Maquina Vector Soporte

Se procedio a generar este algoritmo de clasificacién con kernels: radial y

polinomial obteniéndose los siguientes resultados:

4.41.1. Conjunto 1: Estimaciéon de Hiperparametros Cy y.
Para el hiperparametro C se probaron los valores 0.001, 0.01, 0.1, 1, 5, 10, 20;

para el hiperparametro y se probaron los valores 0.5, 1.2, 3, 4, 5, 10, se obtuvieron

llustracion 4: 13 llustracion 4: 14:

Conjunto 1: Error de clasificacién vs Hiperparametros C y y Kernel Radial

error

cost

gamma

llustracion 4: 13: Error de Clasificacion vs Hiperparametros C y y Kernel Radial Conjunto 1.
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Conjunto 1: Error de clasificacién vs Hiperparametros C y y Kernel Polinomial

error

0.400

S

cost

gamma

llustracion 4: 14: Error de Clasificacion vs Hiperparametros C y y Kernel Polinomial Conjunto 1.

En Tabla 4. 4 se detallan los mejores hiperparametros obtenidos.

Kernel C Y
Radial 0.01 10
Polinomial 1 0.5

Tabla 4. 4: Hiperparametros Maquina Vector Soporte Kernel Radial y Polinomial Conjunto 1.

Como se puede observar para el kernel radial el error crece a medida que
aumenta el hiperparametro C, luego se estabiliza para valores de C=1, independiente

del valor de y.

En cambio, para el kernel polinomial el error decrece a medida que aumenta el
hiperparametro C, alcanza su minimo alrededor de C=0.01 y 1 y finalmente crece

estabilizandose para valores de C=5.
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441.2. Conjunto 1: Modelo
Una vez obtenidos los mejores hiperparametros se procedié a ejecutar el

algoritmo obteniéndose los siguientes resultados:
Grado del Kernel Polinomial: 3

Para el kernel polinomial el grado estimado se lo considera adecuado puesto

que no es un grado alto.

Vectores Soporte: Los vectores de cada kernel se detallan en Tabla 4. 5

Kernel Vectores Soporte Vectores Totales Proporcion
Radial 3796 3796 1.0000
Polinomial 2057 3796 0.5419

Tabla 4. 5: Vectores Soporte Kernel Radial y Polinomial Conjunto 1.

Se puede apreciar que el kernel radial tiene el 100% de los vectores
(observaciones) en el margen o dentro de este, este es un indicador que el modelo
podria ser un muy mal predictor, respecto al kernel polinomial tiene un poco mas de
la mitad de los vectores dentro del margen, sigue siendo un porcentaje alto, pero se

esperaria un mejor desempefo que el kernel radial.

4.41.3. Conjunto 1: Matriz de Confusién.
En Tabla 4. 6 Tabla 4. 7 se presenta la matriz de confusién de las predicciones

para secuencias optimas y no éptimas de los datos de entrenamiento.

Clase Verdadera
Optima No Optima
Clase Optima 1898 1898
Hipotética No Optima 0 0

Tabla 4. 6: Matriz de Confusion Particion Entrenamiento Kernel Radial Conjunto 1.
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Clase Verdadera
Optima No Optima
Clase Optima 1682 179
Hipotética No Optima 216 1719

Tabla 4. 7: Matriz de Confusion Particion Entrenamiento Kernel Polinomial Conjunto 1.

Métricas: Dada la Matriz de Confusidén se procede a obtener las diferentes

meétricas para su evaluacion, las mismas se detallan en Tabla 4. 8

Métrica Kernel Radial Kernel Polinomial
Exactitud 0.5000 0.8959
Precision 0.5000 0.9038

Sensibilidad 1.0000 0.8862
Especificidad 0.0000 0.9057
Prevalencia 0.5000 0.5000
Tasa de 0.5000 0.4431

Retencion
Retencion de 1.0000 0.4903

Prevalencia
Exactitud 0.5000 0.8959

Balanceada
Kappa 0 0.7919

Tabla 4. 8: Métricas Particion Entrenamiento Maquina Vector Soporte Conjunto 1.

Tal como se esperaba del kernel radial esta sesgado puesto que predice todas
las secuencias como Optimas, en cambio el kernel polinomial tiene un mejor

comportamiento.

Es importante tener en consideracion que debe existir un equilibrio entre la
exactitud y la precisién del modelo, en este caso ambos kernels logran este objetivo,
pero a pesar de que el kernel radial logra un equilibrio exacto (exactitud 0.50 y
precision 0.50) este valor es sumamente bajo, en cambio el kernel polinomial no logra
un equilibrio exacto, pero los valores de estas métricas son muy altos (exactitud

0.8959 y precisién 0.9038) algo deseable.
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Adicionalmente la indice kappa nos confirma que los datos no se ajustan al

kernel radial (kappa 0), pero tienen un alto ajuste al kernel polinomial (kappa 0.7919)

Inferencias: Se obtienen adicionalmente las estadisticas detalladas en Tabla

4.9

Kernel Radial Kernel Polinomial
IC (95%) (0.484, 0.516) (0.8859, 0.9055)

Tasa 0.50 0.50
Sin Informacién
Valor-p 0.5065 <2 exp(-16)
[Acc>NIR]
Mcnemas’s Test <2 exp(-16) 0.07009
Valor-p

Tabla 4. 9: Estadisticos Particion Entrenamiento Conjunto 1.
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4.41.4. Conjunto 2: Estimaciéon de Hiperparametros Cy y.
Para la estimacion de los hiperparametros C y y se realiz6 validacion cruzada,
para el hiperparametro C se probaron los valores 0.001, 0.01, 0.1, 1, 5, 10, 20; para

el hiperparametro y se probaron los valores 0.5, 1.2, 3, 4, 5, 10, se obtuvieron

llustracion 4: 15 llustracion 4: 16

Conjunto 2: Error de clasificacion vs Hiperparametros C y y Kernel Radial

3
$

|
T

error

cost

gamma

llustracion 4: 15: Error de Clasificacion vs Hiperparametros C y y Kernel Radial Conjunto 2.
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Conjunto 2: Error de clasificacion vs Hiperparametros C y y Kernel Polinomial

error

gamma

llustracién 4: 16: Error de Clasificacion vs Hiperparametros C y y Kernel Polinomial Conjunto 2.

En Tabla 4. 10 se detallan los mejores hiperparametros obtenidos.

Kernel C Y
Radial 20 0.5
Polinomial 10 2

Tabla 4. 10: Hiperparametros Maquina Vector Soporte Kernel Radial y Polinomial Conjunto 2.

Como se puede observar para el kernel radial que el error decrece a medida
que aumenta el hiperparametro C, luego se estabiliza para valores de C=10,

independiente del valor de y.

Con el kernel polinomial el error decrece mas rapido que el kernel radial a
medida que aumenta el hiperparametro C, independiente del valor de y y alcanza su

minimo alrededor de C=10 y 1 y finalmente crece estabilizandose para valores de

C=10.
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Como se puede observar en el segundo grafico no estan los valores del error
para C= 10, 20 y y= 5, 10, esto se debe a que a pesar de la paralelizacién de la
maquina el algoritmo no convergio, por este motivo se procedié a ejecutar cada una
de las ternas de manera individual, aqui se pudo comprobar que a medidaque Cy y
aumentaba el tiempo de ejecucion del algoritmo crece exponencialmente puesto que
para los parametros previamente indicados el algoritmo se ejecut6 durante 8 horas y
no convergia. Se puede decir que el error no caera mas puesto que se puede apreciar
que para valores de y =5y y = 10 el error comienza a crecer rapidamente a partir de

C=5.

4.41.5. Conjunto 2: Modelo

Grado del Kernel Polinomial: 3

El grado del kernel polinomial es de 3, un grado adecuado, ademas es el mismo

grado del kernel cuando se consideraban todas las variables indicadoras.

Vectores Soporte: Los vectores de cada kernel se detallan en Tabla 4. 11

Kernel Vectores Soporte Vectores Total Proporcion
Radial 1702 3796 0.4484
Polinomial 1320 3796 0.3477

Tabla 4. 11: Vectores Soporte Kernel Radial y Polinomial Conjunto 2.

Se puede apreciar que existe mayor similitud en la cantidad de vectores del
margen o dentro de él para ambos kernels en comparacion con los resultados que
arrojo el modelo que considera todas las variables indicadoras, adicionalmente se
puede observar que el kernel polinomial sigue manteniendo menos vectores del

margen que el radial.
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4.41.6. Conjunto 2: Matriz de Confusion.
En Tabla 4. 12 Tabla 4. 13 se presenta la matriz de confusion de las

predicciones para secuencias 6ptimas y no 6ptimas de los datos de entrenamiento:

Clase Verdadera
Optima No Optima
Clase Optima 1753 419
Hipotética No Optima 145 1479

Tabla 4. 12: Matriz de Confusion Particion Entrenamiento Kernel Radial Conjunto 2.

Clase Verdadera
Optima No Optima
Clase Optima 1774 419
Hipotética No Optma 124 1479

Tabla 4. 13: Matriz de Confusién Particion Entrenamiento Kernel Polinomial Conjunto 2.

Métricas: Dada la Matriz de Confusién se procede a obtener las diferentes

meétricas para su evaluacion, las mismas se detallan en Tabla 4. 14

Métrica Kernel Radial Kernel Polinomial
Exactitud 0.8514 0.8570
Precision 0.8071 0.8089

Sensibilidad 0.9236 0.9347
Especificidad 0.7792 0.7792
Prevalencia 0.5000 0.5000
Tasa de 0.4618 0.4673

Retencion
Retencion de 0.5722 0.5777

Prevalencia
Exactitud 0.8514 0.8570

Balanceada
Kappa 0.7028 0.7139

Tabla 4. 14: Métricas Particion Entrenamiento Maquina Vector Soporte Conjunto 2.

Se puede observar que efectivamente ambos kernels logran un equilibrio entre

exactitud y precision (0.8514, 0.8071 y 0.8570, 0.8089 respectivamente)
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Adicionalmente ambos kernels el indice de kappa es muy alto y similar, mismo que

indica que los datos se ajustar bien a ambos modelos.

Inferencias: Se obtienen adicionalmente las estadisticas detalladas en Tabla

4.15

Kernel Radial Kernel Polinomial
IC (95%) (0.8397, 0.8626) (0.8454, 0.8579)

Tasa 0.50 0.50
Sin Informacién
Valor-p <2.2 exp(-16) <2.2 exp(-16)
[Acc>NIR]
Mcnemas’s Test <2.2 exp(-16) <2.2 exp(-16)
Valor-p

Tabla 4. 15: Estadisticos Particion Entrenamiento Conjunto 2.

4.42. Arbol de Clasificacién
44.21. Conjunto 1: Modelo
Se ejecutd inicialmente el modelo con un valor de cp=0.01 obteniéndose que

la importancia de las variables detalladas en Tabla 4. 16:

Importancia de Variable Peso
Tiempo de Para

Rapidez

Tiempo de Produccion
Toneladas

Dia de Semana
T312R2GB

T312R1GA

T312R2GN

T311R1GA
Tabla 4. 16: Importancia de Variables Conjunto 1.

=N
NINININ WO G oo

Se puede apreciar que, de las 210 variables indicadoras, solo 4 de ellas

aparecen en el conjunto de variables importantes con un bajo peso, se presentan con
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alto peso las variables cuantitativas, aparece la variable categérica Dia de la semana,

pero no la variable turno.

Luego se procedi6 a realizar la validacién cruzada para diferentes valores de

cp obteniéndose llustracion 4: 17

X-val Relative Error

08

06

04

1 2 4 5 7 10 12 14 16 20 27 28 32 47 56 61 66 75 79 82 85 89 9% 114 123 133 138 144 149
1 1 1 1 1 1 1 1 I 1 I 1 L 1 1 1 I L I 1 1 L

4 — 4+
+— ‘,#,ﬁ-*—\t—f%”"+ -t - o
i e e Sama

T T T

T T T T T T T T T T T T T
0.00024 0.00014 ©

T T T T T
Inf  0.14 0.032 0.012 0.0046 0.0034 0.0028 0.002 0.0015 0.0013 0.00099 0.00079 0.00065 0.00043

cp

llustracion 4: 17: Parametro cp vs xerror.
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Una vez obtenido el cp éptimo se poda el arbol inicial quedando el arbol final,

el arbol final se detalla en llustracion 4: 18

-1
0.50
100%

1 By TIEMPO_PARA>=039  =[(no Jm===mmmmmmmmmmcmmceeee o |

I
4 I

033 :

61% !

|
== mm————— TEMPO_PARA>=36 ~ ========m=mc i
i [5] |
| |
| -1 I
! 041 |
: 47% |
] I
e S S ——— |
! ] RAPIDEZ >= 18 i .
| | |
| | 1 1
! ! 062 !
| | 18% |
| I I
| | |
| I I
| I I
| | |

== TIEMPO_PROD >= 12 ===
I |
(<]
=1 - 1
0.06 0.39 071
14% 5% 13%

llustracion 4: 18: Arbol de Clasificacion.

Finalmente se generaron las reglas de clasificacién detalladas en Tabla 4. 17

Nodo Condicién n Diviance

1 Raiz 3796 1898
2 Tiempo_ Para>=0.39 2316 761
4 Tiempo Para>=3.60 520 29

5 Tiempo Para<3.60 1796 732
10 Rapidez>=18.43 1100 300

11 Rapidez<18.43 696 264
22  Tiempo_Prod>=12.10 199 77

23 Tiempo_Prod<12.10 497 142

3 Tiempo Para<0.39 1480 343

Tabla 4. 17: Reglas de Arbol de Clasificacion.
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4.4.2.2. Conjunto 1: Matriz de Confusion.
En Tabla 4. 18 se presenta la matriz de confusion de las predicciones para

secuencias optimas y no éptimas de los datos de entrenamiento

Clase Verdadera
Optima No Optima
Clase Optima 1492 485
Hipotética No Optima 406 1413

Tabla 4. 18: Matriz de Confusién Particién Entrenamiento Arbol de Clasificacién Conjunto 1.

Métricas: Dada la Matriz de Confusion se procede a obtener las diferentes

meétricas para su evaluacion, las mismas se detallan en Tabla 4. 19

Métrica Arbol
Exactitud 0.7653
Precision 0.7546

Sensibilidad 0.7861
Especificidad 0.7445
Prevalencia 0.5000
Tasa de 0.3930

Retencion
Retencion de 0.5208

Prevalencia
Exactitud 0.7653

Balanceada
Kappa 0.5306

Tabla 4. 19: Métricas Particion Entrenamiento Conjunto 1.

Se puede apreciar que existe un equilibrio entre exactitud y precision, y
ademas de buena calidad, pero el kappa nos indica que el modelo tiene concordancia

moderada.
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Inferencias: Se obtienen adicionalmente las estadisticas detalladas en Tabla

4.20
IC Tasa Valor-p Mcnemas’s
(95%) Sin [Acc>NIR] Test Valor-p
Informacioén
(0.7515, 0.7787) 0.50 <2.2 exp(-16) 0.008973

Tabla 4. 20: Estadisticos Particion Entrenamiento Conjunto 1.

4.4.2.3. Conjunto 2: Modelo.
Se procedié a ejecutar el algoritmo del arbol de clasificacion y generé los
mismos resultados que el conjunto 1, pero la importancia de las variables vari6, se

detalla en Tabla 4. 21

Importancia de Variable Peso
Tiempo de Para 53
Rapidez 19
Tiempo de Produccion 17
Toneladas 8

Dia de Semana 3
Tabla 4. 21: Importancia de Variables Conjunto 2.

Se puede apreciar que una vez que no se cuenta con las variables el mayor

peso de estas es absorbido por la variable tiempo de para.

4.4.2.4. Conjunto 2: Matriz de Confusion.
En Tabla 4. 22 se presenta la matriz de confusion de las predicciones para

secuencias Optimas y no Optimas de los datos de entrenamiento.

Real
Optima No Optima
Prediccién Optima 1492 485
No Optima 406 1413

Tabla 4. 22: Matriz de Confusién Particién Entrenamiento Arbol de Clasificacion Conjunto 2.
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Métricas: Dada la Matriz de Confusidén se procede a obtener las diferentes

meétricas para su evaluacion, las mismas se detallan en Tabla 4. 23

Métrica Arbol
Exactitud 0.7653
Precision 0.7547

Sensibilidad 0.7861
Especificidad 0.7445
Prevalencia 0.5000
Tasa de 0.3930

Retencion
Retencion de 0.5208

Prevalencia
Exactitud 0.7653

Balanceada
Kappa 0.5306

Tabla 4. 23: Métricas Particion Entrenamiento Conjunto 2

Al igual que en el conjunto 1, se logra un equilibrio entre exactitud y precision,

y de la misma manera el kappa indica una moderada concordancia.

Inferencias: Se obtienen adicionalmente las estadisticas detalladas en Tabla

4.24
IC Tasa Valor-p Mcnemas’s
(95%) Sin Informacién [Acc>NIR] Test Valor-p
(0.7515, 0.7787) 0.50 <2.2 exp(-16) 0.008973

Tabla 4. 24: Estadisticos Particion Entrenamiento Conjunto 2.
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4.4.3. Comparacion de Algoritmos
4.4.3.1. Métricas

Para comparar los algoritmos se tomaron en cuentas las métricas de exactitud,

precision y kappa obteniéndose llustracion 4: 24

Conjunto Algoritmo Exactitud Precision Kappa
Conjunto 1 Kernel Radial 0.5000 0.5000 0.0000
Conjunto 1 Kernel Polinomial 0.8959 0.9038 0.7959
Conjunto 1 Arbol Clasificacion 0.7653 0.7546 0.5306
Conjunto 2 Kernel Radial 0.8514 0.8071 0.7028
Conjunto 2  Kernel Polinomial 0.8570 0.8089 0.7139
Conjunto 2 Arbol Clasificacion 0.7653 0.7546 0.5306

Tabla 4. 25: Métricas Particion Entrenamiento por Algoritmo y Conjunto

De manera grafica se obtiene llustracién 4: 19 llustracion 4: 20 llustracion 4:

21:

Exactitud: Particion Entrenamiento

0.75
- Algoritmo
2050 . Arbol Clasificacion
(8]
e - Kernel Polinomial
L

. Kernel Radial
0.25
0.00
Conjunto 2 Conjunto 1
Conjunto

llustracion 4: 19: Exactitud Particién Entrenamiento por Algoritmo y Conjunto.
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Precision: Particion Entrenamiento

0.75
Algoritmo

. . Arbol Clasificacién
. Kernel Polinomial
. Kernel Radial

0.25

0.00

Conjunto 2 Conjunto 1
Conjunto

Precision
o
(8]
o

llustracion 4: 20: Precision Particién Entrenamiento por Algoritmo y Conjunto.

Kappa: Particion Entrenamiento

0.8
0.6
Algoritmo
§04 . Arbol Clasificacién
Q ' . Kernel Polinomial
. Kernel Radial
0.2
0.0
Conjunto 2 Conjunto 1
Conjunto

llustracion 4: 21: Kappa Particion Entrenamiento por Algoritmo y Conjunto.
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Se puede apreciar que el algoritmo con kernel radial para el conjunto que
contiene todas las variables (Conjunto 1) tiene un bajo valor para todas las métricas,
en cambio el kernel polinomial tiene un muy buen desempefio en este conjunto de
datos, el arbol de decision tiene un desempefo superior al kernel radial pero inferior

al polinomial.

Para el conjunto que excluye las variables indicadoras (Conjunto 2) el algoritmo
con kernel radial tiene una mejora sustancial en su desempefio para todas las
métricas, en cambio el algoritmo con kernel polinomial baja su desempefio, finalmente

el arbol de decision mantiene el mismo rendimiento para ambos conjuntos.

Segun el estadistico Kappa se podria decir que para el kernel radial aplicado
al conjunto 1 la clasificacion se realizé al azar puesto que su valor es 0, este

estadistico indica buena concordancia cuando se aplica este modelo al conjunto 2.

Para el kernel polinomial para ambos conjuntos se dice que el estadistico
kappa indica buena concordancia para ambos conjuntos, aunque decae una décima

en el conjunto 2.

Para el arbol de clasificacibn su concordancia es moderada para ambos

conjuntos de datos.

4.4.3.2. Tiempos de ejecucion
También se midio el tiempo de ejecucidén en la calibracion de los modelos,
teniendo en consideracion que para el algoritmo Maquina Vector Soporte se evalué

el tiempo de ejecucion en evaluar los 49 pares de valores de C y y mientras que para
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el algoritmo arbol de clasificacién se midi¢ el tiempo de podado del arbol inicial,

obteniéndose Tabla 4. 25

Algoritmo Conjunto Tiempo de Ejecucién
(Horas)

MVS Kernel Radial Conjunto 1 1.14791400

MVS Kernel Polinomial Conjunto 1 0.70853600

Arbol de Clasificacion Conjunto 1 0.00076816

MVS Kernel Radial Conjunto 2 0.46868100
MVS Kernel Polinomial Conjunto 2 o0

Arbol de Clasificacion Conjunto 2 0.00034532

Tabla 4. 26: Tiempo de ejecucion Particion Entrenamiento por Algoritmo y Conjunto.

De manera grafica se obtiene llustracién 4: 22:

Tiempo de Ejecucion

Conjunto 1

Algoritmo

- Arbol Clasificacion
- Kernel Polinomial
- Kernel Radial

Conjunto

Conjunto 2

0 20 40 60
Minutos

llustracion 4: 22: Tiempo de ejecucién Particion Entrenamiento por Algoritmo y Conjunto.

Se puede apreciar que el kernel radial para el conjunto que contiene las

variables indicadoras tiene un alto tiempo de ejecucién, en cambio el mismo se reduce
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casi a la mitad cuando se trabaja sin variables indicadoras, ahora si se recuerda las
métricas de exactitud, precision y kappa estas mejoraban sustancialmente cuando se
las media sobre el conjunto que no contenia las variables indicadoras, es decir mayor

tiempo de ejecucion no implica un mejor modelo para el kernel radial.

Para el modelo con kernel polinomial el tiempo de ejecucién crece de manera
exponencial, de hecho, de los 49 pares de hiperparametros C y y solo se pudo estimar
45 pares, los ultimos 4 pares corresponden a los valores mas altos C y y y los mismos
no pudieron ser estimados puesto que transcurrieron mas de 15 horas y no
convergieron ninguno de ellos, este caso se contradice la idea intuitiva que a menor
numero de variables se incurriria menor numero de ejecucion para el kernel

polinomial.

Respecto al arbol de clasificacion el tiempo de ejecucion es practicamente el
mismo y cercado al segundo, si bien es cierto el computo de los algoritmos MVS y
arbol de clasificacion no es mismo, si se analiza el conjunto de entrenamiento, se
puede decir que para una exactitud alrededor de 0.75 un tiempo de ejecucion inferior
a 2 segundos es muy bueno si se compara a una exactitud alrededor del 0.87 y 0.67
para el kernel polinomial y radial respectivamente, donde el tiempo de ejecucion del
kernel polinomial no es viable ni existe certeza de convergencia y el tiempo de

ejecucion del kernel radial es de 0.8 horas aproximadamente.
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4.5. Evaluacién de Algoritmos de Clasificacion.
Se procede a implementar los algoritmos en los datos de entrenamiento,

obteniéndose los siguientes resultados:

4.51. Maquina Vector Soporte
4.5.1.1. Conjunto 1: Matriz de Confusién.
En Tabla 4. 27 Tabla 4. 28 se presenta la matriz de confusion de las

predicciones para secuencias optimas y no optimas de los datos de prueba:

Clase Verdadera
Optima No Optima
Clase 474 474
Hipotética 0 0
Tabla 4. 27: Matriz de Confusién Particion Prueba Kernel Radial Conjunto 1.

Clase Verdadera
Optima No Optima
Clase Optima 427 45
Hipotética No Optima 47 429

Tabla 4. 28: Matriz de Confusion Particion Prueba Kernel Polinomial Conjunto 1.
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Métricas: Dada la Matriz de Confusidén se procede a obtener las diferentes

meétricas para su evaluacion, las mismas se detallan en Tabla 4. 29

Métrica Kernel Radial Kernel Polinomial
Exactitud 0.5000 0.903
Precision 0.5000 0.9047

Sensibilidad 1.0000 0.9008
Especificidad 0.0000 0.9051
Prevalencia 0.5000 0.5000
Tasa de 0.5000 0.4504

Retencion
Retencion de 1.0000 0.4979

Prevalencia
Exactitud 0.5000 0.9030

Balanceada
Kappa 0 0.8059

Tabla 4. 29: Métricas Particion Prueba Maquina Vector Soporte Conjunto 1.

Inferencias: Se obtienen adicionalmente las estadisticas detalladas en Tabla

4. 30

Kernel Radial Kernel Polinomial
IC (95%) (0.4677,0.5323) (0.882, 0.821)

Tasa 0.50 0.50
Sin Informacién
Valor-p 0.513 <2 exp(-16)
[Acc>NIR]
Mcnemas’s Test <2 exp(-16) 0.917
Valor-p

Tabla 4. 30: Estadisticos Particion Prueba Maquina Vector Soporte Conjunto 1.
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4.5.1.2. Conjunto 2: Matriz de Confusién.
En Tabla 4. 31 Tabla 4. 32 se presenta la matriz de confusion de las

predicciones para secuencias 6ptimas y no 6ptimas de los datos de prueba

Clase Verdadera
Optima No Optima
Clase Optima 448 101
Hipotética No Optima 26 373

Tabla 4. 31: Matriz de Confusion Particion Prueba Kernel Radial Conjunto 2.

Clase Verdadera
Optima No Optima
Clase Optima 446 113
Hipotética No Optima 28 361

Tabla 4. 32: Matriz de Confusién Particion Prueba Kernel Polinomial Conjunto 2.

Métricas: Dada la Matriz de Confusién se procede a obtener las diferentes

métricas para su evaluacion, las mismas se detallan en Tabla 4. 33

Métrica Kernel Radial Kernel Polinomial
Exactitud 0.8660 0.8513
Precision 0.8160 0.7979

Sensibilidad 0.9451 0.9409
Especificidad 0.7869 0.7616
Prevalencia 0.5000 0.5000

Tasa de 0.4726 0.4705

Retencion
Retencion de 0.5791 0.5897

Prevalencia
Exactitud 0.8660 0.8513

Balanceada
Kappa 0.7321 0.7025

Tabla 4. 33: Métricas Particién Prueba Maquina Vector Soporte Conjunto 2.
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Inferencias: Se obtienen adicionalmente las estadisticas, las mismas se

detallan en Tabla 4. 34

Kernel Radial Kernel Polinomial
IC (95%) (0.8427,0.8871) (0.827, 0.8733)
Tasa 0.50 0.50
Sin Informacion
Valor-p <2.200 exp(-16) <2.200 exp(-16)
[Acc>NIR]
Mcnemas’s Test <5.153 exp(-11) 1.504 exp(-16)

Valor-p
Tabla 4. 34: Estadisticos Particion Prueba Maquina Vector Soporte Conjunto 1.

4.52. Arbol de Clasificacién
4.5.2.1. Conjunto 1: Matriz de Confusién:
En Tabla 4. 35 se presenta la matriz de confusion de las predicciones para

secuencias optimas y no Optimas de los datos de prueba.

Clase Verdadera

Optima No Optima
Clase Optima 368 127
Hipotética No Optima 106 347

Tabla 4. 35: Matriz de Confusién Particién Prueba Arbol de Clasificacién Conjunto 1
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Métricas: Dada la Matriz de Confusidén se procede a obtener las diferentes

meétricas para su evaluacion, las mismas se detallan en Tabla 4. 36

Métrica Arbol
Exactitud 0.7542
Precision 0.7434

Sensibilidad 0.7764
Especificidad 0.7321
Prevalencia 0.5000
Tasa de 0.3882

Retencion
Retencion de 0.5222

Prevalencia
Exactitud 0.7542

Balanceada
Kappa 0.5084

Tabla 4. 36: Matriz de Confusién Particion Prueba Arbol de Clasificacion Conjunto 1.

Inferencias: Se obtienen adicionalmente las estadisticas detalladas en Tabla

4.37
IC Tasa Valor-p Mcnemas’s
(95%) Sin [Acc>NIR] Test Valor-p
Informacion
(0.7255, 0.7813) 0.50 <2 exp(-16) 0.1901

Tabla 4. 37: Estadisticos Particién Prueba Arbol de Clasificacién Conjunto 1.

4.5.2.2. Conjunto 2: Matriz de Confusién.
En Tabla 4. 38 se presenta la matriz de confusion de las predicciones para

secuencias optimas y no éptimas de los datos de prueba:

Clase Verdadera

Optima No Optima
Clase Optima 368 127
Hipotética No Optima 106 347

Tabla 4. 38: Matriz de Confusion Particién Prueba Arbol de Clasificacién Conjunto 2.
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Métricas: Dada la Matriz de Confusidén se procede a obtener las diferentes

métricas para su evaluacion, las mismas se detallan en Tabla 4. 39

Métrica Arbol
Exactitud 0.7542
Precision 0.7434

Sensibilidad 0.7764
Especificidad 0.7321
Prevalencia 0.5000
Tasa de 0.3882

Retencion
Retencion de 0.5222

Prevalencia
Exactitud 0.7542

Balanceada
Kappa 0.5084

Tabla 4. 39: Métricas Particion Prueba Arbol de Clasificacion Conjunto 2.

Inferencias: Se obtienen adicionalmente las estadisticas detalladas en Tabla

4.40
IC Tasa Valor-p Mcnemas’s
(95%) Sin Informacién [Acc>NIR] Test Valor-p
(0.7255, 0.7813) 0.50 <2 exp(-16) 0.1901

Tabla 4. 40: Estadisticos Particion Prueba Arbol de Clasificacién Conjunto 2.
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4.5.3. Comparacion de Algoritmos.

Para comparar el desempeio de los algoritmos se evalud su prediccion para
el conjunto de prueba y se consideraron las métricas de exactitud, precisién y kappa

obteniéndose los resultados detallados en Tabla 4. 41

Conjunto Algoritmo Exactitud Precision Kappa
Conjunto 1 Kernel Radial 0.5000 0.5000 0.0000
Conjunto 1 Kernel Polinomial 0.9030 0.9047 0.8059
Conjunto 1 Arbol Clasificacion 0.7542 0.7434 0.5084
Conjunto 2 Kernel Radial 0.8660 0.8160 0.7321
Conjunto 2  Kernel Polinomial 0.8513 0.7979 0.7025
Conjunto 2 Arbol Clasificacion 0.7542 0.7434 0.5084

Tabla 4. 41: Métricas Particion Prueba por Algoritmo y Conjunto.

De manera grafica se obtiene llustracidon 4: 23 llustracion 4: 24 llustracion 4:

25:

Exactitud: Particion Prueba

0.75
- Algoritmo
2050 . Arbol Clasificacién
(&)
e . Kernel Polinomial
i

. Kernel Radial
0.25
0.00
Conjunto 2 Conjunto 1
Conjunto

llustracion 4: 23: Exactitud Particién Prueba por Algoritmo y Conjunto.
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Precision: Particion Prueba

0.75
Algoritmo

. - Arbol Clasificacién
. Kernel Polinomial
. Kernel Radial

0.25

0.00

Conjunto 2 Conjunto 1
Conjunto

Precision
o
[8)]
o

llustracion 4: 24: Precision Particién Prueba por Algoritmo y Conjunto.

Kappa: Particion Prueba

08
0.6
Algoritmo
§ - Arbol Clasificacién
04
Q . Kernel Polinomial
. Kernel Radial
0.2
0.0
Conjunto 2 Conjunto 1
Conjunto

llustracion 4: 25: Kappa Particion Prueba por Algoritmo y Conjunto.
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Se puede apreciar que el comportamiento de los algoritmos en los datos de
prueba es muy similar al comportamiento de los datos de prueba tanto ambos
conjuntos, pero para el conjunto sin variables indicadoras existe una variacion en los
algoritmos de kernel radial y polinomial, puesto que en el conjunto de entrenamiento
el kernel polinomial tenia un rendimiento ligeramente superior al kernel radial, pero en
el conjunto de prueba el rendimiento del kernel radial supera en poco al rendimiento
del kernel polinomial. El rendimiento del arbol de decisibn no tiene variacion
significativa en su desempefio si se compara con el desempefio en el conjunto de

entrenamiento.

Se aprecia que se mantiene el mismo estadistico kappa=0 para el modelo
radial cuando se aplica en el conjunto 1, para el kernel polinomial el estadistico kappa
indica que se tiene una muy buena concordancia, ademas existe una mejora respecto

al kappa de los datos de entrenamiento.

Para el conjunto 2 el estadistico kappa del kernel radial mejora ligeramente
respecto al de los datos de entrenamiento y se cataloga como muy buena
concordancia. Respecto al kernel polinomial, el estadistico kappa baja ligeramente

respecto a los datos de entrenamiento, pero se mantiene como buena concordancia.

Para el arbol de clasificacion el estadistico kappa baja un poco respecto a los

datos de entrenamiento, pero se sigue manteniendo una concordancia moderada.
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CAPITULO 5

5. Conclusiones y Recomendaciones

Una vez analizados los algoritmos se pueden analizar un analisis de las
fortalezas, oportunidades, debilidades y amenazas (FODA) de estos, mismo que se

detalla a continuacion:

5.1. Fortalezas:
El algoritmo Maquina Vector Soporte de kernel polinomial tiene un excelente
rendimiento con pocas o muchas variables categoricas, los de kernel radial en cambio
obtienen asi mismo un excelente rendimiento cuando se trabaja con mas variables

cuantitativas que categoricas.

Los algoritmos Maquina Vector Soporte son altamente fiables en su

rendimiento para predecir la categoria de nuevas observaciones.

El algoritmo Arbol de Clasificaciéon son poco sensible en su rendimiento

respecto al numero de variables categéricas.

El tiempo computacional de ejecucion del arbol de clasificacion es muy bajo y
esto lo convierte en una excelente herramienta a la hora de tomar decisiones

operativas como la secuenciacién de produccion.

Las reglas del arbol de clasificacion permiten una facil interpretacion por parte

del usuario y no requiere un conocimiento estadistico especializado.
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5.2. Oportunidades
La secuencia de las érdenes de produccion fue modelada mediante variables
indicadoras, es de interés analizar el desempefo de los algoritmos previamente
descritos, pero modelizando las secuencias de las 6rdenes de produccion mediante

el analisis funcional de datos.

De poderse recolectar mas secuencias de produccion es posible definir por
cada SKU una funcién distribucion de probabilidad bivariada de kilogramos y tiempo
de produccion con la finalidad de tener una mejor aproximacién al tiempo de

produccion de la secuencia.

Los algoritmos fueron ejecutados localmente, en trabajos futuros podria
ejecutarse los mismos en plataformas como Google Colab o RStudio Cloud con la
finalidad de reducir los tiempos de ejecucion especificamente para los algoritmos de
Maquina Vector Soporte ya que son los de mejor rendimiento, pero en tiempo

computacional son poco viables.

En trabajos futuros se podria evaluar la implementacion de Bosques Aleatorios

para mejorar el desempefio de los arboles de clasificacion.

Con la finalidad de mejorar los resultados del presente proyecto se ve como
una oportunidad la implementaciéon de la metodologia usada a la empresa
automatizando la captura de los datos que construyen las funciones de distribuciones
de probabilidad de esta manera se obtendria datos en tiempo real del comportamiento

del sistema.
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5.3. Debilidades
El algoritmo Maquina Vector Soporte con kernel radial se ve afectado
fuertemente en su desempefio con un alto volumen de variables indicadoras y

clasifica todas las observaciones en una Unica clase.

Debido al tiempo computacional los algoritmos de Maquina Vector Soporte
tienen que ser implementados usando ejecucion en paralelo, ejecutados en la nube u
otra estrategia que lo vuelva viable para tomar decisiones operativas sobre la

secuenciacion de la produccion.

El algoritmo de Arbol de Clasificacién tiene un comportamiento muy estable en
su desempefio, pero este se podria considerar como moderado en comparacién a los

demas algoritmos.

5.4. Amenazas
El algoritmo de Maquina Vector Soporte para kernel polinomial puede no

converger en un tiempo adecuado.

De no podarse correctamente el arbol de clasificacion podria incurrirse en

reglas de muy compleja interpretacion por parte del usuario.

Ambos tipos de algoritmos estan sujetos al posible sobreajuste a los datos de
entrenamiento, pero para los datos de entrenamiento probados se corrobor6é que no

existié sobreajuste.
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7. Apéndice y Anexos

7.1. Apéndice A: Tabla de Medidas de Tendencia Central Analisis

Univariante Cuantitativo.
Presentacion jError! No se encuentra el origen de la referencia. jError! No se

encuentra el origen de la referencia. jError! No se encuentra el origen de la

referencia.
DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.99 20,955.79 22.27 0.23
Mediana 0.66 14,430.96 22.58 0.15
Moda 0.34 6,952.49 22.79 0.09
Varianza 0.95 410,007,472.66 30.64 0.07
Desv Tipica 0.98 20,248.64 5.54 0.26
Minimo 0.03 1,269.04 1.06 0.03
Maximo 8.55 137,707.10 65.29 6.34

Tabla 7. 1: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Presentacién Ensacado.

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.59 14,112.97 25.16 0.22
Mediana 0.49 12,586.94 25.93 0.13
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Moda 0.45 12,575.99 26.84 0.09
Varianza 0.09 36,979,470.32 20.72 0.07
Desv Tipica 0.30 6,081.07 4.55 0.27
Minimo 0.02 1,594.76 1.40 0.04
Maximo 4.90 79,207.62 83.82 7.02

Tabla 7. 2: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Presentacion Granel.

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.42 8,283.37 22.40 0.26
Mediana 0.35 7,192.38 23.37 0.17
Moda 0.18 3,936.33 25.22 0.10
Varianza 0.17 34,923,076.17 46.04 0.11
Desv Tipica 0.41 5,909.57 6.79 0.34
Minimo 0.03 1,355.18 0.59 0.05
Maximo 6.80 39,683.26 53.57 5.91

Tabla 7. 3: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Presentacion Reproceso.

Tipo Proceso Error! No se encuentra el origen de la referencia. jError! No se

encuentra el origen de la referencia. jError! No se encuentra el origen de la referencia.

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.54 12,599.01 24 .31 0.22
Mediana 0.47 12,577.61 25.13 0.14
Moda 0.44 11,766.00 26.22 0.09
Varianza 0.09 40,936,891.33 25.87 0.06
Desv Tipica 0.31 6,398.19 5.09 0.25
Minimo 0.02 1,591.02 1.06 0.04
Maximo 4.22 64,054.22 83.82 7.02

Tabla 7. 4: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersioén: Tipo Proceso Polvo.

DIF_ HORA KG RAP_TON HORA TIME PRE
Media 1.1 23,416.07 22.03 0.23
Mediana 0.77 16,190.04 22.26 0.15
Moda 0.38 7,804.10 22.14 0.10
Varianza 1.08 463,357,045.93 31.02 0.07
Desv Tipica 1.04 21,525.73 5.57 0.27
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Minimo 0.03 1,269.04 0.59 0.03

Maximo 8.55 137,707.10 58.63 5.91

Tabla 7. 5: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersioén: Tipo Proceso Pellet.

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.85 19,757.19 24.76 0.21
Mediana 0.46 10,806.29 25.55 0.14
Moda 0.38 9,831.06 26.57 0.09
Varianza 0.64 303,755,368.07 24.33 0.09
Desv Tipica 0.80 17,428.58 4.93 0.30
Minimo 0.04 1,790.13 2.85 0.04
Maximo 5.23 109,610.10 47.13 6.34

Tabla 7. 6: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Tipo Proceso Expandido.

Turno Tabla 7.7 Tabla7.8

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.86 18,667.43 23.00 0.21
Mediana 0.55 12,599.02 2351 0.14
Moda 0.43 9,495.07 25.24 0.09
Varianza 0.74 310,150,539.50 30.14 0.06
Desv Tipica 0.86 17,611.09 5.49 0.25
Minimo 0.02 1,269.04 0.59 0.04
Maximo 7.78 137,707.10 83.82 7.02

Tabla 7. 7: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Turno Diurno.

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.83 18,197.49 23.37 0.24
Mediana 0.54 12,596.83 23.93 0.16
Moda 0.42 9,547.41 25.42 0.10
Varianza 0.66 279,550,528.32 29.36 0.08
Desv Tipica 0.81 16,719.76 5.42 0.29
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Minimo 0.03 1,325.04 1.06 0.03
Maximo 8.55 128,549.90 65.29 5.91

Tabla 7. 8: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Turno Nocturno.

Dia de la semana Tabla 7.9 Tabla7. 10 Tabla 7. 11 Tabla 7. 12 Tabla 7. 13 Tabla 7.

14 Tabla 7. 15

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.87 18,855.02 23.05 0.21
Mediana 0.57 12,603.84 23.64 0.14
Moda 0.47 9,607.14 25.34 0.09
Varianza 0.70 294,643,687.85 27.67 0.06
Desv Tipica 0.83 17,165.19 5.26 0.25
Minimo 0.03 1,339.36 214 0.04
Maximo 713 120,968.80 65.29 4.38

Tabla 7. 9; Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: lunes.

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.95 21,210.91 23.88 0.22
Mediana 0.60 12,625.50 24.34 0.14
Moda 0.46 11,578.34 25.92 0.09
Varianza 0.85 356,412,943.31 26.00 0.07
Desv Tipica 0.92 18,878.90 5.10 0.27
Minimo 0.02 1,346.28 1.76 0.04
Maximo 8.55 137,707.10 83.82 6.34

Tabla 7. 10: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: martes

DIF_HORA KG RAP_TON HORA TIME_PRE
Media 0.97 21,610.10 23.73 0.21
Mediana 0.62 12,655.14 24.15 0.14
Moda 0.52 12,493.81 25.54 0.09
Varianza 0.80 345,560,283.97 23.49 0.06
Desv Tipica 0.90 18,589.25 4.85 0.24
Minimo 0.02 1,348.60 2.48 0.04
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Maximo

6.77

128,167.20

80.15

5.38

Tabla 7. 11: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersiéon: miércoles

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.90 19,838.87 23.46 0.22
Mediana 0.60 12,623.53 23.92 0.15
Moda 0.48 12,863.34 24.50 0.10
Varianza 0.72 296,571,076.97 23.86 0.06
Desv Tipica 0.85 17,221.24 4.88 0.24
Minimo 0.04 1,337.53 1.10 0.04
Maximo 6.80 128,225.90 44.54 3.66
Tabla 7. 12: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: jueves
DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.78 16,835.22 23.00 0.22
Mediana 0.51 12,583.26 23.52 0.15
Moda 0.41 9,287.68 25.16 0.09
Varianza 0.63 254,953,965.24 31.04 0.08
Desv Tipica 0.79 15,967.28 5.57 0.27
Minimo 0.03 1,269.04 1.82 0.03
Maximo 6.88 127,918.20 51.42 7.02
Tabla 7. 13: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: viernes
DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.74 15,295.74 22.25 0.25
Mediana 0.47 10,795.43 22.72 0.15
Moda 0.26 5,616.63 24.53 0.10
Varianza 0.65 268,401,920.23 42.96 0.10
Desv Tipica 0.80 16,382.98 6.55 0.31
Minimo 0.03 1,337.66 0.59 0.04
Maximo 6.12 121,747.70 58.63 5.72
Tabla 7. 14: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: sabado
DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.73 15,498.43 22.71 0.23
Mediana 0.50 12,548.04 23.25 0.15
Moda 0.30 8,860.13 25.06 0.09
Varianza 0.54 221,850,495.04 32.51 0.07
Desv Tipica 0.73 14,894.65 5.70 0.26
Minimo 0.04 1,278.12 1.06 0.04
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Maximo 5.87 118,085.70 46.56 5.91
Tabla 7. 15: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersiéon: domingo

Mes Tabla 7. 16 Tabla 7. 17 Tabla 7. 18 Tabla 7. 19 Tabla 7. 20 Tabla 7. 21 Tabla 7.

22 Tabla 7. 23 Tabla 7. 24 Tabla 7. 25 Tabla 7. 26 Tabla 7. 27

DIF_HORA KG RAP_TON HORA TIME_PRE
Media 0.83 18,525.66 23.50 0.23
Mediana 0.52 12,592.70 24.08 0.14
Moda 0.33 9,499.19 25.84 0.09
Varianza 0.75 323,627,375.70 27.82 0.06
Desv Tipica 0.87 17,989.65 5.27 0.25
Minimo 0.03 1,341.16 2.58 0.04
Maximo 7.78 128,030.50 52.77 3.69

Tabla 7. 16: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Mes Enero.

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.82 18,081.06 25.56 0.23
Mediana 0.51 12,592.24 24.29 0.14
Moda 0.44 9,750.24 2551 0.09
Varianza 0.63 274,347,674.04 31.12 0.09
Desv Tipica 0.79 16,563.44 5.58 0.30
Minimo 0.04 1,343.76 2.81 0.04
Maximo 5.26 108,276.40 46.48 4.34

Tabla 7. 17: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Mes Febrero.

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.83 18,652.58 23.64 0.21
Mediana 0.54 12,587.52 24.28 0.14
Moda 0.49 9,732.01 25.71 0.09
Varianza 0.64 302,128,009.17 28.06 0.04
Desv Tipica 0.80 17,381.83 5.30 0.19
Minimo 0.04 1,346.28 1.99 0.04
Maximo 5.41 115,153.10 41.59 2.45

Tabla 7. 18: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Mes Marzo.

DIF_HORA KG RAP_TON HORA TIME_PRE

Media 0.85 18,132.54 22,97 0.24
Mediana 0.54 12,579.58 23,17 0.15

Moda 0.46 10,226.03 24,69 0.09
Varianza 0.73 296,430,068.36 30,33 0.09
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Desv Tipica 0.86 17,217.14 5,51 0.30
Minimo 0.03 1,346.10 1,10 0.04
Maximo 6.80 112,629.10 53,57 5.91

Tabla 7. 19: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersiéon: Mes Abril.
DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.85 18,452.13 23.21 0.23
Mediana 0.54 12,592.76 23.58 0.14
Moda 0.34 9,321.64 24.44 0.10
Varianza 0.72 316,535,609.19 33.97 0.06

Desv Tipica 0.85 17,791.45 5.83 0.25
Minimo 0.02 1,339.16 0.59 0.04
Maximo 5.78 128,225.90 80.15 3.63

Tabla 7. 20: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Mes Mayo.
DIF_HORA KG RAP_TON HORA TIME_PRE
Media 0.84 18,436.41 23.19 0.23
Mediana 0.56 12,610.67 23.60 0.15
Moda 0.46 9,532.68 25.24 0.10
Varianza 0.67 289,851,658.61 28.99 0.09

Desv Tipica 0.82 17,025.03 5.38 0.30
Minimo 0.02 1,337.66 4.45 0.04
Maximo 6.13 126,048.30 83.82 4.47

Tabla 7. 21: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersiéon: Mes Junio.
DIF_HORA KG RAP_TON HORA TIME_PRE
Media 0.85 18,565.13 23.25 0.24
Mediana 0.54 12,623.24 23.78 0.15
Moda 0.43 9,604.12 25.41 0.10
Varianza 0.67 278,074,094.15 28.50 0.11

Desv Tipica 0.82 16,675.55 5.34 0.33
Minimo 0.03 1,337.53 214 0.04
Maximo 6.14 128,549.90 58.63 7.02

Tabla 7. 22: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Mes Julio.
DIF_HORA KG RAP_TON HORA TIME_PRE
Media 0.84 18,042.98 23,06 0.22
Mediana 0.53 12,589.05 23,53 0.15
Moda 0.33 9,387.46 25,19 0.09
Varianza 0.71 289,314,029.77 28,31 0.07
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Desv Tipica 0.84 17,009.23 5,32 0.27
Minimo 0.04 1,269.04 1,40 0.06
Maximo 6.29 128,167.20 47,13 6.34

Tabla 7. 23: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersiéon: Mes Agosto.
DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.87 18,620.70 22.71 0.23
Mediana 0.57 12,618.46 23.33 0.15
Moda 0.47 9,302.72 25.01 0.10
Varianza 0.74 291,000,657.29 28.89 0.06

Desv Tipica 0.86 17,058.74 5.37 0.25
Minimo 0.03 1,334.96 1.76 0.03
Maximo 8.55 115,597.30 51.42 4.69

Tabla 7. 24: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Mes Septiembre.

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.87 18,412.30 22.63 0.22
Mediana 0.55 12,605.63 23.25 0.15
Moda 0.43 9,590.67 25.12 0.09
Varianza 0.71 284,871,981.68 29.99 0.05
Desv Tipica 0.84 16,878.15 5.48 0.23
Minimo 0.04 1,325.04 2.48 0.04
Maximo 6.88 120,968.80 44.54 3.57

Tabla 7. 25: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersiéon: Mes Octubre.

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.87 18,927.04 23.21 0.22
Mediana 0.56 12,590.06 23.83 0.15
Moda 0.42 9,610.82 25.44 0.09
Varianza 0.77 309,175,124.28 29.33 0.05
Desv Tipica 0.87 17,583.38 5.42 0.22
Minimo 0.04 1,336.73 1.82 0.04
Maximo 6.77 127,918.20 42.04 3.09

Tabla 7. 26: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersiéon: Mes Noviembre.

DIF HORA KG RAP_TON HORA TIME PRE
Media 0.85 18,803.82 23.31 0.22
Mediana 0.56 12,597.76 23.92 0.14
Moda 0.43 9,469.98 24.96 0.09
Varianza 0.71 319,391,564.95 32.29 0.05
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Desv Tipica 0.84 17,871.53 5.68 0.23
Minimo 0.04 1,341.94 3.16 0.04
Maximo 6.76 137,707.10 46.59 2.35

Tabla 7. 27: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Mes Diciembre.

Ao Tabla 7. 28 Tabla 7. 29 Tabla 7. 30 Tabla 7. 31

DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.89 18,909.90 22.30 0.23
Mediana 0.63 12,621.61 22.83 0.14
Moda 0.54 12,332.78 23.85 0.09
Varianza 0.70 289,815,354.79 26.01 0.07
Desv Tipica 0.84 17,023.96 5.10 0.26
Minimo 0.03 1,269.04 1.83 0.04
Maximo 6.88 127,918.20 46.04 4.10
Tabla 7. 28: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Afio 2015.
DIF_HORA KG RAP_TON HORA TIME_PRE
Media 0.81 17,785.43 23.32 0.23
Mediana 0.53 12,584.24 23.90 0.14
Moda 0.46 9,508.97 25.43 0.09
Varianza 0.61 268,891,658.77 31.44 0.08
Desv Tipica 0.78 16,397.92 5.61 0.28
Minimo 0.02 1,336.46 1.10 0.04
Maximo 6.80 137,707.10 83.82 6.34
Tabla 7. 29: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersion: Afio 2016.
DIF_HORA KG RAP_TON HORA TIME_PRE
Media 0.84 18,363.71 23.68 0.21
Mediana 0.51 12,572.66 24.27 0.14
Moda 0.43 9,516.19 25.45 0.09
Varianza 0.72 295,728,959.38 32.77 0.07
Desv Tipica 0.85 17,196.77 5.72 0.26
Minimo 0.03 1,278.12 0.59 0.03
Maximo 7.78 128,030.50 51.42 7.02
Tabla 7. 30: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersién: Afio 2017.
DIF_HORA KG RAP_TON_HORA TIME_PRE
Media 0.88 19,076.76 23.02 0.23
Mediana 0.55 12,627.88 23.58 0.16
Moda 0.34 10,838.13 24.50 0.10
Varianza 0.79 338,566,564.50 26.24 0.06
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Desv Tipica 0.89 18,400.18 5.12 0.25
Minimo 0.04 1,346.79 1.06 0.04
Maximo 8.55 128,549.90 50.13 5.72

Tabla 7. 31: Medidas de Tendencia Central y Medias de Dispersién: Afio 2018.

7.2. Apéndice B: Grafico de barras de Analisis Univariante Categérico

Presentacion llustracion 7: 1jError! No se encuentra el origen de la referencia.

100



101

Produccién por Presentacion

15000

10000

Frecuencia

5000

R

G
Tipo de Proceso
llustracion 7: 1: Grafico de barras Presentacion.

Tipo de Proceso llustracion 7: 2llustracion 7: 2
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llustracién 7: 2: Gréafico de barras Tipo de Proceso.

Turno llustracion 7: 3
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llustracion 7: 3: Gréafico de barras Turno.

Dia llustraciéon 7: 4
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llustracién 7: 4: Gréafico de barras Dia
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Mes llustracion 7: 5
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llustracion 7: 5: Grafico de barras Mes

Ao llustracién 7: 6
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llustracién 7: 6: Gréafico de barras Afo
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7.3. Apéndice B: Diagrama de Cajas de Analisis Bivariante: Univariante

Cuantitativo Univariante vs Multivariante Categorico.
Variables cuantitativas vs Presentacion llustracion 7: 7 llustracion 7: 8 llustracion

7: 9 llustracion 7: 10
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GRANEL

Presentacion

ENSACADO

0.0 25 5.0 75
Tiempo de produccion

llustracion 7: 7: Diagrama de Cajas Tiempo de Produccion vs Presentacion.
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llustracion 7: 8: Diagrama de Cajas Kilogramos vs Presentacion.
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llustracion 7: 9: Diagrama de Cajas Rapidez vs Presentacion.
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Tiempo de preparacion

llustracion 7: 10: Diagrama de Cajas Tiempo Preparacioén vs Presentacion.

Variables Cuantitativas vs Tipo de Proceso llustracion 7: 11 llustracion 7: 12

llustracion 7: 13 llustracion 7: 14
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llustracion 7: 11: Diagrama de Cajas Tiempo de Produccion vs Tipo de Proceso.
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llustracion 7: 12: Diagrama de cajas Kilogramos vs Tipo de Proceso
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llustracion 7: 13: Diagrama de cajas Rapidez vs Tipo de Proceso.
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llustracion 7: 14: Diagrama de cajas Tiempo de Preparacion vs Tipo de Proceso

Variables Cuantitativas vs Turno llustracion 7: 15 llustraciéon 7: 16 llustracion 7: 17

llustracion 7: 18
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llustracion 7: 15: Diagrama de cajas Tiempo Produccién vs Turno.
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llustracion 7: 16: Diagrama de cajas Kilogramos vs Turno.
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llustracion 7: 17: Diagrama de cajas Rapidez vs Turno.
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llustracion 7: 18: Diagrama de cajas Tiempo de Preparacién vs Turno.

Variables Cuantitativas vs Dia llustracion 7: 19 llustracion 7: 20 llustracion 7: 21

llustracion 7: 22
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llustracion 7: 19: Diagrama de cajas Tiempo de Produccion vs Dia.
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llustracion 7: 20: Diagrama de cajas Kilogramos vs Dia.
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llustracion 7: 21: Diagrama de cajas Rapidez vs Dia.
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llustracion 7: 22: Diagrama de cajas Tiempo Preparacion vs Dia
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llustracion 7: 24: Diagrama de cajas Kilogramos vs Mes.
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llustracion 7: 25: Diagrama de cajas Rapidez vs Mes.
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llustracion 7: 26: Diagrama de cajas Tiempo Preparacion vs Mes.
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Variables Cuantitativas vs Anos llustracion 7: 27 llustracion 7: 28 llustracion 7: 29

llustracion 7: 30

B, *
2018 sTele) o 0 @O o)
o
o ¢%¢%¢ ¢ g
2017 OB O an e o
L) (2] o® *
£
8, %o LN e o 05
2016 o 00 o
"SGR A ¢ . ¢ e . ¢
i
2015 pam ® e 90 ®
0 2 4
Tiempo de produccioén

llustracion 7: 27: Diagrama de cajas Tiempo Produccion vs Afo.

114

° O



115

2018

2017
'O
£

I3 B4 ° ° °
2016 RApee 2 o & o
2015
0e+00 5e+04 1e+05
Kilogramo
llustracion 7: 28: Diagrama de cajas Kilogramos vs Afo.
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llustracion 7: 29: Diagrama de cajas Rapidez vs Afo.
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llustracion 7: 30: Diagrama de cajas Tiempo Preparacion vs Afio.
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7.4. Apéndice D: Grafico de Dispersion de Analisis Bivariante: Bivariante
Cuantitativo Univariante vs Multivariante Categérico.

Tiempo de Produccion vs Kilogramos vs Presentacion llustracion 7: 31
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llustracion 7: 31: Grafico de Dispersiéon Tiempo de Produccion vs Kilogramo vs Presentacion.
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Tiempo de Produccion vs Rapidez vs Presentacion llustracion 7: 32
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llustracion 7: 32: Grafico de Dispersion Tiempo de Produccién vs Rapidez vs Presentacion.

Tiempo de Produccioén vs Tiempo de Preparaciéon vs Presentacion llustraciéon 7:
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llustracion 7: 33: Gréfico de Dispersion Tiempo de Produccion vs Tiempo de Preparacion vs

Presentacion.
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Kilogramos vs Rapidez vs Presentacion llustracion 7: 34
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llustracion 7: 34: Grafico de Dispersion Kilogramos vs Rapidez vs Presentacion.

Kilogramos vs Tiempo de Preparacion vs Presentacion llustracion 7: 35
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llustracion 7: 35: Grafico de Dispersion Kilogramos vs Tiempo de Preparacion vs Presentacion.
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Rapidez vs Tiempo de preparacion vs Presentacion llustracion 7: 36
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llustracién 7: 36: Grafico de Dispersion Rapidez vs Tiempo de Preparacion vs Presentacion.

Tiempo de Produccion vs Kilogramos vs Tipo de Proceso llustracion 7: 37
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llustracion 7: 37: Grafico de Dispersiéon Tiempo de Produccion vs Kilogramo vs Tipo de Proceso.
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Tiempo de Produccion vs Rapidez vs Tipo de Proceso llustracion 7: 38
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llustracién 7: 38: Grafico de Dispersion Tiempo de Produccién vs Rapidez vs Tipo de Proceso.

Tiempo de Produccioén vs Tiempo de Preparacion vs Tipo de Proceso llustracion

7: 39
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llustracion 7: 39: Grafico de Dispersiéon Tiempo de Produccion vs Tiempo de Preparacion vs Tipo de

Proceso.
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Kilogramos vs Rapidez vs Tipo de Proceso llustracion 7: 40
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llustracion 7: 40: Grafico de Dispersion Kilogramos vs Rapidez vs Tipo de Proceso.

Kilogramos vs Tiempo de Preparacioén vs Tipo de Proceso llustracion 7: 41
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llustracion 7: 41: Grafico de Dispersion Kilogramos vs Tiempo de Preparacion vs Tipo de Proceso.
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Rapidez vs Tiempo de preparacion vs Tipo de Proceso llustracion 7: 42
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llustracién 7: 42: Grafico de Dispersion Rapidez vs Tiempo de Preparacion vs Tipo de Proceso.

Tiempo de Produccion vs Kilogramos vs Turno llustracion 7: 43
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llustracion 7: 43: Grafico de Dispersién Tiempo de Produccion vs Kilogramos vs Turno.
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Tiempo de Produccion vs Rapidez vs Turno llustracion 7: 44
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llustracién 7: 44: Gréafico de Dispersion Tiempo de Produccién vs Rapidez vs Turno.

Tiempo de Produccion vs Tiempo de Preparacién vs Turno llustracion 7: 45
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llustracion 7: 45: Gréafico de Dispersion Tiempo de Produccion vs Tiempo de Preparacion vs Turno.
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Kilogramos vs Rapidez vs Turno llustracion 7: 46
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llustracion 7: 46: Grafico de Dispersion Kilogramos vs Rapidez vs Turno.

Kilogramos vs Tiempo de Preparacién vs Turno llustracion 7: 47
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llustracion 7: 47: Grafico de Dispersion Kilogramos vs Tiempo de Preparacién vs Turno.
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Rapidez vs Tiempo de preparacion vs Turno llustracion 7: 48
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llustracién 7: 48: Grafico de Dispersion Rapidez vs Tiempo de Preparacién vs Turno.

Tiempo de Produccion vs Kilogramos vs Dia llustracion 7: 49
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llustracion 7: 49: Grafico de Dispersion Tiempo de Produccion vs Kilogramos vs Dia.
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Tiempo de Producciéon vs Rapidez vs Dia llustraciéon 7: 50
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llustracién 7: 50: Grafico de Dispersion Tiempo de Produccién vs Rapidez vs Dia.
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llustracién 7: 51: Grafico de Dispersiéon Tiempo de Produccién vs Tiempo de Preparacion vs Dia.
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Kilogramos vs Rapidez vs Dia llustracion 7: 52
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llustracion 7: 52: Gréfico de Dispersién Kilogramos vs Rapidez vs Dia.

Kilogramos vs Tiempo de Preparacion vs Dia llustraciéon 7: 53
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llustracion 7: 53: Grafico de Dispersion Kilogramos vs Tiempo de Preparacion vs Dia.
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Rapidez vs Tiempo de preparacion vs Dia llustracion 7: 54
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llustracién 7: 54: Grafico de Dispersion Rapidez vs Tiempo de Preparacion vs Dia.

Tiempo de Produccion vs Kilogramos vs Mes llustraciéon 7: 55
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llustracion 7: 55: Grafico de Dispersion Tiempo de Produccion vs Kilogramo vs Mes.
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Tiempo de Produccion vs Rapidez vs Mes llustracion 7: 56
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llustracién 7: 56: Grafico de Dispersion Tiempo de Produccién vs Rapidez vs Mes.

Tiempo de Produccion vs Tiempo de Preparacion vs Mes llustracion 7: 57
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llustracion 7: 57: Grafico de Dispersion Tiempo de Produccién vs Tiempo de Preparacion vs Mes.
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Kilogramos vs Rapidez vs Mes llustracion 7: 58
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llustracion 7: 568: Grafico de Dispersion Kilogramos vs Rapidez vs Mes.

Kilogramos vs Tiempo de Preparacion vs Mes llustraciéon 7: 59
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llustracion 7: 59: Grafico de Dispersion Kilogramos vs Tiempo de Preparacion vs Mes.
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Rapidez vs Tiempo de preparacion vs Mes llustracion 7: 60
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llustracién 7: 60: Grafico de Dispersion Rapidez vs Tiempo de Preparacion vs Mes.

Tiempo de Produccion vs Kilogramos vs Ao llustracion 7: 61
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llustracion 7: 61: Grafico de Dispersién Tiempo de Produccion vs Kilogramo vs Afio.
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Tiempo de Produccion vs Rapidez vs Aio llustraciéon 7: 62

80 ¢
*
60 o
Afio
N ¢ 2015
o
4 *
24 2016
14 . 2017
+ 2018

20

0.0 25 5.0 75
Tiempo de Produccién

llustracién 7: 62: Grafico de Dispersion Tiempo de Produccién vs Rapidez vs Afo.

Tiempo de Produccion vs Tiempo de Preparacioén vs Aio llustracion 7: 63
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llustracién 7: 63: Grafico de Dispersion Tiempo de Produccion vs Tiempo de Preparacion vs Afio.
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Kilogramos vs Rapidez vs Afo llustracion 7: 64
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llustracion 7: 64: Grafico de Dispersion Kilogramo vs Rapidez vs Afo.

Kilogramos vs Tiempo de Preparacion vs Aio llustracion 7: 65
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llustracion 7: 65: Grafico de Dispersion Kilogramo vs Tiempo de Preparacion vs Afio.
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Rapidez vs Tiempo de preparacion vs Ao llustracion 7: 66/ustracion 7: 66
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llustracién 7: 66: Grafico de Dispersion Rapidez vs Tiempo de Preparacion vs Afio
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7.5. Apéndice E: Matrices de Confusién Maquina Vector Soporte Kernel

Radial llustracion 7: 67 llustracion 7: 68 llustracion 7: 69 llustracion 7: 70

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1

-1 0 0

1 1898 1898

Accuracy : 0.5
95% CI : (0.484, 0.516)
No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : 0.5065

Kappa : 0
Mchemar's Test P-vValue : <2e-16

Sensitivity :
Specificity :

Pos Pred value :

Neg Pred value :
Prevalence :

Detection Rate :
Detection Prevalence :
Balanced Accuracy :

OI—'OOEOOI—'
oV Z LTO O

[y

'Positive’ Class :

llustracién 7: 67: Matriz de Confusion Kernel Radial Particién Entrenamiento Conjunto 1

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 1479 145

1 419 1753

Accuracy : 0.8514
95% CI : (0.8397, 0.8626)
No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.7028

Mcnemar's Test P-Value : < 2.2e-16
Sensitivity : 0.9236
Specificity : 0.7792

Pos Pred value : 0.8071

Neg Pred value : 0.9107

Prevalence : 0.5000

Detection Rate : 0.4618

Detection Prevalence : 0.5722

Balanced Accuracy : 0.8514
'Positive’ Class : 1

llustracion 7: 68: Matriz de Confusion Kernel Radial Particion Entrenamiento Conjunto 2
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Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 0 0

1 474 474

Accuracy : 0.5
95% CI : (0.4677, 0.5323)
No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : 0.513

Kappa : 0
Mchemar's Test P-vValue : <2e-16

Sensitivity :
Specificity :

Pos Pred value :

Neg Pred value :
Prevalence :

Detection Rate :
Detection Prevalence :
Balanced Accuracy :

OI—'OOﬁZjOOI—‘
oV Z LNTO O

=

'Positive' Class :

llustracién 7: 69: Matriz de Confusion Kernel Radial Particion Prueba Conjunto 1

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 373 26

1 101 448

Accuracy : 0.866
95% CI : (0.8427, 0.8871)
No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.7321

Mchemar's Test P-Value : 5.153e-11
Sensitivity : 0.9451
Specificity : 0.7869

Pos Pred value : 0.8160

Neg Pred value : 0.9348

Prevalence : 0.5000

Detection Rate : 0.4726

Detection Prevalence : 0.5791

Balanced Accuracy : 0.8660
'Positive’ Class : 1

llustracion 7: 70: Matriz de Confusion Kernel Radial Particion Prueba Conjunto 2
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7.6. Apéndice F: Matrices de Confusion Maquina Vector Soporte Kernel
Polinomial llustracion 7: 71 llustracion 7: 72 llustracion 7: 73 llustracion
7:74

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 1719 216

1 179 1682

Accuracy : 0.8959
95% CI : (0.8858, 0.9055)
No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : < 2e-16

Kappa : 0.7919

Mcnemar's Test P-value : 0.07009
Sensitivity : 0.8862
Specificity : 0.9057

Pos Pred value : 0.9038

Neg Pred value : 0.8884

Prevalence : 0.5000

Detection Rate : 0.4431

Detection Prevalence : 0.4903

Balanced Accuracy : 0.8959
'Positive’ Class : 1

llustracion 7: 71: Matriz de Confusion Kernel Polinomial Particion Entrenamiento Conjunto 1

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 1479 124

1 419 1774

Accuracy : 0.857
95% CI : (0.8454, 0.8679)
No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.7139

Mcnemar's Test P-value : < 2.2e-16
Sensitivity : 0.9347
Specificity : 0.7792

Pos Pred value : 0.8089

Neg Pred value : 0.9226

Prevalence : 0.5000

Detection Rate : 0.4673

Detection Prevalence : 0.5777

Balanced Accuracy : 0.8570
'Positive’ Class : 1

llustracion 7: 72: Matriz de Confusion Kernel Polinomial Particién Entrenamiento Conjunto 2
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Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 429 47
1 45 427

Accuracy :
1 (0.8823, 0.921)
No Information Rate : 0.5
1 <2e-16

95% CI

P-value [Acc > NIR]

0.903

Kappa : 0.8059

Mcnemar's Test P-value : 0.917

Sensitivity : 0.9008

Specificity : 0.9051

Pos Pred value : 0.9047

Neg Pred value : 0.9013

Prevalence : 0.5000

Detection Rate : 0.4504

Detection Prevalence : 0.4979

Balanced Accuracy : 0.9030
'Positive’ Class : 1

llustracién 7: 73: Matriz de Confusién Kernel Polinomial Particién Prueba Conjunto 1

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 361 28

1 113 446

Accuracy : 0.8513
95% CI : (0.827, 0.8733)
No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.7025

Mcnemar's Test P-Value : 1.504e-12
Sensitivity : 0.9409
Specificity : 0.7616

Pos Pred value : 0.7979

Neg Pred value : 0.9280

Prevalence : 0.5000

Detection Rate : 0.4705

Detection Prevalence : 0.5897

Balanced Accuracy : 0.8513
'Positive’ Class : 1

llustracion 7: 74: Matriz de Confusion Kernel Polinomial Particion Prueba Conjunto 2
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7.7. Apéndice G: Matrices de Confusion Arbol de Clasificacion llustracion
7: 75 llustracion 7: 76 llustracion 7: 77 llustracion 7: 78

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 1413 406

1 485 1492

Accuracy : 0.7653
95% CI : (0.7515, 0.7787)
No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.5306

Mcnemar's Test P-Value : 0.008973
Sensitivity : 0.7861
Specificity : 0.7445

Pos Pred value : 0.7547

Neg Pred value : 0.7768

Prevalence : 0.5000

Detection Rate : 0.3930

Detection Prevalence : 0.5208

Balanced Accuracy : 0.7653
'Positive’ Class : 1

llustracién 7: 75: Matriz de Confusién Arbol de Clasificacién Particién Entrenamiento Conjunto 1

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 1413 406

1 485 1492

Accuracy : 0.7653
95% CI : (0.7515, 0.7787)
No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.5306

Mcnemar's Test P-value : 0.008973
Sensitivity : 0.7861
Specificity : 0.7445

Pos Pred value : 0.7547

Neg Pred value : 0.7768

Prevalence : 0.5000

Detection Rate : 0.3930

Detection Prevalence : 0.5208

Balanced Accuracy : 0.7653
'Positive’ Class : 1

llustracién 7: 76: Matriz de Confusién Arbol de Clasificacién Particién Entrenamiento Conjunto 2
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Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 347 106

1 127 368

Accuracy :
95% CI :
No Information Rate :

P-value [Acc > NIR]

Kappa :
Mcnemar's Test P-Value :

Sensitivity :
Specificity :

Pos Pred value :

Neg Pred value :
Prevalence :

Detection Rate :
Detection Prevalence :
Balanced Accuracy :

'Positive’ Class :

llustracién 7: 77: Matriz de Confusién Arbol de Clasificacién Particién Prueba Conjunto 1
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Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction -1 1
-1 347 106

1 127 368

Accuracy :

95% CI

P-value [Acc > NIR]

Kappa :
Mchemar's Test P-value :

Sensitivity :
Specificity :

Pos Pred value :

Neg Pred value :
Prevalence :

Detection Rate :
Detection Prevalence :
Balanced Accuracy :

'Positive’ Class :

llustracién 7: 78: Matriz de Confusién Arbol de Clasificacion Particion Prueba Conjunto 2
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